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Resumo 

Mendes, Vênus Líria Silva; Leite da Silva, Armando Martins; Costa, João 

Guilherme de Carvalho. Otimização de Estoques de Transformadores e 

Subestações Móveis em Sistemas de Potência via Simulação Monte Car-

lo e Algoritmo Genético. Rio de Janeiro, 2024. 207p. Tese de doutorado – 

Departamento de Engenharia Elétrica, Pontifícia Universidade Católica do 

Rio de Janeiro. 

Em geral, as subestações são projetadas com transformadores em paralelo, ope-

rando a meia carga, para assegurar continuidade no fornecimento de energia mesmo 

que um transformador do grupo falhe. Contudo, essa prática implica em custos eleva-

dos, especialmente no que diz respeito ao arranjo de subestações. Uma solução alter-

nativa é a utilização de estoques compartilhados de transformadores reservas e unida-

des de subestações móveis, que devem atender a um grupo de subestações com as 

mesmas características elétricas. Neste contexto, esta tese propõe a utilização tempo-

rária de unidades de subestações móveis, que devem atuar para atender à demanda de 

energia enquanto o transformador reserva é instalado. Essa estratégia aumenta a con-

fiabilidade do sistema e reduz os custos operacionais e de investimento para as con-

cessionárias de energia. No entanto, o sucesso dessa abordagem está intrinsecamente 

ligado ao dimensionamento e localização adequada dos estoques. Para que bons resul-

tados sejam alcançados, é preciso dimensionar os estoques de forma que não haja 

investimento desnecessário ou um número insuficiente de equipamentos, e considerar 

pontos estratégicos de armazenamento, de forma que o tempo de deslocamento dos 

equipamentos sobressalentes até o ponto de falha garanta a minimização dos custos 

associados. Posto isso, esta tese apresenta duas metodologias de otimização baseadas 

em simulação Monte Carlo e Algoritmo Genético: uma para dimensionar o número de 

transformadores reservas e unidades de subestações móveis por ano; e outra para po-

sicionar de forma adequada tais equipamentos em subestações com capacidade de 

armazenamento.  Ambos os métodos foram aplicados a um grupo de transformadores 

de duas concessionárias reais, visando demonstrar a capacidade da metodologia de 

encontrar um conjunto de soluções factíveis do ponto de vista técnico e econômico. 

Palavras-chave  

Algoritmo genético; avaliação da confiabilidade, dimensionamento de estoque; 

simulação Monte Carlo; subestações de distribuição; subestações móveis; transfor-

mador reserva.  



 

 

 

Abstract 

Mendes, Vênus Líria Silva; Leite da Silva, Armando Martins (Advisor); 

Costa, João Guilherme de Carvalho (Co-advisor). Optimization of Trans-

former and Mobile Substation Stocks in Power Systems via Monte Car-

lo Simulation and Genetic Algorithm. Rio de Janeiro, 2024. 207p. Tese de 

Doutorado – Departamento de Engenharia Elétrica, Pontifícia Universidade 

Católica do Rio de Janeiro. 

In general, substations are designed with transformers in parallel, operating 

at half load, to ensure continuity of power supply even if a transformer in the 

group fails. However, this practice involves high costs, especially with regard to 

the arrangement of substations. An alternative solution is the use of shared stocks 

of reserve transformers and mobile substation units, which must serve a group of 

substations with the same electrical characteristics. In this context, this thesis pro-

poses the temporary use of mobile substation units, which must act to meet the 

energy demand while the reserve transformer is installed. This strategy increases 

system reliability and reduces operational and investment costs for electric utili-

ties. However, the success of this approach is intrinsically linked to the proper 

sizing and location of stocks. For good results to be achieved, it is necessary to 

size stocks so that there is no unnecessary investment or an insufficient number of 

equipment, and consider strategic storage points, so that the time taken to move 

the spare equipment to the point of failure minimizes the associated costs. Thus, 

this thesis presents two optimization methodologies based on Monte Carlo simula-

tion and Genetic Algorithm: one to size the number of spare transformers and 

mobile substation units per year; and another to properly locate such equipment in 

substations with storage capacity. Both methods were applied to a group of trans-

formers from two real utilities, aiming at proving the method's ability to find a set 

of feasible solutions from a technical and economic point of view. 

 

Keywords  

Distribution substations; genetic algorithm; mobile substations; Monte Carlo 

simulation; reliability assessment; spare transformer; stock sizing. 
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1  

Introdução 
 

 

1.1  

Considerações Iniciais 

A energia elétrica é essencial para o desenvolvimento econômico e tecnoló-

gico, e quanto maior a sua oferta maiores são as condições para o crescimento 

socioeconômico de uma nação. Segundo [1], a oferta de energia está relacionada 

com o produto interno bruto (PIB) e faz parte da macroeconomia de um país. As-

sim, a interrupção do fornecimento gera um impacto negativo no seu PIB. Os cus-

tos gerados por esses cortes de energia estão associados às falhas que podem 

acometer o sistema, por isso, seu planejamento é fundamental. 

O sistema elétrico está sujeito a falhas em toda a sua extensão e, como o sis-

tema de distribuição é responsável por entregar a energia ao consumidor final, 

qualquer falha na subestação de distribuição pode gerar interrupção para inúmeros 

usuários e resultar em perdas financeiras para as concessionárias de energia elétri-

ca e seus clientes. Portanto, devido à necessidade de garantir uma operação contí-

nua no fornecimento de energia elétrica, os transformadores das subestações de 

distribuição se destacam e ganham uma atenção significativa por parte dos plane-

jadores devido ao seu alto custo de aquisição e ao seu longo tempo de fabricação, 

estimado entre 12 e 18 meses [2]. 

Os custos gerados pela perda de um transformador estão relacionados com 

os seus custos operacionais como, por exemplo, o não faturamento, multas e inde-

nizações aos seus usuários. Portanto, um dos principais objetivos no planejamento 

de uma subestação é a minimização de possíveis falhas durante a sua operação. 

Nesse contexto, as concessionárias têm um interesse primordial em manter um 

alto nível de disponibilidade. Para alcançar esse objetivo, é essencial um planeja-

mento meticuloso, que inclua entre suas metas a minimização do tempo de possí-

veis falhas durante a operação, ao mesmo tempo em que busca minimizar os in-

vestimentos necessários. 
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As falhas que podem acometer os transformadores, e qualquer outro equi-

pamento durante a vida útil, podem estar relacionadas a algum defeito no equipa-

mento, falta de manutenção, curtos-circuitos, falha na proteção, envelhecimento e 

até mesmo eventos externos. Contudo, apesar dos esforços empreendidos para 

identificar problemas e estabelecer ações de manutenção preventiva [3]-[4] visan-

do minimizar os riscos de falhas, estas ainda ocorrem de maneira imprevisível. 

De acordo com o critério N−1, o fornecimento de energia deve ser contínuo, 

ainda que ocorra uma perturbação no sistema que possa vir a desligar parte dele, 

nesse caso, outra parte do sistema fica responsável por prover a continuidade do 

escoamento de energia. Posto isso, as subestações de distribuição devem ser pro-

jetadas para que as falhas dos seus componentes tenham o menor impacto possível 

em sua operação. Neste caso, a aplicação do critério N-1 requer a utilização de N 

transformadores em paralelo, isso significa que quando um transformador do gru-

po falha, o pico de carga continua sendo atendido. Apesar de ser uma solução se-

gura, a aplicação desse critério acarreta custos elevados para sua implantação do 

ponto de vista do arranjo das subestações [5]. 

Uma alternativa que tem sido adotada por subestações que empregam o 

mesmo tipo de transformador é o compartilhamento de unidades reservas [6]. 

Neste caso, essa prática envolve um grupo de transformadores reservas (Regular 

Spare Transformer(s) - RST), frequentemente referido na literatura como reserva 

técnica ou estoque. 

Quando a concessionária dispõe de um estoque de transformadores reservas 

e ocorre uma falha no campo, o transformador sobressalente é transportado e ins-

talado, substituindo o transformador avariado no menor tempo possível para mi-

nimizar os danos causados pela perda de carga. Em seguida, o estoque deve ser 

reabastecido com a compra de novas unidades para suprir falhas futuras, manten-

do o nível de confiabilidade do sistema. 

Apesar dos benefícios proporcionados pelo estoque de transformadores re-

servas, também existem aspectos indesejáveis [7], como: custos de armazenamen-

to, risco de deterioração do equipamento, custos administrativos e a possibilidade 

de o equipamento tornar-se obsoleto devido ao aparecimento de novas tecnologias 

[8]. 
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Além do estoque de transformadores convencionais, outra prática comum 

entre as concessionárias tem sido a utilização de unidades de subestações móveis 

(Mobile Unit Substation(s) – MUS). As MUS possuem capacidade de restaurar 

rapidamente o fornecimento de energia e por isso podem ser utilizadas como uma 

medida de emergência para reduzir o impacto da interrupção de energia elétrica 

aos clientes quando a carga não pode ser transferida totalmente ou parcialmente 

para as subestações vizinhas. Neste caso, elas podem ser utilizadas para suprir a 

carga enquanto um transformador reserva é instalado no campo [9]. 

Além disso, a MUS tem outras finalidades como, por exemplo, manutenção 

planejada, aumento temporário da capacidade da subestação, reparo de interrup-

ção forçada causada por eventos naturais etc. [10]. Portanto, a aquisição de uma 

MUS apresenta mais vantagens para a concessionária se comparada com a aquisi-

ção de um transformador móvel, já que apresenta grande flexibilidade em sua 

aplicação. Sua utilidade em diminuir os impactos gerados pela perda de um trans-

formador convencional provém da possibilidade de ser instalada rapidamente, de 

8 a 24 horas após a falha sofrida pelo transformador [11], [12]. 

Portanto, a concessionária pode dispor de unidades reservas de transforma-

dores convencionais e de unidades de subestações móveis a fim de tornar o siste-

ma mais robusto contra falhas. Os transformadores reservas são utilizados para 

uma única finalidade, substituir as unidades avariadas no campo. Por outro lado, 

as unidades de subestações móveis, devido à sua mobilidade e dinamismo, como 

citado anteriormente, no caso de falha de um transformador, pode ser utilizada 

para mitigar a perda de carga mediante as avarias que podem acometer os trans-

formadores. 

As falhas que acometem os transformadores podem ser classificadas em 

dois tipos: falhas catastróficas, denominada Classe 1, e falhas reparáveis, denomi-

nadas Classe 2. Falhas de Classe 1 são de natureza catastrófica e de longa dura-

ção. Elas deterioram o transformador tornando-o irreparável, sendo necessária sua 

substituição no campo. As falhas de Classe 2 são reparáveis, de curta duração e 

não causam perda do transformador, que pode ser reparado na própria subestação 

[11]-[13]. 

Ambos os tipos de falha causam interrupção no fornecimento de energia elé-
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trica e, se mediante um corte de carga não programado provocado por uma avaria 

no transformador, uma medida de emergência não for tomada pela concessionária, 

os impactos nos custos operacionais podem ser altíssimos. Para esses dois tipos de 

falha, a unidade de subestação móvel pode ser utilizada para mitigar custos. No 

caso da falha catastrófica, o transformador avariado deve ser substituído por uma 

unidade sobressalente e, enquanto a unidade reserva é instalada, e não havendo 

possibilidade de transferência de carga, a unidade de subestação móvel pode ser 

conectada para atender a demanda da subestação. 

Quando nenhuma medida de emergência pode ser realizada para mitigar a 

perda de carga, a concessionária pode deixar de fornecer energia por períodos 

prolongados, até que uma nova unidade transformadora esteja disponível. Nesses 

casos, a MUS não deve substituir definitivamente o transformador convencional 

no campo, já que o seu custo de aquisição é maior e sua flexibilidade permite que 

a concessionária a utilize para minimizar outras falhas e a atender outros tipos de 

ocorrências. Além disso, a manobra de transferência de carga também deve ser 

temporária para não causar sobrecargas por tempos prolongados nas subestações 

vizinhas. 

No caso da falha reparável, o reparo pode levar horas ou dias, assim, se o 

tempo de restauração for menor que o tempo de instalação da unidade de subesta-

ção móvel, a mesma não deve ser utilizada, pois, o reparo dar-se-á antes do térmi-

no da instalação da MUS. Caso contrário, a unidade de subestação móvel é insta-

lada e permanece em operação até o final do reparo, quando o transformador esti-

ver pronto para retornar à operação. 

Nota-se, que as unidades de subestações móveis podem ajudar a mitigar o 

tempo de perda de carga para os dois tipos de falha apresentados, i.e., catastróficas 

e reparáveis. Isso porque a MUS é muito flexível em sua aplicação. E as unidades 

de transformadores regulares reservas são imprescindíveis para manter a disponi-

bilidade do sistema, elevando seu nível de confiabilidade. 

Portanto, o estoque de transformadores reservas e de unidades de subesta-

ções móveis torna-se importante para que as concessionárias sejam capazes de 

lidar com as ocorrências de falha que acometem seus transformadores, colaboran-

do para que elas forneçam um serviço de qualidade aos seus clientes e, conse-
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quentemente, minimize seus custos durante a operação do sistema. 

O dimensionamento do estoque é determinado pelo nível de confiabilidade 

desejado, pelo custo de investimento na aquisição dos equipamentos reservas, seu 

armazenamento e manutenção, e pelos custos associados à operação do sistema, 

como interrupção no fornecimento de energia, além de compensações financeiras 

e multas previstas no Módulo 8 do PRODIST – Procedimentos de distribuição 

[14]. 

Para dimensionar o estoque desses equipamentos, o planejador precisa defi-

nir quantas unidades devem ser adquiridas, e não obstante, deve definir quando 

isso deve ocorrer dentro de um período de análise preestabelecido, ou seja, dimen-

sionar o estoque no tempo. Por isso, segundo [15], o dimensionamento do estoque 

de equipamentos reserva deve ser feito de forma cautelosa, pois um grande núme-

ro de equipamentos reserva pode gerar custos desnecessários, enquanto um núme-

ro insuficiente pode comprometer a confiabilidade do sistema, além de gerar altos 

custos de operação e compensações financeiras. 

A concessionária que optar por essa estratégia de operação deve estar atenta 

ao planejamento, buscando encontrar um equilíbrio entre os custos relacionados, 

investimento e operação, e assegurar uma alta confiabilidade para o sistema. O 

trabalho de dimensionar o estoque de equipamentos regulares e de manutenção 

pode não ser uma tarefa fácil, dada a grande dimensão e prováveis dificuldades 

encontradas mediante complexas modelagens do sistema em análise. Além disso, 

existem limitações impostas por alguns métodos que não permitem uma modela-

gem próxima da realidade, o que por consequência, afasta os resultados dos ideais 

[10]. 

1.2  

Estado da Arte 

A prática de manter um estoque de transformadores reservas e unidades de 

subestações móveis ganhou espaço entre as concessionárias de distribuição de 

energia elétrica por competitividade, principalmente pela crescente necessidade da 

redução dos custos de operação e aumento na disponibilidade do sistema, permi-

tindo que a concessionária alcance os níveis de qualidade exigidos pelo órgão 

regulador. 
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Admitindo a importância de se manter um estoque de transformadores e/ou 

subestações móveis, a fim de assegurar uma alta confiabilidade ao sistema e redu-

zir custos operacionais por demanda não atendida, algumas empresas do setor 

elétrico passaram a adquirir um estoque anual igual ao percentual médio anual de 

falhas de cada equipamento. No entanto, essa prática não considera os diferentes 

tempos de reposição nem o aumento da taxa de falha para os equipamentos com 

característica de envelhecimento [10], [16]. Portanto, um correto dimensionamen-

to do estoque é fundamental para que as empresas possam ser beneficiadas. 

A confiabilidade é um assunto tratado há algumas décadas e tem tomado 

proporções cada vez maiores devido à crescente necessidade de um fornecimento 

de energia contínuo com consumidores mais participativos juntamente aos órgãos 

reguladores. Diante disso, diversos estudos foram realizados através da aplicação 

de métodos mais simples ou limitados até os mais complexos, que permitem uma 

modelagem mais próxima da realidade, considerando, por exemplo, tempos de 

instalação, transferência de carga e envelhecimento. O número de transformadores 

que devem compor o estoque é contemplado na literatura a partir de modelos pro-

babilísticos, que avaliam a confiabilidade e os custos envolvidos. Os modelos ana-

líticos mais utilizados são: o modelo binomial, Poisson e Markov. 

Os modelos de Poisson e Markov permitem calcular a probabilidade de um 

evento ocorrer um determinado número de vezes em um período de tempo prees-

tabelecido, utilizando taxa de falha constante. Na região de vida útil do equipa-

mento, sua taxa de falha pode ser considerada constante, o que implica em tempos 

de funcionamentos exponenciais. Logo, esses modelos não são capazes de incor-

porar o processo de envelhecimento [17]. 

O modelo de Poisson é simples e utiliza apenas a taxa de falha para calcular 

a probabilidade de um evento acontecer em período de tempo especifico. Os mo-

delos binomial e Poisson assumem automaticamente que as unidades de transfor-

madores reservas são instaladas instantaneamente, já que seus tempos de instala-

ção não podem ser representados em suas formulações. O modelo de Markov uti-

liza taxas de falha e reparo constantes para o cálculo das probabilidades dos pos-

síveis estados do sistema, e alguns modelos incluem as taxas de instalação de 

transformadores reservas e subestações móveis, por exemplo [17], [18]. 
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Uma alternativa mais robusta que vem sendo utilizada é a simulação Monte 

Carlo, uma ferramenta probabilística que permite estimar a confiabilidade de um 

sistema a partir de um grande número de amostras. Esta ferramenta é capaz de 

representar características individuais de cada transformador, além dos tempos de 

aquisição e instalação desses equipamentos, fatores não suportados pelos métodos 

anteriores. 

A questão do dimensionamento ótimo de equipamentos reservas depende 

dos níveis de confiabilidade exigidos pelo órgão regulador e pelo equilíbrio entre 

os custos de investimento e operação. A concessionária deve fazer uma avaliação 

quanto ao retorno econômico das suas opções de equipamentos reserva, devendo 

escolher aquela que atenda aos pré-requisitos ao menor custo possível. Neste sen-

tido, o item a seguir faz uma revisão bibliográfica sobre o tema, destacando os 

principais trabalhos desenvolvidos, seus métodos e resultados alcançados. 

1.2.1  

Estoques em Sistemas Elétricos 

Uma evolução para o problema de dimensionar o número de transformado-

res reservas se deu com a aplicação da distribuição de Poisson em [18], no dimen-

sionamento ótimo de um estoque de manutenção, permitindo avaliar a probabili-

dade de falha de um sistema em um período específico. Essa distribuição de pro-

babilidade também foi utilizada em [5] a partir de alguns modelos propostos para 

determinar o número ótimo de unidades sobressalentes, considerando os custos de 

investimento e energia não fornecida. Em [2], o modelo de Poisson é aplicado em 

um exemplo rápido para calcular a probabilidade de sucesso ou falha. Em [19], a 

distribuição de Poisson é utilizada para prever o número de falhas por ano para 

alguns grupos de subestações diferentes e determinar o número de transformado-

res reservas.  

Alguns estudos na literatura utilizaram o método probabilístico baseado nos 

processos contínuos de Markov para determinar o estoque compartilhado de trans-

formadores reservas, transformadores móveis e de subestações móveis. 

Em [9], o foco é a análise do custo-benefício de unidades de subestações 

móveis para atender às falhas reparáveis e catastróficas. Os benefícios das MUS 

são avaliados em termos da redução do custo de interrupção planejada no forne-
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cimento de energia aos clientes. Em [12], uma análise semelhante é realizada, 

porém, em uma subestação de transmissão de alta tensão, considerando a possível 

aquisição de unidades de transformadores móveis (Mobile unit transformer(s) – 

MUT). Em [20], também é feita uma análise em subestação de alta tensão, porém, 

para dimensionar o estoque de transformadores convencionais, cujo tempo de ins-

talação é considerado. 

Em [21], as metodologias de Poisson e Markov são utilizadas, e o número 

de transformadores reservas é analisado a partir da disponibilidade e custos obti-

dos. O número ótimo é determinado considerando a menor soma entre o custo de 

investimento e operação. Nos artigos [22] e [23], o método de Markov também é 

utilizado com o mesmo propósito, mas, além das taxas de falha e reparo, o modelo 

desenvolvido também inclui a taxa de instalação do equipamento reserva, sendo a 

análise feita a partir dos resultados dos níveis de confiabilidade obtidos.  

O modelo de Markov permite representar a reposição do estoque ou reparo 

das unidades avariadas, os tempos de instalação dos transformadores reservas e 

das unidades de subestações móveis, considerar o estoque inicial, modelar falhas 

reparáveis e catastróficas, e analisar possíveis redundâncias no sistema. Referên-

cias como [11], [13], [24]-[29] fazem uso desses parâmetros e características do 

sistema para avaliar a confiabilidade e dimensionar o estoque de equipamentos 

reservas. 

Em [11], a metodologia é utilizada para dimensionar estoques de transfor-

madores reservas e subestações móveis para dois tipos de falhas, catastróficas e 

reparáveis, denominadas respectivamente como Classe 1 e Classe 2. Para a falha 

catastrófica, a MUS pode ser utilizada para mitigar a perda de carga enquanto a 

unidade reserva é instalada, neste caso, admite-se como premissa que a unidade de 

subestação móvel só pode ser instalada quando houver unidade reserva disponí-

vel. Na falha reparável, a MUS pode ser utilizada enquanto o transformador é re-

parado no campo. 

Em [25], é utilizado um único modelo de Markov para representar as falhas 

do tipo Classe 1 e Classe 2 a fim de dimensionar o número de transformadores 

reservas, e um segundo modelo para representar as unidades de subestações mó-

veis. Ao final, os modelos são combinados probabilisticamente para se obter o 
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número necessário de unidades sobressalentes a partir da análise do nível de dis-

ponibilidade do grupo.  

Na referência [29], o modelo de Markov implementa a possibilidade de 

transferência de carga entre as subestações. Este é o primeiro artigo neste tema e 

com esta metodologia a empregar essa medida, de emergência ou programada, 

para reduzir a perda de carga. Uma premissa utilizada pelo autor é que, tanto a 

transferência de carga como a subestação móvel só podem ser utilizadas quando 

houver transformador reserva para substituir o transformador avariado no campo. 

Em [6], é proposto um método baseado em distribuições binomiais para de-

terminar o melhor ano de entrada de um novo transformador no estoque. A refe-

rência [30] apresenta um novo modelo probabilístico para dimensionamento do 

estoque de transformadores reservas, baseado na distribuição binomial das proba-

bilidades dos estados dos transformadores. Este modelo permite considerar qual-

quer distribuição de probabilidade de vida útil do equipamento, incluindo aquelas 

que permitem representar o aumento na taxa de falha devido ao seu desgaste e 

envelhecimento. 

Em [31], os autores utilizam a distribuição de Weibull para modelar a dura-

ção das falhas, que foram divididas em dois grupos: aquelas que duram menos de 

24 horas e são reparáveis, e aquelas que duram mais de 24 horas e não podem ser 

reparadas. 

A referência [32] propõe um dimensionamento de estoque de transformado-

res reservas, baseado em análise probabilística de custo-benefício determinada 

pela técnica de enumeração de estados. Na estratégia adotada são considerados, a 

condição real de desgaste do equipamento com base em dados de monitoramento, 

e o processo de envelhecimento de cada transformador, que são modelados utili-

zando a distribuição de Weibull. Os custos estimados contemplam o investimento 

em novas unidades e custos por interrupção.  

O tempo de interrupção no fornecimento de energia decorrente das avarias 

que acometem os transformadores no campo varia de acordo com a disponibilida-

de e celeridade nas ações das medidas de emergência para mitigar o impacto des-

sas falhas. Por isso, a proximidade da localização dos RTSs e MUS também deve 

ser avaliada. A eficácia desses estoques está diretamente ligada à sua localização 
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estratégica. A proximidade em relação a regiões propensas a falhas frequentes 

contribui para mitigar perdas e assegurar respostas rápidas e eficientes.  

Neste sentido, um estudo foi realizado utilizando a metodologia de Poisson 

para determinar o número de reservas, juntamente com um modelo de otimização 

para determinar a localização desses estoques [33]. Em [34], um novo método é 

proposto para determinar a quantidade e a localização dos transformadores reser-

vas através da aplicação de uma ferramenta de otimização baseada em algoritmo 

genético. Esses modelos são discutidos com mais detalhes no item de ferramentas 

de otimização. 

Em [35], foi desenvolvido um modelo baseado em processos de Markov pa-

ra determinar o número e localização de transformadores reserva, com base em 

análises de custo-benefício e disponibilidade do sistema obtidas através de proba-

bilidades de estado estacionário. Primeiro é determinado o número de transforma-

dores e depois é realizado o esquema de localização através de um processo exa-

ustivo, variando todas as combinações possíveis. Nas referências anteriores, os 

autores mostraram que é possível aumentar a confiabilidade do sistema alterando 

a localização dos RSTs.  

Outra metodologia que vem sendo aplicada ao problema de dimensionamen-

to de estoque de transformadores é a simulação Monte Carlo (SMC) cronológica. 

O método também permite modelar eventos como crescimento de carga, expansão 

do sistema, ampliação do estoque em um ano programado, e permite representar 

qualquer distribuição de probabilidade para as taxas de falha e tempos de reposi-

ção. Essa metodologia apresenta vantagens consideráveis em relação aos métodos 

analíticos devido à sua capacidade de representar o sistema, em suas característi-

cas e ações, mais próximas da realidade. 

Na referência [36], para mitigar os danos provocados por falhas catastrófi-

cas nas subestações de transmissão, duas estratégias foram empregadas: a substi-

tuição proativa dos transformadores mais antigos ou com maior probabilidade de 

falha, e o fornecimento de unidades reservas para substituição do transformador 

avariado no campo. Em alguns casos, os equipamentos substituídos podem ser 

mantidos como peças sobressalentes, mesmo sendo de conhecimento que esses 

transformadores terão uma taxa de falha mais alta. Sendo assim, as peças de repo-
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sição podem ser extraídas de um conjunto de peças intercambiáveis de unidades 

móveis ou de unidades novas. O modelo de confiabilidade utilizado neste estudo 

foi desenvolvido pela própria concessionária, onde todo seu sistema é representa-

do em detalhes, e faz uso da SMC cronológica, que fornece índices de confiabili-

dade para os cenários simulados para as duas estratégias adotadas. 

Em [21], o dimensionamento de estoque de transformadores reservas é de-

terminado analisando o custo-benefício. São considerados custos de investimento 

em novas unidades e custos de operação, que contempla o custo por interrupção 

do fornecimento de energia e não faturamento. Além disso, índices de confiabili-

dade, como indisponibilidade e frequência média das falhas são calculados. Em 

todos os exemplos, as características de envelhecimento e os tempos de instalação 

não são considerados. Além disso, os autores fazem uma comparação entre as 

metodologias, Poisson, Markov e SMC. 

Em [37] e [38], a simulação Monte Carlo utilizada para realizar o dimensio-

namento de transformadores reservas considera o envelhecimento do material 

isolante, estimado pela Teoria de Arrhenius, e a perda de vida causada por curtos-

circuitos, raios e surtos de comutação (estatísticas de dados históricos), de cada 

transformador de forma individual. Além disso, modela eventos como a expansão 

do parque, crescimento de carga, ampliação e reposição automática do estoque ao 

longo do período analisado e outras condições não suportadas pelos métodos de 

Poisson e Markov. 

Já em [39], além da possibilidade de representar expansão do sistema, au-

mento de carga, ampliação do estoque e reposição automática, foram incorporadas 

ao modelo duas medidas de ação de emergência importantes: a possibilidade de 

transferência de carga e a utilização temporária de unidade de subestação móvel. 

A inclusão desses recursos torna o método proposto mais próximo da realidade, já 

que o tempo é um fator importante quando há perda de carga no sistema. Todos 

esses recursos são explorados em um estudo de caso em vários testes de sensibili-

dade. Nas referências [40] e [41], esses recursos também são explorados em vá-

rios testes de sensibilidade. 

Em [38] e [42], uma ferramenta de otimização baseado em uma meta-

heurística de estratégia de evolução utiliza a SMC como sua função objetivo com 
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a finalidade de dimensionar o estoque de transformadores reservas, indicando 

quando e quantas unidades devem ser adquiridas dentro do período analisado. O 

modelo considera a possibilidade de expansão do sistema e aumento de carga, 

mas não considera a possibilidade de transferência de carga, utilização de unida-

des móveis e o tempo necessário para instalar a unidade reserva. 

A maioria dos sistemas reais é de uma complexidade considerável, dificul-

tando sua avaliação por meio de métodos analíticos. Portanto, é necessário recor-

rer a um método de simulação que permite avaliar o modelo numericamente, en-

quanto os dados são coletados para estimar as características reais desejadas, co-

mo mencionado na referência [43]. Uma simulação estocástica é capaz de alcan-

çar resultados esperados satisfatórios e, quanto mais completo e próximo da reali-

dade for o modelo desenvolvido, mais realísticas e confiáveis serão as soluções 

obtidas.  

Segundo [44], os modelos de simulação são executados como uma ferra-

menta de avaliação, e não geradora de soluções. Assim, para um dado conjunto de 

parâmetros de entrada, o modelo é executado para se obter os resultados. Um pro-

cesso que pode mudar as características de entrada de uma função resultando em 

um conjunto de possíveis soluções pode ser obtido através da otimização, que 

pode ser utilizada para maximizar ou minimizar uma função objetivo. 

Quando o problema possui um intervalo de valores e parâmetros muito 

grande, devido ao alto número de combinações ou possibilidades, a simulação por 

si só não é capaz fornecer boas soluções ao usuário, a não ser por um processo 

exaustivo, o que poderia levar muito tempo para ser feito. Sendo assim, diversas 

técnicas de otimização vêm sendo empregadas juntamente com as simulações, a 

fim de encontrar soluções ótimas ou quase ótimas, diminuindo o esforço compu-

tacional e mecânico do planejador ou usuário do programa. Por isso, a fusão da 

otimização com simulações tem ganhado espaço [45], e muitos pacotes comerci-

ais de software de simulação contêm um módulo de otimização [46]. 

A otimização levou à solução de problemas de tomada de decisão em larga 

escala no mundo real, enquanto a simulação permitiu que sistemas complexos 

pudessem ser modelados de forma realista a ponto de fornecer suporte útil à deci-

são operacional e gerencial. Isso só foi possível devido à evolução dos computa-
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dores, que estão sendo equipados com mais capacidade de memória e processado-

res cada vez mais rápidos e acessíveis. Dessa forma, a otimização complementa a 

simulação, proporcionando as possíveis variáveis de soluções para a simulação, 

que por sua vez, fornece as possíveis respostas para o problema proposto [47]. 

Essa rotina de otimização se repete até que o algoritmo encontre uma solução sa-

tisfatória, de acordo com os critérios estabelecidos para o problema. 

Muitos softwares ou pacotes de otimização comercializados utilizam uma 

abordagem meta-heurística que, segundo [48], fornecem soluções subótimas, já 

que não podem garantir que o melhor resultado seja alcançado. Esses módulos 

utilizam técnicas de otimização como, algoritmos genéticos, evolução diferencial, 

pesquisa tabu etc. [47].  

É notória a importância da utilização de um método de otimização em con-

junto com a simulação, já que juntas permitem que boas soluções sejam alcança-

das com um esforço computacional reduzido, proporcionando uma tomada de 

decisão mais assertiva aos planejadores. Para isso, é necessário definir a ferramen-

ta de otimização mais adequada ao problema, que seja capaz de representar suas 

restrições e parâmetros, de forma a se obter um modelo completo. 

1.2.2  

Ferramentas de Otimização 

As técnicas de otimização têm um papel importante na solução de proble-

mas com uma dimensão muito grande de possíveis soluções, já que seria impossí-

vel encontrar boas soluções apenas através de um método analítico ou uma simu-

lação, a não ser por um processo exaustivo que testasse todo o espaço de soluções. 

Uma vez definida a ferramenta de otimização, é necessário que haja um compro-

misso entre o detalhamento do modelo e a técnica de solução adotada. Neste sen-

tido, as ferramentas de otimização vêm sendo empregadas em problemas de enge-

nharia, a fim de obter um conjunto de soluções factíveis e, para o problema de 

dimensionamento de estoque de transformadores reservas não é diferente, dado o 

alto número de combinações de possíveis aquisições a serem feitas ao longo do 

período analisado. Assim, recorrer à aplicação de uma ferramenta de otimização é 

uma estratégia quase obrigatória. 

Nos itens seguintes são apresentadas características gerais das ferramentas 
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de otimização aplicadas ao problema de dimensionamento de transformadores 

reservas para subestações de distribuição, encontradas na literatura. 

Otimização Clássica 

Em [33], o foco é determinar a melhor localização para os transformadores 

sobressalentes através de um problema de programação linear inteira com o obje-

tivo de minimizar a perda de carga e a probabilidade de falha do transformador. A 

melhor localização é obtida através da aplicação de um solver gratuito de progra-

mação linear inteira mista. O número ótimo de transformadores reservas é deter-

minado pela função que minimiza o custo total, que inclui o custo de aquisição e 

manutenção de transformadores reservas, e o custo de operação de um número 

médio de unidades indisponíveis, devido ao fato de as unidades reservas terem 

sido esgotadas em falhas anteriores. Para isso, o autor utiliza a distribuição de 

Poisson para calcular a probabilidade de falha e o número médio de unidades in-

disponíveis. 

Para determinar o número de transformadores reservas, o autor realiza um 

processo de tentativas, calculando a confiabilidade e os respectivos custos para 

cada suposição. O número de unidades escolhido foi aquele que gerou o menor 

custo. Uma vez determinado o número de transformadores reserva, o autor deter-

mina a sua localização através de dois métodos. O primeiro consiste em minimi-

zar o valor da carga perdida, enquanto maximiza a utilidade dos transformadores 

reservas com relação à sua localização. Para cada possível ponto de armazena-

mento, o autor pré-definiu quais outras subestações o transformador serviria como 

um reserva. A partir disso, construiu uma restrição de utilidade, a qual foi subme-

tida juntamente com a função objetivo ao solver. O segundo método tem como 

objetivo minimizar a probabilidade de falha, considerando a modelagem do enve-

lhecimento dos transformadores através da distribuição normal. Para cada subes-

tação são calculadas a idade do transformador e a probabilidade de sobreviver ou 

falhar após um ano. Feito isso, a otimização prioriza a subestação onde a probabi-

lidade de falha para o grupo de subestações adjacentes é maior. 

Ambos os métodos chegaram ao mesmo resultado, porém, este modelo está 

longe de ser considerado o melhor, já que o autor determina separadamente o nú-

mero de transformadores reservas e, não considera, por imposição da sua modela-
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gem, tempos de instalação, reposição e medidas de emergência. 

Otimização Meta-heurística 

As técnicas baseadas em meta-heurísticas têm sido muito aplicadas na en-

genharia para resolver problemas complexos, com características dinâmicas ou 

estáticas, cujo objetivo é obter um conjunto de soluções de qualidade, já que não 

se pode garantir que a solução global ótima seja alcançada. Para cada uma dessas 

técnicas, existem variações em seus modelos, procedimentos e parâmetros, já que 

cada programador possui sua forma de arquitetar o algoritmo e cada problema vai 

exigir condições diferentes de ajustes e avaliações.  

As meta-heurísticas evolucionárias, ou algoritmos evolucionários, são um 

subconjunto da computação evolucionária que, segundo [49], são inspiradas no 

princípio Darwiniano da evolução das espécies. Esses algoritmos utilizam vários 

mecanismos baseados no processo de evolução natural, sendo assim, as soluções 

são modificadas a cada geração, a partir de processos de reprodução, que podem 

ser representados por processos de cruzamento e mutação, por exemplo. 

As principais técnicas meta-heurísticas baseadas em algoritmos evolucioná-

rios utilizadas na aplicação do problema de dimensionamento de estoque encon-

trados na literatura são: 

▪ Algoritmo Genético – AG 

Os algoritmos genéticos são métodos probabilísticos que fornecem meca-

nismos de busca paralela e adaptativa baseado no princípio de sobrevivência dos 

mais aptos e na reprodução [50]. Isso significa que os indivíduos mais aptos têm 

maiores chances de sobreviver e se reproduzir, e ao mesmo tempo, os menos ap-

tos tendem a desaparecer [49]. Para representar este processo natural de evolução, 

os AGs utilizam três princípios básicos de reprodução: seleção, cruzamento e mu-

tação [51]. 

De forma geral, para realizar esses mecanismos é necessário, primeiro, criar 

aleatoriamente um conjunto de soluções, denominado população inicial.  Em se-

guida, essa população e as demais, passam por um processo iterativo até que a 

evolução chegue ao fim. Este processo se inicia com a seleção dos melhores indi-

víduos, depois, a cada par de indivíduos selecionados, é formado um descendente, 
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que carrega em seu DNA características de seus progenitores. Por último, passam 

por um processo de mutação, que permite uma alteração nos indivíduos obtidos 

através do cruzamento, garantindo diversidade na nova população, alterando alea-

toriamente um gene do seu cromossomo (de 1 para 0 ou de 0 para 1). 

Em [34], foi determinado o número ideal de transformadores sobressalentes 

de modo a garantir a presença de pelo menos um transformador reserva em esto-

que, visando assim mitigar interrupções prolongadas e reduzir os custos operacio-

nais. Além disso, um modelo de otimização foi aplicado para determinar a locali-

zação dos transformadores reservas. Para isso, o autor utiliza um solver do Ma-

tlab. Seu objetivo é minimizar o custo total que é composto pela soma do custo de 

investimento em unidades de transformadores reservas e de transformadores mó-

veis, mais os custos relacionados à energia não suprida, enquanto maximiza a uti-

lidade dos transformadores reservas diminuindo o tempo de transporte e instala-

ção. Além dos custos e outros parâmetros do sistema, o número de falhas e a per-

da de carga em cada nó ou subestação, é um dado determinístico de entrada e uma 

única subestação é definida como ponto de armazenamento. A metodologia pro-

posta não é um método probabilístico, logo, não pode calcular a probabilidade de 

um evento ocorrer um determinado número de vezes em um intervalo de tempo 

definido, realizar simulações e/ou calcular índices de confiabilidade, fazer uma 

análise cronológica, ou modelar o envelhecimento dos equipamentos. 

▪ Estratégia de Evolução 

A estratégia de evolução é semelhante ao algoritmo genético, que procura a 

melhor solução através da evolução das gerações, mas, para reproduzir o processo 

de evolução natural, apenas o recurso de mutação é utilizado. De acordo com [52], 

a cada geração os indivíduos sofrem mutações e são avaliadas pela função objeti-

vo, e os melhores indivíduos são selecionados para serem os progenitores da pró-

xima geração, com o objetivo de se obter soluções cada vez melhores. Esse pro-

cesso de busca chega ao fim quando o número máximo de gerações é alcançado 

ou quando uma solução melhor não for encontrada por um determinado número 

de gerações seguidas. 

Nas referências [37], [38], [53] e [54] o programa de otimização via simula-

ção Monte Carlo cronológica utiliza a estratégia de evolução para dimensionar 
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estoque de transformadores reservas através da minimização da função objetivo 

que analisa os custos envolvidos para cada solução encontrada. Os indivíduos são 

representados por um vetor de dimensão igual ao período analisado em que cada 

elemento representa o número de equipamentos reservas a serem adquiridos naque-

le respectivo ano.  

Este modelo considera: o tempo de reposição do transformador reserva, ex-

pansão do parque de transformadores, aumento de carga, reposição automática do 

estoque, e estima os índices de confiabilidade, como disponibilidade e energia 

média não suprida. Os custos envolvidos na função objetivo são: investimento em 

novas unidades de transformadores reservas e custos de operação, que incluem, 

interrupção e o preço médio de energia elétrica que não foi suprida. 

As referências [37] e [38] utilizam o mesmo modelo de otimização, no en-

tanto, apresentam um modelo mais aprimorado, no que se refere à modelagem do 

tempo de vida dos transformadores, incorporando o envelhecimento através da 

aplicação do modelo de Arrhenius e o efeito de curtos-circuitos e outras ocorrên-

cias capazes de influenciar a durabilidade dos equipamentos.  

▪ Evolução Diferencial 

A evolução diferencial também é um algoritmo evolutivo baseado nos me-

canismos de seleção natural, através da utilização de operadores de mutação, cru-

zamento e seleção, com o objetivo de gerar indivíduos mais aptos. Para produzir 

uma perturbação, esta técnica utiliza uma estratégia diferente, que se baseia em 

diferenças ponderadas de indivíduos selecionados aleatoriamente [55]. 

Basicamente, o algoritmo se inicia com a geração aleatória da população 

inicial através de uma função de distribuição uniforme. Em seguida, são escolhi-

dos aleatoriamente indivíduos para sofrerem mutação e cruzamento e produzir 

novos indivíduos. Feito isso, o operador de seleção compara o indivíduo gerado 

com o ascendente, e o que apresentar o melhor desempenho, segundo a avaliação 

da função objetivo, é selecionado como descendente para compor a próxima gera-

ção. A mutação envolve inúmeras regras de combinação entre os indivíduos sele-

cionados. Isso significa que quanto maior o número de indivíduos selecionados 

aleatoriamente, maior será a diversidade proporcionada à busca, e, consequente-

mente, menores as chances de acontecer um aprisionamento em ótimos locais.  
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Em [54], a técnica de otimização evolução diferencial foi aplicada ao pro-

blema de dimensionamento de estoque de transformadores em um sistema real, 

para um período de dez anos, para um parque composto por 177 transformadores.  

A SMC é utilizada para obter os índices de confiabilidade e os custos considera-

dos, neste caso, investimento em novas unidades de transformadores reservas, e 

custo operacional, que inclui não faturamento e interrupção. Neste trabalho, o 

tempo de instalação da unidade reserva, a utilização de MUS, e a possibilidade de 

executar uma manobra de transferência de carga não foram considerados. 

Neste mesmo trabalho é feita uma comparação entre as técnicas, estratégia 

de evolução e evolução diferencial e, ressalta-se que, como a técnica DS sempre 

seleciona os melhores indivíduos para a próxima geração, não elimina sequências 

semelhantes, obtendo uma população final idêntica. Assim, o algoritmo pode con-

vergir mais rapidamente, resultando em ótimos locais, já que a diversidade dimi-

nui com o avanço das gerações. Para evitar uma convergência prematura, é neces-

sário aumentar a dimensão populacional, contudo, apesar de ampliar o espaço de 

busca do algoritmo, dando a ele maiores chances de não se aprisionar em ótimos 

locais, o esforço computacional é maior, o que muitas vezes pode ser uma desvan-

tagem.  

Por fim, conclui-se que, apesar de ter alcançado bons resultados a partir das 

duas ferramentas de otimização, a estratégia de evolução seleciona os melhores 

indivíduos distintos para compor a próxima geração e que, por isso, e devido às 

suas características, ela é mais adequada para a solução do problema. 

A referência [40] é uma evolução das demais referências que abordaram a 

metodologia de simulação Monte Carlo, pois ela apresenta um modelo mais com-

pleto, incluindo mais duas estratégias de emergência para minimizar a perda de 

um transformador além das unidades de transformadores reservas: possibilidade 

de transferência de carga em quaisquer pontos que o planejador queira simular, e 

utilização de unidades de subestações móveis. Ademais, modela o tempo de insta-

lação dos transformadores reservas e unidades de subestações móveis, o tempo de 

manobra de transferência de carga e o tempo de reposição do transformador no 

estoque. 

Seu modelo também inclui expansão do parque de transformadores, aumen-
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to de carga em todos os pontos ou em pontos determinados a serem escolhidos 

pelo usuário do programa, envelhecimento dos transformadores através da aplica-

ção do modelo de Arrhenius e o efeito de curtos-circuitos e outras ocorrências 

capazes de influenciar a durabilidade dos equipamentos. Contudo, este modelo 

mais completo não inclui nenhum algoritmo de otimização. 

Para que uma evolução na solução do problema de dimensionamento de 

transformadores reservas seja continuada, é necessário que o modelo mais com-

pleto da simulação Monte Carlo seja aplicado a uma técnica de otimização a fim 

de obter soluções factíveis. Sendo assim, esta tese tem como objetivo realizar o 

dimensionamento de estoques de transformadores reservas e de unidades de su-

bestações móveis para um período predeterminado através de um pacote de ferra-

mentas que inclui a simulação Monte Carlo [10] e um algoritmo de otimização 

baseado em meta-heurística. 

1.2.3  

Objetivo Geral da Tese de Doutorado 

O principal objetivo é desenvolver ferramentas que auxiliem empresas na 

tomada de decisão quanto ao dimensionamento e localização de estoque de trans-

formadores reservas e unidades de subestações móveis, de modo a minimizar os 

custos e elevar a confiabilidade do sistema. O desenvolvimento dessas ferramen-

tas pode ser dividido de acordo com as seguintes etapas: 

 

i) Desenvolvimento de uma ferramenta baseada em processos contínuos de 

Markov, para ambos os tipos de falha, Classe 1 e Classe 2, considerando os 

seguintes parâmetros: 

a) Número de equipamentos no campo e no estoque, taxa de falha e taxa de 

reparo;  

b) Tempo médio de instalação dos equipamentos.  

 

ii) Desenvolvimento de um modelo baseado em simulação Monte Carlo (SMC) 

cronológica para avaliação da confiabilidade e cálculo de custos, considerando 

os seguintes parâmetros como dados de entrada: 

a) Número de equipamentos no campo e no estoque, taxa de falha;  

b) Tempo médio de aquisição, reposição e instalação dos equipamentos; 
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c) Possibilidade de representar expansão do sistema; 

d) Possibilidade de realizar transferência de carga em todos os pontos que o 

planejador desejar simular. 

iii) Desenvolvimento de um modelo de otimização baseado em algoritmos genéti-

cos (AG) para o dimensionamento de estoques de RST e MUS, cuja função 

objetivo é construída a partir dos resultados do modelo descrito em (ii). As ca-

racterísticas dos parâmetros da função objetivo são mantidas, porém, ao invés 

das unidades reservas programadas serem dimensionadas aleatoriamente pelo 

planejador, são otimizadas pelo AG; 

iv) Desenvolvimento de um modelo de otimização baseado em algoritmo genéti-

co para determinar a localização dos estoques de RSTs e MUS, cuja função 

objetivo é construída a partir dos resultados do modelo descrito em (ii). As ca-

racterísticas dos parâmetros da função objetivo são mantidas e o estoque a ser 

otimizado no espaço geográfico é aquele obtido através da aplicação da ferra-

menta descrita em (iii). 

1.3  

Estrutura da Tese 

Essa tese de tese de doutorado é composta por seis capítulos resumidamente 

descritos a seguir. 

O presente capítulo descreve a relevância do tema de dimensionamento de 

estoque de transformadores e de subestações móveis, em termos de avaliação e 

otimização do estoque, referenciando os trabalhos mais importantes publicados na 

literatura sobre este tema. 

O Capítulo 2 apresenta dois modelos probabilísticos para o dimensionamen-

to de estoque para falhas de Classe 1, catastróficas, e Classe 2, reparáveis. Os mo-

delos discutidos são: Markov e simulação Monte Carlo cronológica. 

O Capítulo 3 apresenta um pacote de otimização estocástica baseado em al-

goritmos genéticos cuja função objetivo é minimizar o custo total de investimento 

e operação do sistema, calculado através da simulação Monte Carlo. Essa metodo-

logia é aplicada com o objetivo de dimensionar o estoque de transformadores re-

servas e de subestações móveis mediante falhas catastróficas. 
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No Capítulo 4, são realizadas aplicações numéricas com as ferramentas de-

senvolvidas em diversas análises de sensibilidade onde os parâmetros do sistema 

são variados a fim de mostrar o comportamento e a flexibilidade da ferramenta, 

através da análise dos custos e dos índices de confiabilidade. A ferramenta de 

otimização também é testada e avaliada através dos índices de desempenho. 

No Capítulo 5, os estoques de RSTs e MUS determinados no Capítulo 4 são 

alocados ao longo do sistema via SMC e AG. A ferramenta de otimização também 

é aplicada a um sistema de grande extensão territorial, o qual é avaliado através de 

diversos índices de confiabilidade, desempenho e custos esperados.  

Por último, o Capítulo 6 apresenta as principais conclusões, contribuições e 

propostas de continuidade.  
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2 Modelos Probabilísticos para Avaliação de Estoque 
 

 

2.1  

Introdução 

Conforme discutido no capítulo anterior, os principais modelos probabilísti-

cos, Poisson, Markov e simulação Monte Carlo (SMC), vêm sendo utilizados para 

realizar o dimensionamento de estoque de transformadores reservas (Regular Spa-

re Transformer(s) - RST) e de unidades subestações móveis (Mobile Unit Substa-

tion(s) – MUS) para atender a um grupo de subestações de distribuição, a fim de 

elevar seu nível de confiabilidade ao menor custo possível. 

Para aplicar essas metodologias, é necessário fazer algumas considerações 

com relação à vida dos equipamentos. Segundo [17], [56], [57], o ciclo de vida de 

um equipamento pode ser dividido em três fases: mortalidade infantil, onde a taxa 

de falha é decrescente; período de vida útil, cujas falhas podem ser consideradas 

constantes; e, por fim, a fase de desgaste, que apresenta uma taxa de falha cres-

cente, devido ao envelhecimento do equipamento. 

Considerando que o equipamento passou pelo período de mortalidade infan-

til e encontra-se na região de vida útil, onde a taxa de falha considerada constante 

implica em tempos de funcionamento exponencialmente distribuídos [17], é pos-

sível aplicar os modelos de Poisson e Markov. Nesses casos, torna-se obrigatório 

considerar que todos os equipamentos são iguais, já que não é possível representar 

as características individuais de cada um, devido às limitações desses modelos. 

O modelo baseado na distribuição de Poisson permite calcular a probabili-

dade de um evento ocorrer um número determinado de vezes a partir da taxa de 

falha dos equipamentos, e não permite a reposição do estoque durante o período 

de análise. O modelo baseado em processos de Markov permite calcular a proba-

bilidade de um sistema se encontrar em diversos estados futuros de operação, a 

partir dos quais é possível calcular a probabilidade de sucesso e falha. Ao contrá-

rio de Poisson, este modelo permite considerar tempo médio de reparo ou aquisi-

ção. Sendo assim, pode-se considerar que o modelo de Poisson é um caso particu-

lar de Markov, quando neste último não se admite a possibilidade de reposição do 
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estoque durante o período analisado, em outras palavras, quando o tempo de aqui-

sição ou reparo é igual a zero. 

Já a SMC sequencial ou cronológica não se limita a utilizar apenas distri-

buições exponenciais, válidas no período de vida útil, ela permite também mode-

lar qualquer distribuição de probabilidade. Para isso, basta utilizar equações cor-

respondentes para o sorteio dos tempos. Sendo assim, se utilizada uma distribui-

ção exponencial para a taxa de falha e tempos de reparo, a simulação Monte Carlo 

fica equivalente ao modelo Markoviano. Consequentemente, a simulação Monte 

Carlo pode facilmente se adequar ao modelo Markoviano. 

Este capítulo faz uma breve abordagem sobre processos contínuos de 

Markov, cujo objetivo é permitir o entendimento de suas características básicas, 

destacando suas premissas, restrições, principais vantagens e desvantagens. Em 

seguida, é apresentada a principal ferramenta de avaliação neste trabalho, a simu-

lação Monte Carlo. Ela permite modelar eventos e ações a partir de qualquer dis-

tribuição de probabilidade e representar os equipamentos e suas características 

individuais. A SMC cronológica foi aplicada a dois sistemas reais como exemplos 

ilustrativos de avaliação do desempenho da metodologia.  

2.2  

Modelo de Markov 

Este item descreve uma metodologia para dimensionamento de estoques de 

transformadores reservas e de subestações móveis, baseando-se em processos es-

tocásticos Markovianos. Para que seja possível aplicar tal modelo, é necessário 

que o sistema seja estacionário, onde a probabilidade condicional de falha ou re-

paro, durante qualquer intervalo fixo de tempo, é constante [10]. Essas técnicas 

podem ser usadas em uma gama de problemas de confiabilidade, incluindo siste-

mas que são ou não reparáveis, com unidades em paralelo ou reservas. 

Uma taxa de falha constante implica em uma função de densidade exponen-

cial negativa e logo, uma função de confiabilidade também exponencial. Uma das 

principais razões da grande importância deste tipo de distribuição consiste no fato 

de que uma variável aleatória com este tipo de densidade de probabilidade possui 

a propriedade de independer do passado, o processo não deve ter memória. Assim, 

a probabilidade de o sistema estar em determinado estado futuro depende apenas 

do estado atual do sistema, sendo que os estados devem ser identificáveis [10]. 
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2.2.1  

Diagrama de Espaço de Estados do Modelo de Markov 

O modelo de Markov representa os possíveis estados do espaço em que o 

sistema pode residir a qualquer momento, por um determinado período de tempo. 

De acordo com o critério de falha adotado, eles podem ser classificados como 

estado de sucesso ou de falha. As probabilidades associadas aos vários estados do 

sistema, para um período preestabelecido, são obtidas resolvendo um conjunto de 

equações lineares. Sendo assim, uma vez feita a modelagem do diagrama via pro-

cesso de Markov, é possível calcular a probabilidade de o sistema residir em qual-

quer estado identificado pelo planejador em um tempo futuro. As probabilidades 

de sucesso e falha do sistema podem ser determinadas a partir da soma das várias 

probabilidades de estado obtidas [11]. 

As probabilidades vinculadas a cada possível estado do sistema dependem 

de diversos fatores como: natureza da falha, dimensão do sistema, taxas de falha, 

tempo de reposição ou reparo, tempo de instalação de unidades sobressalentes e 

de subestações móveis, custos de compra, armazenamento e manutenção de peças 

sobressalentes e também do nível predeterminado de disponibilidade desejado 

para o conjunto do sistema em análise [10], [11], [58]. 

2.2.2  

Montagem do Espaço de Estados 

A montagem do espaço de estados para um único componente caracterizado 

pelas taxas de falha e reparo constantes é simples, já que o único equipamento 

pode assumir apenas dois estados, operando plenamente ou em falha/reparo. No 

entanto, para um grande sistema o diagrama torna-se bem mais complexo devido 

ao número de combinações dos estados individuais dos transformadores. Sendo nc 

e nr os números de transformadores no campo e no estoque, respectivamente; o 

número de estados, ne, é determinado por 2(𝑛𝑐+𝑛𝑟), para um sistema que considera 

apenas as taxas de falha e reparo.  

Para um sistema de grande porte é possível elaborar um diagrama simplifi-

cado, no qual os estados com operações equivalentes são agrupados em um único 

estado. 
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Figura 2.1 – Modelagem de espaço de estados para: (a) um equipamento; (b) dois equipamentos e um 

diagrama simplificado [10]. 

A Figura 2.1 ilustra dois diagramas de espaço de estado onde w indica o 

número de transformadores regulares que operam normalmente no campo, r o 

número de reservas disponíveis, f o número de transformadores com falha, e as 

taxas de falha e reparo são representadas por λ e μ, respectivamente. 

O primeiro diagrama representa os estados de um único equipamento, cujo 

estado (1) representa um estado de sucesso, e o estado (2) um estado de falha ou 

reparo. O segundo diagrama representa um sistema composto por apenas dois 

equipamentos e uma unidade reserva. Nota-se, porém, que ao invés de oito esta-

dos o diagrama representa apenas quatro, isso foi possível porque os estados equi-

valentes foram agrupados. Em consequência, as taxas de transição devem ser re-

calculadas para que o sistema simplificado seja equivalente ao original. Neste 

caso, os estados de sucesso são os estados em amarelo (1) e (2), já que agora é 

considerado que uma unidade reserva é instalada no campo instantaneamente, 

substituindo a unidade avariada. 

As taxas de falha têm relação com o tempo. Sendo assim, a taxa de falha, λ, 

pode ser descrita como sendo a recíproca do tempo médio para falha, MTTF, com 

os tempos de falha contados a partir do momento em que o componente começa a 

operar até o momento em que falha. Da mesma forma, a taxa de reparo, μ, é a re-

cíproca do tempo médio de reparo, MTTR. O tempo é contado a partir do momen-



42 

 

 

to em que o componente falha até o momento em que retorna ao estado de opera-

ção normal [10], [17]. 

2.2.3  

Modelos para Falhas  

Para um sistema com poucas unidades, o diagrama é simples e seu tamanho 

pode ser considerado pequeno e pouco trabalhoso de ser elaborado. No entanto, 

para um sistema composto por dezenas de unidades de transformadores, mesmo 

utilizando o recurso de um diagrama simplificado, o diagrama pode tomar uma 

proporção muito grande, tornando o processo de elaboração demorado e exausti-

vo. Diante disso, em [11] é proposto um truncamento no diagrama de espaço de 

estados. Esse truncamento não altera significativamente os resultados, já que a 

probabilidade de ocorrência dos estados de níveis mais baixos, que são aqueles 

que representam a falha de mais de três transformadores simultaneamente, é prati-

camente nula. Portanto, a montagem do diagrama se torna mais simples conside-

rando um modelo simplificado e truncado.  

 

Em [10], [41], [59], foram desenvolvidos dois modelos de espaço de esta-

dos, para as falhas de classes 1 e 2 para dimensionamento de estoque de equipa-

mentos reserva. Esses modelos são capazes de representar as características do 

sistema e suas ações de acordo com a natureza das falhas modeladas em cada um 

deles. A partir deles, a matriz de transição pode ser elaborada e a probabilidade de 

cada estado pode ser obtida através da resolução de equações lineares. 

Para falhas da Classe 2, o dimensionamento da unidade de subestação mó-

vel foi feito a partir da análise da disponibilidade obtida com o número de MUS 

variando de 0 a 2, e, como esperado, o uso de uma unidade de subestação móvel 

gera um impacto positivo no sistema, aumentando os espaços de estado de suces-

so e, consequentemente, a confiabilidade do sistema. 

Para as falhas de Classe 1, foram feitas avaliações variando simultaneamen-

te o número de subestações móveis e de unidades de transformadores reservas. 

Novamente, a análise foi feita a partir da disponibilidade obtida para cada combi-

nação testada pelo planejador. A partir desses dados, concluiu-se que a utilização 

de unidades de subestações móveis e transformadores reservas concomitantemen-

te elevam a disponibilidade do sistema em mais de 90%, demonstrando matemati-
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camente a vantagem de o sistema adquirir reservas desses equipamentos. Outros 

detalhes do desenvolvimento e análises de sensibilidade realizadas podem ser 

consultados em [10], [41] e [59]. 

2.2.4  

Cálculo das Probabilidades 

As probabilidades dos estados em cada instante de tempo t podem ser calcu-

ladas pela solução do sistema de equações diferenciais a partir da Equação 2.1 

[10], [17], [18], [21]. 

( )P P t=    (2.1) 

onde o número de equações é igual ao número de estados, P(t) é um vetor (1ne) 

dos estados de probabilidade, e Ʌ é a matriz (nene) das taxas de transição entre os 

estados, obtida conforme as Equações 2.2 e 2.3. 

ij ij =  (2.2) 

1, 

en

ii ij
j i j


= 

 = −   (2.3) 

onde ij é a taxa de transição entre os estados i e j. 

As probabilidades transitórias podem ser calculadas em tempo discreto com 

Δt suficientemente pequeno, a partir de um instante de tempo t=0, através do pro-

cesso recursivo, perante aplicação da Equação 2.4. 

( ) ( )P t t P t P+ =   (2.4) 

Neste caso, a matriz de probabilidades de transição é calculada em função 

da matriz taxas através da Equação 2.5, [21]: 

P t=   +   (2.5) 

onde  é a matriz identidade com a mesma dimensão de Ʌ. 

Com o objetivo de calcular as probabilidades transitórias, aplica-se a Equa-

ção 2.4 de forma repetitiva, através de passos Δt, até alcançar o instante t. A dis-
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ponibilidade do sistema em t, A(t), corresponde à soma das probabilidades dos 

estados de sucesso, conforme mostra a Equação 2.6. 

( ) ( )k
k

A t P t


=   (2.6) 

onde Ω é o conjunto dos estados de sucesso. 

Na região estacionária, i.e., para instantes de tempo suficientemente distan-

tes de t=0, as probabilidades tornam-se constantes e independentes da condição 

inicial do sistema, de forma que na Equação 2.1, o vetor de derivadas torna-se 

nulo, dando origem a um sistema de equações algébricas, conforme Equação 2.7. 

0 P=   (2.7) 

Contudo, a matriz de taxas, Ʌ, é singular por construção, o que torna o sis-

tema indeterminado. Para determinar as probabilidades estacionárias, PS, é preci-

so substituir qualquer equação pela Equação 2.8. 

1 2 ... 1nePS PS PS+ + + =  (2.8) 

Uma vez resolvido o sistema de equações lineares, é possível calcular a dis-

ponibilidade do sistema através da soma das probabilidades dos estados de suces-

so, conforme Equação 2.9. 

k
k

A PS


=   (2.9) 

A indisponibilidade do sistema em análise pode ser obtida pela soma das 

probabilidades de falha do sistema, similar à disponibilidade, ou pode ser obtido 

conforme Equação 2.10. 

1A A= −  (2.10) 

Usualmente, a indisponibilidade do sistema é representada em horas/ano, de 

acordo com a Equação 2.11. 

8760U A=   (2.11) 
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2.2.5  

Limitações do Modelo de Markov 

A partir dos processos contínuos de Markov, é possível obter a probabilida-

de de sucesso e falha do sistema, calcular índices de confiabilidade e custos de 

investimento e operação. No entanto, esta metodologia apresenta limitações, já que 

permite apenas tempos de funcionamento exponencialmente distribuídos, o que 

implica em admitir que os equipamentos tenham taxas de falha idênticas, o que não 

acontece nos sistemas reais. 

Dadas as restrições inerentes aos modelos Markovianos, uma opção mais 

flexível é a simulação Monte Carlo cronológica. A SMC cronológica permite mo-

delar tempos de reposição com quaisquer distribuições de probabilidade; modelar 

diferentes cenários do sistema como, expansão do parque de transformadores e 

aumento de carga; e representar ações de emergência para atenuar a perda de um 

transformador. Tais ações não suportadas pelo método de Markov. 

Portanto, devido à sua flexibilidade, o modelo cronológico da SMC torna-se 

a principal ferramenta de aplicação neste trabalho.  

2.3  

Simulação Monte Carlo 

A simulação Monte Carlo é uma ferramenta matemática baseada na seleção 

e análise de um grande número de amostras de tempos de operação de componen-

tes do sistema, extraídas das variáveis aleatórias correspondentes [39], visando 

calcular as probabilidades de forma amostral [60]. O método é amplamente utili-

zado na solução de problemas de engenharia [17], a fim de se obter uma aproxi-

mação numérica da solução de problemas de alta complexidade [60]. 

A SMC é um processo amostral que pode estar ou não relacionado com o 

tempo. Normalmente, quando o processo não está relacionado com o tempo é de-

nominado apenas aleatório ou não sequencial, caso contrário, é denominado se-

quencial ou cronológico [17]. 

A simulação Monte Carlo não sequencial é baseada na representação de es-

tados, a qual utiliza o modelo de Markov para reproduzir as transições de estado 

dos equipamentos e das cargas [61]. Os sorteios do período de vida útil dos equi-

pamentos são feitos de forma aleatória, sem contemplar nenhum critério cronoló-
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gico. Esse tipo de simulação é preferível à sequencial quando a cronologia dos 

eventos não é relevante para o problema proposto, já que seu custo computacional 

é menor. Comparando com os métodos analíticos, é mais vantajosa quando se 

trata de sistemas maiores e mais complexos [17], que seriam muito simplificados 

e exaustivos de serem implementados.  

A abordagem sequencial simula os eventos no tempo, sendo assim, conse-

gue representar as sequências dos eventos cronológicos. O método é capaz de 

modelar eventos como crescimento de carga, expansão do parque de transforma-

ção e ampliação do estoque de reservas ao longo do período definido pelo plane-

jador (e.g., dez ou vinte anos). Além disso, uma grande quantidade de parâmetros 

estatísticos pode ser estimada durante a simulação, como número médio de trans-

formadores avariados no período, idade esperada do parque de transformação no 

final do período etc. [37]. Além disso, características adicionais relacionadas à 

memória operacional do equipamento, correlação temporal ou restrições físicas 

podem ser facilmente incorporadas à simulação [21], como o envelhecimento, por 

exemplo.  

Como o problema de dimensionamento de estoque de transformadores re-

servas é dependente do tempo para representar seu comportamento operacional, 

características individuais dos equipamentos e ações inerentes ao sistema, o mo-

delo cronológico é o mais adequado para o problema de dimensionamento de es-

toque proposto. 

Sendo assim, esta ferramenta é utilizada para avaliar a confiabilidade de sis-

temas compostos por transformadores convencionais instalados no campo e trans-

formadores reservas [4], [62], para os quais os índices de confiabilidade são calcu-

lados com base em um grande número de anos de operação, neste caso igual a 10 

anos, simulados por um processo de amostragem cronológica [21]. 

2.3.1  

Conceitos Básicos da Simulação Monte Carlo Cronológica 

Como o dimensionamento de estoque de transformadores reservas é rele-

vante apenas para as falhas catastróficas, neste item são apresentados apenas con-

ceitos e premissas referentes a este tipo de falha para entendimento da metodolo-

gia e avaliação dos seus resultados. 
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Figura 2.2 – Ilustração do histórico gerado pela SMC cronológica: Falha Catastrófica [10]. 

Para ilustrar os aspectos cronológicos que envolvem o problema de dimen-

sionamento de estoque de transformadores reservas, toma-se a Figura 2.2 como 

um exemplo hipotético para um sistema composto por uma unidade de subestação 

móvel e três transformadores iguais, designados por TRa, TRb e TRc. Cada trans-

formador pode ser encontrado em um dos seguintes estados a qualquer momento: 

em operação (up), em processo de substituição por um novo transformador 

(down), em estoque (spare) e com a subestação móvel operando para suprir falhas 

(mus). Para que o sistema esteja em estado de sucesso, duas unidades devem estar 

em operação, ou seja, no estado up ou mus do gráfico. 

Nota-se que o tempo de instalação da unidade de transformador reserva e da 

subestação móvel não é representado no gráfico. Esta simplificação se justifica 

pelo fato do tempo da instalação do transformador reserva ser muito menor que o 

tempo de uma falha, quando falha um transformador no campo e não há reserva 

disponível para substituir a unidade avariada [54]. Da mesma maneira, o tempo de 

instalação da subestação móvel também é ignorado, pois, sua instalação é muito 

mais rápida se comparada ao tempo de instalação de uma unidade reserva, sendo 

capaz de restaurar o sistema em até 24 horas [10]. 
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Para fazer essa representação cronológica, algumas premissas foram adota-

das, são elas: 

• As unidades de subestações móveis podem ser instaladas no campo, se 

e somente se, houver reserva disponível; 

• As MUS podem ser instaladas simultaneamente, se disponíveis para fa-

lhas simultâneas; 

• As MUS podem ser utilizadas para atender a carga enquanto a unidade 

avariada está sendo substituída por uma reserva; 

• A avaria de um transformador só inicia uma falha do sistema se nenhu-

ma medida de emergência puder ser tomada para atender totalmente a 

carga que seria perdida. 

O exemplo ilustrado na Figura 2.2 indica que no início tem-se os transfor-

madores TRa e TRb operando normalmente no campo e o transformador TRc dis-

ponível no estoque como unidade reserva até o instante t1, quando uma falha aco-

mete o transformador TRa. Neste instante, a MUS está disponível e existe uma 

unidade reserva disponível, então, como medida de emergência, a MUS é instala-

da e permanece em operação até que a unidade reserva esteja instalada e pronta 

para entrar em operação. O equipamento danificado é reparado ou substituído por 

uma nova unidade e volta a compor o estoque quando disponível. Em t2 acontece 

o mesmo cenário, quando TRb falha. 

Em t3 uma falha acomete o transformador TRc, nesse instante, o transforma-

dor TRa é um reserva e a unidade TRb opera temporariamente com a MUS, en-

quanto a unidade avariada é substituída pela unidade reserva, TRa. Como a única 

unidade de subestação móvel está sendo usada para cobrir falhas do transformador 

TRb e a única reserva está comprometida a substituí-la, a unidade TRc ocupa o 

estado down do sistema. Neste cenário, o sistema possui déficit de um transfor-

mador no campo. 

 

O processo cronológico continua na linha do tempo e representa diversos 

casos que podem acontecer em um cenário real. Nota-se que, com o decorrer do 

tempo os equipamentos reservas são repostos e passam a compor o estoque caso 

nenhuma outra falha ocorra até o momento da sua reposição, caso contrário, o 
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equipamento reserva que comporia o estoque vai diretamente para o campo. Por-

tanto, quando ocorre uma falha, o equipamento danificado é, se possível, reparado, 

ou substituído por uma nova unidade, e volta a compor o estoque assim que estiver 

disponível. 

A análise temporal permite determinar, a qualquer momento, a disponibili-

dade da MUS, o número de reservas disponíveis no estoque, o déficit de equipa-

mentos no campo e o número de unidades em operação, designados por nmus(t), 

nr(t), nd(t) nop(t), respectivamente.  

Para uma análise mais completa, os dois últimos gráficos representam o sis-

tema sem unidade móvel. Da mesma forma, é possível determinar, a qualquer 

momento, o déficit de equipamentos no campo e o número de unidades em opera-

ção, designados por s/mus
dn  e s/mus

opn , respectivamente. Esses últimos gráficos per-

mitem visualizar a importância do uso da unidade de subestação móvel como ação 

de emergência para suprir a carga que seria perdida devido à falha de um trans-

formador no campo. Como esperado, sem a utilização da MUS, o déficit de equi-

pamentos é maior e o número de unidades operando no campo menor. 

Caso seja utilizada uma distribuição exponencial, os tempos de funciona-

mento para cada transformador são sorteados conforme Equação 2.12 [17], [21]. 

1
( )ft ln U


= −   

(2.12) 

onde  é a taxa de falha do transformador e U um número aleatório com distribui-

ção uniforme entre 0 e 1. Uma expressão análoga pode ser obtida para os tempos 

de aquisição ou tempo de reparo, substituindo   por µ, conforme Equação 2.13. 

1
( )rt ln U


= −   

(2.13) 

As Equações 2.12 e 2.13 utilizam distribuições exponenciais, válidas no pe-

ríodo de vida útil do equipamento [17], frequentemente admitidas em processos 

de Markov. Contudo, o método baseado na SMC admite quaisquer distribuições 

estatísticas, como tempos de funcionamento exponenciais e tempos de reposição 

com distribuição normal [54], bastando, para isso, utilizar as equações correspon-

dentes para o sorteio dos tempos [63]. 
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2.3.2  

Cálculo e Obtenção dos Índices de Confiabilidade e Custos 

A obtenção dos índices de confiabilidade e dos custos relacionados com a 

perda de carga devido à falha de um transformador no campo está atrelada a um 

coeficiente de incerteza β, através do qual a simulação Monte Carlo converge. 

Segundo [10], o valor do coeficiente de incerteza, estimação dos índices de confi-

abilidade e custos, podem ser definidos da seguinte forma: 

Obtenção dos Índices de Confiabilidade 

Cada índice pode ser estimado a partir da função teste G(Yk) [53], [42], i.e., 

1

1
[ ] ( )

simN

k
ksim

E G G Y
N =

=   
(2.14) 

onde Nsim é o número de simulações realizadas (e.g., 100 repetições de um período 

de 20 anos), Yk é a sequência de estados do sistema, no período k (e.g., 20 anos). 

A incerteza da estimativa é dada pela variância amostral do estimador, i.e., 

2 2( ) ( )( )
( [ ]) k k

sim sim

G Y G YV G
V E G

N N

−
= =  

(2.15) 

onde, V(G) é a variância da função teste. 

A convergência da simulação Monte Carlo é testada utilizando um coefici-

ente de incerteza, denominado coeficiente de variação β, definido conforme Equa-

ção 2.16. 

( [ ])

[ ]

V E G

E G
 =  

(2.16) 

O coeficiente de variação β é definido como o quociente entre o desvio pa-

drão da média amostral do índice de interesse e o valor esperado amostral [42]. 

Neste caso, a convergência é determinada pelo número de simulações e pelo 

valor de βEENS, calculado a partir da energia não suprida (Expected Energy not 

Supplied – EENS), que assume a função teste G(Yk). Portanto, a SMC pode ser 

interrompida quando o número de períodos simulados (i.e., Nsim) for grande o su-
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ficiente para que o coeficiente de variação do índice de interesse seja menor que 

um limite aceitável (e.g., 1%). O limite para o número de simulações é estabeleci-

do para que o processo seja interrompido mesmo se o coeficiente de variação não 

for atingido [10]. Esses dois critérios de parada estabelecidos para a SMC impe-

dem que a simulação entre em um processo de loop infinito caso o sistema em 

análise seja muito complexo e exija um número muito alto de simulações para 

alcançar o valor desejado para o coeficiente β. O fluxograma da Subseção 2.3.3 

ilustra, de forma mais detalhada, o processo de convergência da SMC. 

Dado que a SMC é uma ferramenta estocástica capaz de estimar diversos 

parâmetros do sistema, pode-se afirmar que um pequeno número de amostras pro-

duz uma estimativa muito escassa da probabilidade, sendo necessário um grande 

número de amostras, nesse caso, um grande número de períodos simulados para 

garantir uma alta precisão nos resultados. Isso acontece porque o valor da proba-

bilidade oscila durante o processo de amostragem, no entanto, à medida que o 

número de amostras aumenta, tende a convergir para o valor real. 

Para ilustrar este conceito, foram realizadas duas simulações variando o va-

lor de β para o mesmo sistema de [10], [11]. A simulação é feita para β=5% e 

β=1%, cujos resultados são mostrados na Figura 2.3. O gráfico mostra a conver-

gência da disponibilidade desse sistema versus o número de simulações.  

 
Figura 2.3 – Disponibilidade gerada pela simulação Monte Carlo: β = 5% e 1%.
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Observando os gráficos dessa figura, nota-se que para um valor de β=5% a 

disponibilidade tende para um valor de 0,852352 em apenas 200 simulações. Já 

para um valor de β=1%, à medida que o número de simulações aumenta o resulta-

do da disponibilidade oscila menos, tendendo para o valor de 0,86433 em 5310 

amostras, 5110 a mais que para um valor de β = 5%, o que torna os resultados 

mais precisos e confiáveis. 

Índices de Confiabilidade 

A simulação Monte Carlo permite estimar diversos índices de confiabilidade 

[17], [21], [42], [54], [60]. 

Para o cálculo dos índices, foi admitido que as falhas devem ser contabiliza-

das apenas quando não existirem possibilidades de a unidade falhada ser suprida 

por uma unidade móvel ou substituída por uma unidade reserva e, quando não há 

possibilidade de transferência parcial ou total da carga. Ou seja, as falhas são con-

tabilizadas apenas quando as ações de emergência não podem ser realizadas para 

suprir a carga mediante falha do transformador. Nas definições dos índices de 

confiabilidade, o período de análise, definido pelo planejador, é denominado por 

“T”. E o número de simulações gerado pelo algoritmo durante o período de análi-

se é determinado por Nsim [10]. 

▪ Disponibilidade (A) 
 

É a probabilidade de o sistema apresentar, em qualquer instante de tempo 

futuro, todos seus transformadores em plena operação. Ou seja, é a relação entre o 

tempo em que o sistema ocupa o estado de sucesso ao longo da simulação (tsucesso) 

e o período total simulado, T×Nsim, i.e., 

 = sucesso

sim

t
A

T N
 (2.17) 

▪ Indisponibilidade (U) 

É o número esperado de horas no período durante o qual o sistema sofre dé-

ficit no número de transformadores, que pode ser obtido pela relação entre o tem-

po total de falha durante as simulações (tfalha) pelo número de simulações realiza-

das, i.e., 
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 = 
falha

sim

t
U

N
 (2.18) 

▪ Frequência esperada de falhas (F) 

Corresponde ao número médio de falhas por período, i.e., 

  
  

sim

Número de falhas
F

N
=  

 

(2.19) 

▪ Duração esperada das falhas (D) 

Corresponde ao tempo médio de interrupção a cada falha ocorrida, ou seja, é 

a relação entre o tempo total de falha e o número de falhas ocorridas no sistema ao 

longo da simulação, i.e., 

  

falhat
D

Número de falhas
=  

(2.20) 

▪ Energia esperada não suprida (EENS) 

É o valor médio da energia não suprida no período analisado, i.e., 

   sup     

sim

Energia total não rida ao longo da simulação
EENS

N
=  

(2.21) 

▪ Potência esperada não suprida (EPNS) 

É o valor médio da potência não suprida no período analisado, i.e., 

   sup     

sim

Energia total não rida ao longo da simulação
EPNS

N T
=


 

(2.22) 

Índices anualizados também podem ser calculados; por exemplo, as indis-

ponibilidades associadas aos anos 1, 2, etc. Assim, é possível identificar anos crí-

ticos e tendências de deterioração do índice ao longo do período de análise, não 

apenas seus valores médios gerais [10]. 
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Aspectos Econômicos 

O dimensionamento do estoque pode ser feito apenas através da avaliação 

de diversos índices de confiabilidade. Entretanto, para uma análise mais completa, 

é necessário envolver os aspectos econômicos relacionados aos impactos da perda 

de carga causada pela avaria de um transformador no campo. Os custos são fun-

damentais para a escolha da melhor estratégia de composição do estoque. 

Ademais, a avaliação do estoque deve ser feita com o objetivo de minimizar 

os custos do sistema. Posto isso, a modelagem dos custos é dividida em duas par-

tes: (i) cálculo dos custos de investimento; e (ii) cálculo dos custos de operação.  

O dimensionamento ótimo de estoque visa minimizar a soma entre custos de 

investimento e operação, i.e., [10]. 

. operação investimentoMin Custos C C= +  
(2.23) 

O custo total de investimento é dado pela soma dos custos de todas as uni-

dades adquiridas ao longo do tempo de simulação, trazidos a valor presente. As 

unidades já existentes no estoque não são consideradas como um investimento, 

pois a determinação dos custos tem como objetivo identificar a melhor estratégia 

de evolução do estoque. Para isso, diversas estratégias devem ser testadas e com-

paradas. O período de amortização dos custos das novas aquisições pode ser defi-

nido como sendo o período em que as parcelas são pagas com juros. No problema 

de dimensionamento de transformadores, o período de amortização deve ser igual 

ao período de vida útil do transformador, o que faz sentido, já que apenas depois 

desse período ele é substituído por uma nova unidade. 

Por simplicidade, os custos de operação modelados neste trabalho conside-

ram os custos por interrupção e a perda de receita devido ao não faturamento pro-

vocado por falhas do sistema. 

Segundo [54], os custos de investimento e operação podem ser obtidos da 

seguinte forma: 

▪ Custo de Investimento  

O cálculo do custo de investimento considera apenas as unidades que serão 

incluídas no estoque durante o período analisado. Além disso, são considerados 
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somente os pagamentos efetuados no período de análise, ou seja, custo de inves-

timento capitalizado. O custo de investimento pode ser calculado através da Equa-

ção 2.24. 

( )mrinv us mur sC n C n C=  +   (2.24) 

onde nr é o número de transformadores reservas, nmus é o número de subestações 

móveis, Cr e Cmus são os custos de aquisição de um transformador e de uma subes-

tação móvel, respectivamente,  

O custo de investimento é amortizado ao longo do período de vida útil do 

transformador (RST e MUS), a partir do ano programado para sua compra, consi-

derando uma taxa de juros anual, i.e., 

1

1

(1 )

amortizaçãoP

amortização np
np a

C
j=

=
+

  
(2.25) 

em que Pamortização é o período de amortização em anos, ja é a taxa de juros anual.  

Sendo assim, a relação entre as Equações 2.24 e 2.25 fornece a prestação 

anual a ser paga ao longo da vida útil do transformador, i.e., 

inv
A

amortização

C
V

C
=  

(2.26) 

Porém, apenas as parcelas referentes ao período de análise devem ser conta-

bilizadas, i.e., 

1

1

(1 )T

T

período np
np a

C
j=

=
+

  (2.27) 

em que T é o período predeterminado em anos. 

Através das Equações 2.26 e 2.27, obtém-se o investimento capitalizado, ou 

seja, o custo total referente ao período analisado: 

T

investimento
capitalizado A períodoV V C=   

(2.28) 
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Por fim, trazendo este valor para o presente, tem-se: 

(1 )

investimento
capitalizado

p na
a

V
V

j
=

+
 

(2.29) 

em que na é o número de anos a transladar da data da aquisição até o ano atual. 

Portanto, para cada equipamento acrescentado ao estoque, transformador re-

serva e subestação móvel, deve ser calculado o valor presente, logo, a soma de 

todas as aquisições resulta no custo de investimento total, i.e., 

investimento pC V=   
(2.31) 

A Figura 2.4 ilustra o cálculo do custo de investimento referente à inclusão 

de um transformador reserva ao estoque, para um período de análise igual a dez 

anos. Neste exemplo, são apresentadas quatro linhas do tempo. Na primeira linha 

do tempo um transformador reserva é adquirido no terceiro ano a um custo Cinv. 

Em seguida, esse custo é amortizado ao longo do período de vida útil do equipa-

mento, neste caso, igual a 35 anos, sendo, portanto, convertido em 35 parcelas 

anuais de valor igual a VA, de acordo com a taxa de desconto adotada pela empre-

sa fornecedora. Na terceira linha do tempo, os valores a serem pagos neste perío-

do, custo capitalizado, correspondem a 8 parcelas, quando referenciadas ao ano de 

aquisição, e resultam no valor VF. Por fim, na última linha do tempo, este valor é 

referenciado ao ano zero, resultando no valor presente VP. 

▪ Custo de Operação 

Os custos de operação são estimados a partir do índice da EENS para quanti-

ficar as perdas de receita da empresa pelo não faturamento, e o custo por interrup-

ção dos consumidores pela energia não suprida, devido a falhas. O custo de ope-

ração pode ser obtido através da Equação 2.32 [39], [54]: 

( )( ) ,operação E i RST MUSC C C EENS N N= +   
(2.32) 

onde CE é o preço da energia em R$/MWh e Ci é o valor médio utilizado como 

estimativa do custo unitário de interrupção a cada consumidor em R$/MWh e o 

valor de EENS é fornecido pelo programa de simulação na análise de confiabili-

dade. 
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Figura 2.4 – Cálculo do custo de investimento. Baseado em [54]. 

2.3.3  

Fluxograma 

A Figura 2.5 ilustra um fluxograma genérico do programa computacional 

baseado na simulação Monte Carlo, desenvolvido para o problema de dimensio-

namento de estoques, para obtenção dos índices de confiabilidade e custos envol-

vidos para um determinado período de análise. O número de anos que compõe o 

período de análise (e.g., 10 anos), o número máximo de simulações (i.e., Nsim_máx), 

e o valor máximo aceitável do parâmetro β, (i.e., βmáximo), devem ser informados 

pelo usuário nos dados de entrada do programa. 
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Figura 2.5 – Fluxograma genérico do funcionamento da simulação Monte Carlo [10]. 

O primeiro passo do programa é ler os dados de entrada, inicializar as variá-

veis de contagem, como o número de simulações (Nsim = 0), por exemplo, e as 

funções testes (e.g., GEENS = 0). Também são criadas e inicializadas variáveis auxi-

liares para o cálculo da variância, utilizadas para o cálculo do coeficiente de vari-

ação de interesse (i.e., βEENS). 

Em seguida, a SMC se inicia ao entrar em um processo de loop e só é inter-

rompida quando algum critério de parada é alcançado, ou seja, quando o coefici-

ente de variação do índice de interesse, neste caso, βEENS, for menor que o limite 

aceitável, βmáximo (e.g., 1%), ou quando o número de simulações Nsim alcançar seu 

limite máximo, Nsim_máx. Se a primeira condição for atendida, a simulação conver-

ge, os custos são calculados e os resultados impressos. Caso contrário, a simula-
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ção continua no loop até que uma dessas duas condições seja atendida. 

Durante o processo de simulação, a energia não fornecida (perda de carga), 

o tempo de falha e o número de falhas ocorridas, dados os sorteios dos estados do 

sistema, são monitorados e acumulados em variáveis auxiliares criadas para poste-

rior cálculo dos índices de confiabilidade e custos esperados. 

Sendo assim, o processo de simulação Monte Carlo, pode ser resumido nos 

seguintes passos: 

i) Ler os dados de entrada; 

ii) Iniciar as variáveis auxiliares na simulação; 

iii) Incrementar o número de simulações; 

iv) Simular um período completo, amostrando os tempos de operação dos trans-

formadores de reposição do estoque, transferência de carga, instalação de uni-

dades móveis e reservas; 

v) Monitorar e acumular a energia não suprida, o número de falhas ocorridas e o 

tempo de falha para o cálculo dos índices de confiabilidade e custos gerados 

ao sistema; 

vi) Verificar a convergência da simulação através do coeficiente β [17], [39], [64] 

e número máximo de simulações; 

vii) Se convergir, calcular e imprimir os índices de confiabilidade e custos, senão, 

retornar ao passo iii). 

2.3.4  

Aspectos Complementares  

Premissas e estratégias de operação 

Conforme apresentado no Capítulo 1, algumas ações de emergências podem 

ser tomadas para atenuar a duração das falhas. Neste trabalho, algumas medidas 

de emergência são incorporadas ao modelo de simulação Monte Carlo, são elas: 

utilizar estoques de unidades de transformadores reservas e de subestações móveis 

e considerar a possibilidade de transferência de carga. 
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Quando uma falha catastrófica acomete um transformador no campo, a uni-

dade avariada deve ser substituída o mais rápido possível por uma unidade sobres-

salente para diminuir os impactos causados pela sua perda. No entanto, o transpor-

te e instalação de um transformador reserva podem durar vários dias. Sendo as-

sim, durante o tempo de instalação da unidade extra, ações de emergência, como 

utilização de unidades de subestações móveis e a possibilidade de transferência de 

carga para subestações vizinhas, podem ser utilizadas para minimizar o tempo da 

perda de carga e, consequentemente, reduzir os custos por operação causados por 

essa interrupção. 

Diante deste cenário, algumas premissas foram adotadas neste trabalho co-

mo requisito para executar essas ações. As premissas são importantes do ponto de 

vista dos tempos de instalação dos equipamentos reservas e do tempo da transfe-

rência de carga. A importância dessas ações e seu papel no sistema de distribuição 

são apresentados e discutidos a seguir. 

As unidades de subestações móveis possuem um papel importante nas su-

bestações de distribuição, pois elas possuem um tempo de instalação de 1 a 3 dias, 

inferior ao tempo de instalação da unidade reserva, 11 a 13 dias, devido à necessi-

dade de ajustes para a instalação de uma nova unidade. Sendo assim, elas podem 

ser utilizadas para suprir a carga enquanto a unidade sobressalente é transportada 

e instalada no campo.  

As MUS, além de substituírem temporariamente um transformador avariado 

no campo, se deslocando de uma subestação para outra, podem atuar em ocasiões 

de emergência e manutenção [10]: no caso de manutenção preventiva e preditiva 

de unidades visando não interromper o fornecimento de energia [65], [66], no 

caso de uma subestação convencional não conseguir atender a demanda devido à 

necessidade de obras ou expansões que ainda não foram concluídas [65], ou para 

alimentar cargas em áreas isoladas ou com reservas, em áreas de conflitos e regi-

ões atingidas por impactos naturais [60]. 

Nota-se, portanto, que as unidades de subestações móveis são equipamentos 

de grande flexibilidade operacional, podendo atender diversos tipos de ocorrên-

cias em lugares distintos e minimizando os efeitos da perda de carga. Neste traba-

lho, a utilização das unidades de subestação móvel se limita ao abastecimento da 
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carga quando a unidade instalada no campo precisa ser substituída por uma unida-

de reserva. 

O estoque de unidades de transformadores reservas também possui um pa-

pel importante no sistema de distribuição de energia elétrica, pois o custo e o tem-

po de aquisição são variáveis críticas para o sistema, uma vez que as concessioná-

rias não possuem controle sobre elas. Isso porque o transformador de subestação 

de distribuição não é um equipamento a pronta entrega, sendo necessário enco-

mendar uma nova unidade para repor o estoque ou substituir a unidade avariada 

no campo e o tempo de aquisição pode ser de até 18 meses [10]. 

Portanto, é extremamente importante que o processo de aquisição de um 

novo transformador reserva se inicie sempre que uma unidade for retirada do es-

toque para substituir uma unidade avariada no campo, caso contrário, na ocorrên-

cia de uma falha, a disponibilidade do sistema é diretamente afetada. 

A manobra de transferência de carga para subestações vizinhas também po-

de ser utilizada como uma ação de emergência para mitigar as perdas de carga 

quando não houver unidade reserva ou subestação móvel para suprir a carga. Se-

gundo [53], a transferência de carga deve ser uma manobra provisória para evitar 

problemas por sobrecarga. Neste trabalho, esta é uma medida de emergência que 

deve ser executada somente quando houver unidade reserva disponível. 

As premissas utilizadas no emprego das estratégias de operação discutidas 

anteriormente podem ser resumidas nos seguintes tópicos: 

• Se um transformador falhar no campo, inicia-se uma falha no sistema 

desde que o sistema esteja em estado de sucesso; 

• Quando houver mais de uma subestação móvel, se necessário, elas po-

dem ser instaladas simultaneamente; 

• A transferência de carga só é iniciada ou a unidade móvel instalada, se 

houver unidade reserva disponível; 

• A transferência de carga pode ser total ou parcial, os pontos em que o 

transformador se encontra avariado e que não podem realizar transfe-

rência de carga podem, como ação de emergência, fazer uso da unidade 

de subestação móvel; 
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• A transferência de carga pode ser iniciada sempre que solicitada se 

houver possibilidade de a carga ser atendia por subestações vizinhas. 

Modelo Cronológico 

O programa de dimensionamento de estoques de transformadores reservas e 

subestações móveis utilizado neste trabalho para análise de confiabilidade e custos 

de investimento e operação, através da energia não suprida (i.e, EENS), ao longo 

de um período de T anos via Simulação Monte Carlo, tem as seguintes caracterís-

ticas [10]: 

▪ Histograma de tempos de funcionamento dos transformadores 

Os tempos de funcionamento dos transformadores devem ser modelados de 

forma discreta, em 20 classes, por uma distribuição qualquer, neste estudo foi uti-

lizada a exponencial. 

▪ Inclusão programada no estoque 

Essas inclusões representam a formação do estoque ao longo dos anos do 

período de análise. O usuário deve definir o ano, o mês, e quantas unidades serão 

incluídas. 

▪ Dados econômicos 

Fornece os resultados do valor presente anual dos custos de investimentos 

esperados para uma determinada composição de estoque, de acordo como foi pro-

gramada a inclusão de novos equipamentos de reposição ou manutenção. Também 

fornece os custos de operação por interrupção e não faturamento.  

Para a realização desses cálculos, devem ser informados parâmetros econô-

micos como, o custo da energia e o custo da interrupção em R$/MWh, para o cál-

culo dos custos de operação. E para o cálculo do custo de investimento em novas 

unidades reservas de transformadores e/ou custo de unidades de subestações mó-

veis, o custo em R$, e a taxa de juros mensal de amortização. 

As unidades já existentes no estoque não são consideradas como um inves-

timento, pois a determinação dos custos tem como objetivo identificar a melhor 

estratégia de evolução do estoque. 
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▪ Índices de confiabilidade 

Fornece indicadores de confiabilidade por período analisado ou por ano, tais 

como: disponibilidade, indisponibilidade, frequência média da falha, duração mé-

dia da falha e energia média não suprida (EENS). 

▪ Especificação de valores de carga por transformador 

Permite a especificação da carga a ser suprida por transformador. 

▪ Aumento da população de transformadores no campo 

Permite aumentar o número de transformadores do sistema analisado. Para 

isso, o planejador precisa informar o número de transformadores iniciais e finais, 

e ainda, indicar em que ano futuro o transformador entrará em operação. 

▪ Reposição automática do estoque 

Permite habilitar ou desabilitar reposição automática no estoque tanto para 

unidades de transformadores reservas como de unidades de subestações móveis. 

Caso seja habilitada a função de reposição, a ocorrência de uma falha catas-

trófica no campo, Classe 1, inicia automaticamente a aquisição de um novo trans-

formador reserva, visando à manutenção do número de equipamentos reserva es-

pecificados. Caso contrário, com a reposição automática desabilitada, o planejador 

tem autonomia de escolher quando adicionar novos equipamentos no sistema. 

No caso da subestação móvel, ela é considerada perfeita, ou seja, não está 

sujeita a falhas. 

▪ Transferência de carga individual  

Permite a transferência de carga de um ou mais transformadores avariados 

para subestações vizinhas. Para simular uma transferência de carga, o planejador 

deve informar quais pontos podem ter suas cargas transferidas e o tempo para que 

a manobra de transferência seja concluída.   
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▪ Tempos de instalação e transferência de carga 

Os tempos de instalação das subestações móveis e transformadores reservas, 

assim como a transferência de carga, são especificados individualmente por ponto. 

O planejador é capaz de representar o sistema fidedignamente, habilitando ou de-

sabilitando os pontos de transferência de carga de acordo com a possibilidade real 

do sistema, ou como queira testar, atribuindo a cada ponto um tempo de instalação 

ou de transferência diferentes. 

▪ Dados gerais do sistema 

Os dados gerais do sistema englobam o número de equipamentos no campo, 

no início e no fim do período de análise, o número inicial de transformadores re-

servas e de unidades de subestações móveis que devem compor o estoque, carga 

individual de cada transformador, período de análise, o valor desejado de β, etc. 

▪ Distribuições admitidas 
•  

O tempo de reposição dos transformadores do estoque pode ser modelado 

por uma função de distribuição contínua: normal, uniforme ou exponencial (Figu-

ra 2.6). A transferência de carga e a instalação das unidades reservas são modela-

das pela distribuição uniforme. E, uma vez definido o tipo de distribuição, ela é 

assumida a mesma para todos os transformadores. 

 

Figura 2.6 – Distribuição uniforme, exponencial e normal. 

 



65 

 

 

2.3.5  

Processo de Simulação 

A simulação Monte Carlo é uma ferramenta poderosa que pode ser aplicada 

em vários problemas de engenharia. Neste caso, ela é empregada em sistemas que 

envolvem diferentes números de transformadores em operação, estoques de trans-

formadores reservas e subestações móveis. O objetivo é avaliar várias combina-

ções de aquisições programadas, considerando estimativas de custos e índices de 

confiabilidade. 

No entanto, para que uma avaliação de dimensionamento de estoques possa 

ser feita, é necessário realizar uma predefinição da composição do estoque de 

transformadores reservas e subestações móveis a serem adquiridos ao longo do 

período de análise. Dessa forma, o usuário do programa deve inserir no campo de 

aquisições programadas, a quantidade e o respectivo ano que aquele equipamento 

deve ser adquirido. A partir dessas definições a simulação pode ser executada e os 

índices de confiabilidade e custos estimados. A partir da análise dos resultados 

obtidos para cada combinação testada, o planejador deve escolher a opção que 

forneça o melhor custo-benefício, visando sempre o custo mínimo.  

O processo de simulação é baseado principalmente nas estratégias operati-

vas, denominadas medidas operativas ou ações de emergência. Essas estratégias 

são adotadas pelas concessionárias com o objetivo de atenuar a perda de carga 

devido à avaria de um transformador no campo. No modelo desenvolvido admite-

se: a possibilidade de se realizar transferência de carga em quaisquer pontos que o 

planejador definir para seu sistema; o uso de estoque de transformadores reservas, 

e o uso temporário de unidades de subestações móveis. Algumas premissas foram 

estabelecidas a fim de garantir a integridade do dimensionamento dos estoques. 

O fluxograma da Figura 2.7 ilustra as principais estratégias operativas e suas 

premissas mediante a ocorrência de uma falha permanente. Neste caso, as premis-

sas representam um critério ou uma ordem que deve ser respeitada para que uma 

medida de emergência possa ser realizada. 

O fluxograma de estratégia de emergência se inicia com a detecção de uma 

falha. Como se trata de uma falha catastrófica, o primeiro passo é iniciar a aquisi-

ção de um transformador reserva para manter a composição do estoque. Em se-

guida, é necessário substituir a unidade avariada no campo, então, verifica-se a 
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disponibilidade de um transformador reserva, caso não haja nenhuma reserva dis-

ponível, o sistema permanece desenergizado até que uma nova aquisição seja con-

cluída. Trata-se de uma premissa adotada neste trabalho para n o “mas arar” o 

dimensionamento do estoque, pois, qualquer outra medida de emergência, se exe-

cutada neste cenário, desvaloriza o estoque de reservas, já que a carga estaria sen-

do atendida.  

 

Figura 2.7 – Estratégias de emergência pela simulação Monte Carlo para falhas catastróficas. 
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Caso haja uma unidade reserva disponível, verifica-se a possibilidade de re-

alizar uma ação de emergência para atenuar a perda do transformador no campo. 

Primeiro, verifica-se a possibilidade de transferir a carga para uma subestação 

vizinha, caso seja possível, a manobra de transferência de carga é iniciada, senão, 

verifica-se a possibilidade de utilizar uma subestação móvel. Se possível, a cone-

xão da MUS é realizada e ela permanece em serviço até que a instalação da uni-

dade reserva seja concluída, caso contrário, o ponto permanece desenergizado até 

que o reserva esteja instalado e pronto para entrar em operação. 

2.3.6  

Aplicação em Sistemas Reais 

O programa de simulação Monte Carlo foi aplicado em dois sistemas de dis-

tribuição de energia elétrica como exemplo ilustrativo de avaliação da metodolo-

gia proposta: sistema da Hydro One, canadense, e o sistema da Cemig, brasileiro. 

O número de aquisições a serem realizadas ao longo do período analisado foi pré-

estabelecido para ambos os sistemas apenas para exemplificação da SMC e dos 

seus resultados. Para ambos os sistemas foi admitido que não existem equipamen-

tos reservas; todos os transformadores são iguais e possuem taxa de falha constan-

te, i.e., encontram-se no período de vida útil. Os tempos de aquisição de um trans-

formador reserva e instalação de uma subestação móvel são, respectivamente: 11 

até 13 meses (distribuição uniforme) e 1 dia (valor determinístico). Para descarac-

terizar ligeiramente os sistemas simulados e os casos reais por questões éticas, o 

tempo de instalação do transformador reserva foi modificado. O custo de aquisi-

ção de um transformador reserva e de uma unidade de subestação móvel são, res-

pectivamente, R$ 2.500.000,00 e de R$ 14.000.000,00, ambos amortizados ao 

longo de 35 anos com uma taxa de juros de 10% ao ano. A tarifa de energia elétri-

ca e o custo unitário de interrupção são, respectivamente, 500,00 e 4.000,00 

R$/MWh. 

O período de análise é de 10 anos (T = 10 anos), entre janeiro de 2022 e de-

zembro de 2031. A convergência da SMC cronológica é verificada através do coe-

ficiente de variação β = 1%. Os sistemas são avaliados através dos custos espera-

dos e dos índices de confiabilidade: A - Disponibilidade; F - Frequência média de 

falha, dado em falhas por período (f/T); EENS - Energia média não suprida, dada 



68 

 

 

em MWh por período; U - Indisponibilidade, dado em horas por período; D - Du-

ração média das falhas, dado em dias. 

Sistema Canadense - Hydro One 

O sistema de distribuição da Hydro One possui 60 transformadores de dis-

tribuição de 115kV, 15MVA e taxa de falha para Classe 1, catastrófica, igual a 

0,007 falhas/ano; dados extraídos de [11]. Foi assumido um tempo de instalação 

da unidade reserva, modelado por uma distribuição uniforme, de 12 a 16 dias.  

Para este sistema, admite-se que o planejador deva adquirir, logo no primei-

ro ano, dois transformadores reservas e uma unidade de subestação móvel, e a 

aquisição de um terceiro transformador no terceiro ano, conforme mostrado na 

Tabela 2.1. Executando a simulação Monte Carlo para esse cenário, os índices de 

confiabilidade e custos esperados são apresentados nas Tabelas 2.2 e 2.3, respec-

tivamente. 

Tabela 2.1 – Aquisições programadas – Hydro One. 

Tipo de 

Aquisição 

Ano de Inclusão 

Custo Total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

RST 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 
24.079.049,80 

MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

 
Tabela 2.2 – Índices de confiabilidade – Hydro One. 

A 
U 

(h/T) 

F 

(f/T) 

D 

(dia) 

EENS 

(MWh/T) 

0,99656 301,33 4,192 3 2406,82 

 

 

Tabela 2.3 – Custos esperados (R$) – Hydro One. 

Investimento Interrupção Não-Faturamento Total 

13.248.366,20 9.627.274,31 1.203.409,29 24.079.049,80 
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Observando os dados de confiabilidade obtidos, nota-se que a aquisição de 

três transformadores reservas e uma unidade de subestação móvel apresenta uma 

disponibilidade do sistema de 0,99656. No entanto, os demais índices sugerem 

que a confiabilidade do sistema pode melhorar através de um planejamento dife-

rente de aquisições programadas e medidas de emergência, de acordo com as res-

trições impostas pela simulação Monte Carlo proposta. Isso implicaria em um 

custo esperado menor, resultante de uma compensação de um custo de investi-

mento maior e uma consequente redução nos custos de operação. 

Sistema Brasileiro - CEMIG 

O sistema de distribuição da CEMIG é composto por um grupo de 177 

transformadores de 138-13,8kV e 25MVA com taxa de falha igual a 0,0135 falhas 

por ano. Para este sistema, o tempo de instalação da unidade reserva foi modelado 

por uma distribuição uniforme entre 9 e 11 dias.  

Como este é um sistema maior e, dado que foi assumido que não possui ne-

nhuma unidade de transformador reserva ou subestação móvel, admite-se que o 

planejador deva adquirir três unidades de transformadores reservas e duas unida-

des de subestações móveis no primeiro ano, duas unidades no segundo ano, e uma 

sexta unidade no terceiro ano, conforme mostrado na Tabela 2.4. Executando a 

simulação Monte Carlo para esse cenário, os índices de desempenho e custos são 

mostrados nas Tabelas 2.5 e 2.6. 

Analisando os índices de confiabilidade para este sistema, nota-se que estão 

mais degradados se comparados com o sistema anterior. Isso aconteceu porque 

esse é um sistema maior e a combinação de aquisições programadas sugerida pode 

não ter sido suficiente para elevar os índices de confiabilidade a um patamar de 

alto nível. Outro fator muito importante a ser destacado é que a taxa de falha para 

este sistema é maior que a do sistema anterior, o que pode provocar uma saturação 

nos índices de confiabilidade, esta questão é discutida com mais detalhes no Capí-

tulo 3. Ademais, não foi considerada a possibilidade de transferência e carga (co-

mo também no caso da Hydro One). Essa degradação também pode ser observada 

analisando os custos esperados, nos quais, nota-se um custo de operação muito 

maior que o custo de investimento, não havendo um equilíbrio entre eles, ou seja, 

a solução sugerida não indica um bom custo-benefício. 
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Tabela 2.4 – Aquisições programadas - CEMIG. 

Tipo de  

Aquisição 

Ano de Inclusão 

Custo Total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

RST 3 2 1 0 0 0 0 0 0 0 
298.972.793,40 

MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

 

Tabela 2.5 – Índices de confiabilidade - CEMIG. 

A 
U 

(h/T) 

F 

(f/T) 

D 

(dia) 

EENS 

(MWh/T) 

0,960661 3446,13 22,9117 6,27 60735,47 

 

 

Tabela 2.6 – Custos esperados (R$) - CEMIG. 

Investimento  Interrupção  Não-Faturamento Total  

25.663.189,98 242.941.869,70 30.367.733,71 298.972.793,40 

 

 

Portanto, para ambos os sistemas é necessário realizar um planejamento de 

tomada de decisão que eleve a confiabilidade do sistema e reduza os custos espe-

rados através de um equilíbrio entre os custos de investimento e operação. Para 

isso, é necessário testar algumas opções de possíveis combinações, no entanto, 

esse é um processo exaustivo com baixa probabilidade de acerto, sendo necessário 

o emprego de uma ferramenta de otimização para auxiliar na tomada de decisão 

quanto ao dimensionamento ótimo da quantidade de transformadores reservas e 

unidades de subestações móveis. 

2.4  

Conclusões 

Neste capítulo foram apresentadas duas metodologias muito utilizadas na li-

teratura para realizar a avaliação do dimensionamento de estoque de transforma-

dores reservas para atender a um grupo subestações de distribuição de energia 

elétrica. 
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Na metodologia baseada em processos contínuos de Markov, foi possível 

observar que, diante da complexidade de se representar grandes sistemas em dia-

gramas de espaço de estados, um truncamento no diagrama não afeta os resulta-

dos, uma vez que a probabilidade de um evento em um nível maior ocorrer é mui-

to pequena. Diante disso, dois modelos foram apresentados, um para falhas catas-

tróficas, Classe 1, e outro para falhas reparáveis, Classe 2, os quais foram desenvol-

vidos e testados em um sistema real em [10]. As falhas catastróficas são o foco da 

presente tese por terem papel fundamental na definição dos estoques. 

No entanto, devido à falta de memória do método de Markov, admite-se que 

o período de vida útil das unidades é exponencialmente distribuído, sendo assim, 

esta metodologia só pode ser utilizada para taxas de falhas constantes. Assim, essa 

metodologia não suporta modelar eventos como o envelhecimento, por exemplo. 

Além disso, apesar de alguns estudos citados no Capítulo 1 terem desenvolvido 

modelos capazes de representar o uso de subestações móveis e transferência de 

carga, representar todos esses eventos em um único modelo torna o processo qua-

se impossível de ser realizado devido às limitações que esse método impõe. 

A segunda ferramenta apresentada, simulação Monte Carlo, é uma ferra-

menta poderosa em estudos de processos estocásticos e caracteriza-se por sua fle-

xibilidade. Em particular a SMC cronológica permite considerar qualquer função 

de distribuição de probabilidade, possibilitando, dessa forma, representar qualquer 

característica ou evento do sistema que dependa do tempo.  

Por isso, no problema de dimensionamento de estoque de transformadores 

reservas, a escolha da SMC a um método analítico vem da necessidade de repre-

sentar características e ações inerentes às falhas que acometem os transformado-

res, já que a presença dessas informações gera um grande impacto nos resultados, 

tornando-os mais realísticos e dando a eles maior credibilidade de aceitação pelas 

concessionárias. 

Apesar de a simulação ser capaz de representar as características individuais 

de cada transformador, modelar os tempos e ações de emergência inerentes ao 

sistema, a simulação por si só não é capaz de realizar uma tomada de decisão óti-

ma.  
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A tomada de decisão com relação ao planejamento de aquisições programa-

das não é uma tarefa fácil, dado o número de combinações de possíveis aquisições 

de equipamentos reservas que o planejador pode fazer ao longo do período de 

análise. As possíveis soluções compõem um espaço amostral imensurável e, testar 

cada uma delas é um processo exaustivo e a probabilidade de sucesso no emprego 

da tática de tentativa e erro é pequena, devendo-se, portanto, empregar uma fer-

ramenta de otimização. 

No próximo capítulo é proposta uma nova metodologia para o dimensiona-

mento ótimo de estoque de transformadores reservas e unidades de subestações 

móveis através de uma ferramenta de otimização estocástica baseada em algorit-

mos genéticos e simulação Monte Carlo de modo a minimizar os custos de inves-

timento e operação, encontrando um equilíbrio entre eles. 
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3  

Modelos para Otimização de Estoques 
 

 

3.1  

Introdução 

A simulação Monte Carlo (SMC) é uma poderosa ferramenta estocástica 

que permite modelar diversos cenários do sistema, como crescimento da carga e 

expansão do parque de transformadores. Permite representar qualquer distribuição 

de probabilidade para os tempos de vida útil dos transformadores, assim como 

incorporar características individuais de cada equipamento. 

No problema de dimensionamento de transformadores reservas (Regular 

Spare Transformer(s) - RST) e subestações móveis (Mobile Unit Substation(s) – 

MUS), para um período de dez anos, assumindo que a concessionária pode adqui-

rir até três transformadores reservas por ano durante todo o período analisado, e 

até duas unidades de subestações móveis por ano nos três primeiros anos, por 

exemplo, o planejador tem que decidir entre 28.311.552 possíveis combinações. 

Testar cada possível combinação é um processo exaustivo e, em alguns casos, em 

um período de análise maior, ou em um sistema mais complexo que exija um li-

mite maior de possíveis aquisições por ano, seria impossível realizar essa busca. 

Portanto, dado que o planejador precisa tomar uma decisão estratégica e que a 

probabilidade de sucesso no emprego da tática de tentativa e erro é pequena, devi-

do à dimensão do problema, deve-se empregar uma ferramenta de otimização que 

auxilie no planejamento de aquisições programadas de transformadores reservas e 

unidades de subestações móveis. A ferramenta de otimização escolhida para solu-

cionar esse problema foi a meta-heurística baseada em algoritmo genético (AG).  

Essa técnica é amplamente utilizada em problemas complexos de otimiza-

ção com diversos parâmetros ou característica que precisam ser combinadas em 

busca da melhor solução, e problemas com grandes espaços de busca [50], onde 

uma solução ótima não é necessariamente o objetivo, mas sim um conjunto de 

soluções factíveis de excelente qualidade [54]. Por isso, essa meta-heurística foi 

escolhida para ser a principal ferramenta de otimização neste trabalho. 
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Sendo assim, este capítulo tem como objetivo empregar um método de oti-

mização baseado em algoritmos genéticos via simulação Monte Carlo, apresenta-

do no Capítulo 2, para otimizar o dimensionamento de estoque de transformadores 

reservas e de subestações móveis para um período predeterminado. Este modelo 

deve definir o momento e a quantidade adequada em que cada um desses equipa-

mentos deve ser adicionado ao estoque. Além disso, a SMC contempla todos os 

recursos apresentados no capítulo anterior. 

No modelo de dimensionamento de estoque desenvolvido, a interação entre 

a simulação e a otimização é complementar, neste caso, a SMC é uma função den-

tro do algoritmo de otimização e ambas foram desenvolvidas em ambiente Ma-

tlab. Dessa forma, a otimização fornece as variáveis de entrada de possíveis solu-

ções (i.e., os dados de entrada ou inputs) à simulação Monte Carlo, que por sua 

vez fornece as respostas do desempenho estocástico (i.e., os valores associados à 

confiabilidade ou outputs), para a combinação proposta pelo AG. Esses dados 

retornam ao programa principal, para realimentar o processo de otimização. 

O AG é um modelo de otimização baseado em técnicas meta-heurísticas 

pertencente a um grupo classificado como algoritmo evolucionário, isto é, inspi-

rado nos mecanismos de evolução natural e recombinação genética. Essa ferra-

menta fornece um mecanismo de busca baseado no princípio Darwiniano de re-

produção e sobrevivência dos mais aptos.  

Os princípios da natureza de Charles Darwin são simples: os indivíduos 

mais aptos têm mais chances de sobreviver e se reproduzir, gerando mais descen-

dentes, de forma que seus genes estejam presentes em gerações futuras, e os me-

nos aptos tendem a desaparecer. Em um algoritmo esses princípios são reproduzi-

dos através da evolução de populações de possíveis soluções representadas por 

vetores, que descrevem “matemati amente” os cromossomos artificiais. Neste 

campo, uma solução de possível combinação de aquisição de equipamentos reser-

vas corresponde a um indivíduo, e um conjunto de indivíduos é denominado po-

pulação. 

A evolução da população se dá através de três mecanismos básicos de re-

produção: seleção, cruzamento e mutação [51]. Esses processos são necessários 

para que novos indivíduos sejam formados e novos espaços de busca explorados. 



75 

 

 

Nos itens seguintes são apresentados com mais detalhes os conceitos bási-

cos dessa ferramenta de otimização, ao mesmo tempo em que sua modelagem é 

descrita para o problema de dimensionamento de estoque de transformadores re-

servas, incluindo subestações móveis, através da simulação Monte Carlo cronoló-

gica. 

3.2  

Otimização de Estoques  

A otimização de estoques não é uma tarefa simples, já que um grande núme-

ro de equipamentos reservas pode aumentar desnecessariamente os custos de in-

vestimento para a concessionária, enquanto um número insuficiente pode com-

prometer a confiabilidade do sistema e gerar altos custos de operação e compen-

sações financeiras. 

Na solução do problema proposto, o principal objetivo é dimensionar o es-

toque de equipamentos reservas de forma a elevar a confiabilidade do sistema, 

atendendo aos níveis exigidos pelos órgãos reguladores onde o sistema está inse-

rido, ao menor custo possível. Posto isso, o AG tem a função de fornecer um con-

junto de soluções factíveis que impactem o sistema de forma positiva, ajudando a 

promover o fornecimento do seu produto de forma ininterrupta, elevando o nível 

de confiabilidade do sistema e reduzindo os custos por interrupção. 

Assim, a função objetivo minimiza a soma do custo de investimento e custo 

de operação, i.e., 

Min. ( )TOTAL investimento operaçãoC C C= +  
(3.1) 

onde, Cinvestimento corresponde às aquisições de transformadores reservas e subesta-

ções móveis, Coperação aos custos relacionados à energia não suprida durante o pe-

ríodo analisado. Portanto, a função objetivo pode ser reescrita conforme Equação 

3.2, onde Nres e Nmus representam, respectivamente, os números de transformado-

res reserva e MUS, i.e., 

( ) ( )( )
1

Min. 

,
i i i i

TOTAL

T

res res mus mus E I i RES MUS
i

C

N C N C C C EENS N N
=

=

 +  + + 
 (3.2) 
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Conforme discutido no Capítulo 2, o custo de investimento deve ser amorti-

zado ao longo do período de vida útil do transformador, sendo que, somente as 

prestações referentes aos anos que estiverem dentro do período de análise devem 

ser contabilizadas e trazidas a valor presente (VP). Sendo assim, a função objetivo 

pode ser reescrita, conforme Equação 3.3. 

 

 

Os custos por si só não possuem nenhuma restrição, portanto, eles podem 

ser mínimos ou exorbitantes, dependendo do número de aquisições e da energia 

média não suprida, que por sua vez é definida pela robustez do sistema. Ou seja, a 

energia média não suprida depende da capacidade do sistema em lidar com as 

falhas no sentido de minimizar os seus impactos, já que perante uma falha catas-

trófica, o tempo de perda de carga depende das medidas de emergência disponí-

veis para suprir a demanda de energia (e.g., transformadores reservas, uso tempo-

rário de subestações móveis e transferência de carga) e da celeridade dessas ações. 

Este contexto reafirma a necessidade de haver um equilíbrio entre custo de 

investimento, número de aquisições de RSTs e MUS, e operação, cuja saturação 

pode ser alcançada mesmo em um sistema com equipamentos reservas em exces-

so. Por isso, foram impostos limites com relação ao número de possíveis aquisi-

ções de equipamentos reservas a serem adquiridos a cada ano.  

Portanto, considerando as restrições do problema e as definições relaciona-

das aos custos de investimento e operação descritos no Capítulo 2, se os termos da 

equação anterior forem discriminados, a função objetivo pode ser reescrita defini-

tivamente, i.e., 

( )
( ) ( )

1

Min. 

,
i i

i i

TOTAL

T res res mus mus

período P E I i RST MUS
amortizaçãoi

C

N C N C
C V C C EENS N N

C=

=

 + 
  + + 

 

 

 

(3.3) 
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onde i define o ano ordinário associado a alguns parâmetros definidos abaixo. 

máxresN - número máximo de transformadores reservas que podem ser adquiridos a 

cada ano; 

máxmusN - número máximo de unidades de subestações móveis que podem ser ad-

quiridas a cada ano; 

Cres - custo de aquisição de um transformador reserva; 

CMUS - custo de aquisição de uma subestação móvel; 

CE - preço da energia em R$/MWh; 

CI - valor médio utilizado como estimativa do custo unitário de interrupção de 

cada consumidor em R$/MWh; 

ja - taxa de juros anual; 

T - período analisado em anos; 

Pamortização - período de amortização em anos ao longo do período de vida útil do 

transformador reserva e da subestação móvel; 

(anoi - anoa) = número de anos a transladar da data da aquisição (anoi) até o ano 

atual (anoa); 

EENS - energia média não suprida. 

A energia média não suprida pode ser definida como: EENS = EPNS×8760. 

Sendo EPNS a potência média não suprida e 8760 horas correspondente ao núme-

ro de horas no ano. 
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Portanto, o algoritmo é responsável por sugerir um conjunto de soluções 

factíveis de possíveis aquisições de transformadores reservas e unidades de subes-

tações móveis a serem adquiridas a cada ano do período analisado, respeitando os 

limites das aquisições, conforme Equação 3.4. 

3.2.1  

Função Aptidão  

A função aptidão, também conhecida como função de avaliação ou fitness, 

do termo em inglês, tem como objetivo avaliar as soluções encontradas ao longo 

da evolução do algoritmo, sendo assim, pode ser definida como sendo o valor as-

sociado às soluções apresentadas, indicando a qualidade do indivíduo na popula-

ção. O valor da função objetivo avaliada representa a sua própria aptidão. A partir 

dessa função, o processo de seleção é realizado para garantir que a probabilidade 

de reprodução dos mais aptos seja maior, e que os indivíduos infactíveis sejam 

eliminados. Dessa forma, o algoritmo é guiado para alcançar um conjunto de so-

luções factíveis. 

A aptidão de cada indivíduo pode ser avaliada através da Equação 3.4, na 

qual a primeira parcela representa o custo de investimento em novos transforma-

dores reservas e/ou subestações móveis a serem adquiridos ao longo do período de 

análise. A segunda parcela representa o custo de operação, que depende da quan-

tidade de energia média não suprida durante o período preestabelecido, que por 

sua vez, depende dos recursos disponíveis no sistema para minimizar o tempo de 

perda de carga. 

As soluções de aquisições programadas sugeridas pelo AG contribuem com 

a robustez do sistema contra falhas e, consequentemente, para que o nível de con-

fiabilidade do sistema aumente ou diminua. Se o indivíduo representa uma boa 

solução, a energia média não suprida é baixa, agregando um baixo custo de opera-

ção no custo total da função objetivo, caso contrário, agrega um alto custo de ope-

ração e uma baixa probabilidade desse indivíduo se perpetuar por gerações subse-

quentes. 

Mediante uma falha catastrófica, i.e., Classe 1, a energia média não suprida 

pode ser atenuada através de medidas de emergência, como, disponibilidade de 

transformadores reservas, utilização temporária de unidades de subestações mó-
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veis e transferência de carga para subestações vizinhas. Esses recursos são dados 

de entrada da SMC cronológica, que juntamente com os demais dados do sistema 

informados pelo usuário, são lidos e incorporados à simulação para determinar os 

índices de confiabilidade e custos. 

No entanto, é função do algoritmo genético determinar o número de aquisi-

ções de transformadores reservas e de unidades de subestações móveis a serem 

adquiridos a cada ano durante o período analisado, o que torna esses parâmetros 

variáveis da ferramenta de otimização. Essas variáveis de decisão tornam-se dados 

de entrada sugeridos pelo AG à função objetivo, que estima a energia média não 

suprida de acordo com a capacidade que o sistema possui em atenuar as perdas de 

carga mediante falhas que o acometem. Portanto, somente depois que a energia 

média for estimada, para a combinação de aquisições daquele indivíduo, o custo 

de operação pode ser obtido.  

Portanto, enquanto o custo de operação é estimando pela SMC cronológica, 

o custo de investimento pode ser facilmente calculado através de equações de ma-

temática financeira. 

3.2.2  

Solução via Algoritmo Genético 

A representação das possíveis soluções do espaço de busca de um problema 

define a estrutura do vetor a ser manipulado pelo algoritmo [50]. Portanto, para 

implementar o AG no problema proposto, é necessário definir as características 

que melhor representam o sistema para se obter o melhor desempenho na execu-

ção do algoritmo.  

Segundo [50], o AG pode ser caracterizado através dos seguintes compo-

nentes: determinação do problema a ser otimizado, representação das soluções do 

problema, definição da população inicial, avaliação, seleção e operadores genéti-

cos. A Tabela 3.1 mostra todas as características escolhidas para implementar o 

algoritmo genético para o problema proposto. Nos parágrafos seguintes algumas 

dessas características são apresentadas e modeladas. 
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Tabela 3.1 – Caraterísticas do modelo de AG desenvolvido. 

Características do AG Modelagem 

Problema a ser otimizado Dimensionar estoque de transformadores reservas e subestações móveis 

Representação do problema Números inteiros Z+ 

Inicialização da população Aleatório (sorteio discreto) 

Avaliação Custo total via simulação Monte Carlo 

Seleção Proporcional (ou Roleta) 

Operadores genéticos Cruzamento uniforme, mutação e elitismo 

 

Representação 

O dimensionamento de estoques deve definir a quantidade de equipamentos a 

serem adquiridos a cada ano. Isso significa que a representação deve ser numérica, ou 

seja, através de números inteiros e positivos. 

No AG, o cromossomo é uma estrutura de dados que representa uma possí-

vel solução para o problema e pode ser representado matematicamente por um 

vetor. Neste caso, o cromossomo para o problema de dimensionamento de esto-

ques foi modelado de acordo com a Figura 3.1. Observa-se que cada gene do cro-

mossomo representa a quantidade de equipamentos a serem adquiridos no respec-

tivo ano, equivalente à sua posição no vetor, e que o período de análise pode 

compreender até vinte anos. Nota-se também que, para cada ano existem duas 

posições no vetor, uma para aquisição de RSTs e uma para aquisição de MUS. 

Isso porque foi admitido, por simplicidade, que as unidades podem ser adquiridas 

apenas no primeiro mês de cada ano.  

A primeira parte do cromossomo (em azul) representa a quantidade de trans-

formadores reservas a serem adquiridos em cada ano do período de análise. A 

segunda parte (em verde) representa a quantidade de subestações móveis a serem 

adquiridas em cada ano desse mesmo período. No entanto, existe uma flexibilida-

de com relação aos períodos de aquisição da subestação móvel. 

A dimensão do vetor com relação à aquisição de transformadores reservas 

varia de acordo com o período de análise informado pelo planejador ao programa. 

A segunda parte, que determina a quantidade de subestações móveis, não funciona 

dessa forma. Para as MUS, o planejador deve informar ao programa em quais 
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anos ele deseja fazer aquisição desse equipamento, podendo ser o período comple-

to, anos intercalados, ou até mesmo admitir que esse sistema não faz uso desse 

equipamento. Por exemplo, o planejador pode fazer uma análise para um período 

de dez anos, admitindo que apenas nos três primeiros anos seja possível realizar 

aquisições de unidades de subestações móveis. Assumindo que o período começa 

em 2022, e que é possível adquirir por ano entre {0, 1, 2, 3} RST e {0, 1} MUS, o 

cromossomo pode ser representado pela estrutura da Figura 3.2. 

 

Figura 3.1 – Representação de um cromossomo para dimensionamento de estoque de RST e MUS. 

 

Figura 3.2 – Representação de um cromossomo para um período de dez anos. 

Definição da população inicial 

A inicialização da população determina o processo de criação dos indiví-

duos para o primeiro ciclo do algoritmo [50]. A população inicial é gerada aleato-

riamente a partir de uma determinada semente que pode ser definida pelo usuário 

ou por default do programa. Os indivíduos gerados podem ser classificados como 

bons ou ruins. Uma população boa é aquela em que seus indivíduos possuem ca-

racterísticas genéticas que colaboram para uma evolução mais rápida do algorit-

mo. No entanto, só é possível conhecer uma semente que gere bons indivíduos a 

partir de vários testes, ou seja, um processo exaustivo de tentativa e erro. Uma 

técnica que pode ser eficiente é utilizar a população final de uma execução do 

algoritmo como a população inicial em uma nova execução. 
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Neste caso, a população inicial é sorteada através de uma função uniforme 

discreta, randi, disponível no Matlab. Supondo um período de 10 anos com possí-

vel aquisição de até três transformadores reservas por ano, e até uma unidade mó-

vel por ano nos três primeiros anos, a população inicial gerada a partir de uma 

semente aleatória, para uma população de 20 indivíduos, pode ser representada 

por uma matriz conforme ilustrado na Figura 3.3. 

     1     3     2     3     0     1     2     2     0     0     0     0     0     

     3     0     1     0     3     0     1     1     3     1     1     1     1

     1     3     1    

Populaçãoinicial =

 0     1     0     1     1     0     2     0     0     1

     3     0     3     3     3     2     2     1     1     1     1     0     1

     3     3     2     0     1     0     2     3     3     1     0     1     0

     2     0     0     3     1     0     0     2     2     0     1     0     1
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Figura 3.3 – Exemplo de população inicial [20x13]. 

Avaliação  

A avaliação é o elo entre o algoritmo genético e a função objetivo e tem 

como objetivo fornecer uma medida de aptidão para cada indivíduo corrente, que 

irá dirigir o processo de busca [50]. 

A ferramenta avaliadora, cuja componente estocástica mais relevante é a 

SMC cronológica, tem por finalidade medir o desempenho de todos os indivíduos 

gerados durante o processo evolutivo, atribuindo a cada um deles um valor deno-

minado aptidão, que é utilizado como parâmetro qualitativo no processo evoluti-

vo, através da função custo, neste caso, refere-se à função do custo total. Esse 

processo permite que os indivíduos com baixa aptidão tenham maior probabilida-

de de serem eliminados, e que indivíduos com alta aptidão tenham maior probabi-

lidade de serem mantidos. Dessa forma o processo de evolução natural faz com 
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que os indivíduos migrem para as regiões com maior aptidão, alcançando resulta-

dos satisfatórios e factíveis para ao problema proposto. 

Seleção 

Durante este processo, alguns indivíduos, denominados pais, são seleciona-

dos para realizar o processo de reprodução, ou seja, gerar novos indivíduos, de-

nominados filhos. A cada execução do algoritmo, os progenitores são seleciona-

dos a fim de formar a nova geração. A seleção é feita de acordo com a aptidão dos 

indivíduos, de forma que os mais aptos ou aqueles que apresentam um valor da 

função aptidão menor, já que este é um problema de minimização, tenham mais 

chances de serem escolhidos e perpetuarem suas características genéticas. Apesar 

de os melhores indivíduos terem uma maior probabilidade de serem escolhidos, os 

indivíduos classificados com uma probabilidade baixa também são selecionados a 

fim de evitar a convergência em um máximo local. 

Os principais mecanismos de seleção são: proporcional, por torneios, com 

truncamento, por normalização linear e por normalização exponencial [67]. Neste 

caso, o método de seleção utilizado é o proporcional, também chamado de roleta 

(Roulette Wheel), onde se atribui a cada cromossomo uma probabilidade de ser 

selecionado, proporcional ao seu índice de aptidão [68]. Na Figura 3.4, é possível 

observar um exemplo de seleção por roleta para uma população composta por 

cinco indivíduos, sendo que o primeiro foi melhor avaliado, possuindo a menor 

aptidão, logo, ocupa a maior parte da roleta, e por isso a sua probabilidade de re-

produção é maior que a dos demais indivíduos. 

 

Figura 3.4 – Seleção por roleta. 
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Cruzamento 

Após selecionar os progenitores, os descendentes são gerados através de 

mecanismos de operação. O principal mecanismo de operação é o cruzamento, em 

que há troca de genes entre os pais selecionados. Existem várias formas de reali-

zar o cruzamento, os mais comuns são: de um ou mais pontos, uniforme e aritmé-

tico. Neste caso, é utilizado o cruzamento uniforme. 

 

Este tipo de cruzamento consiste em combinar dois indivíduos diferentes, 

para gerar dois novos. Para isso, a cada par de progenitores selecionados por meio 

de sorteio, uma máscara binária de mesma dimensão é gerada aleatoriamente. A 

partir dessa máscara, dois novos indivíduos são formados da seguinte forma: onde 

houver 1 na máscara, os genes vêm do primeiro progenitor, se for igual a zero, 

virá do segundo, o processo inverso é aplicado para gerar o segundo descendente. 

Para cada cruzamento uma nova máscara deve ser gerada para garantir a diversi-

dade dos novos indivíduos. A Figura 3.5 exemplifica esse processo. 

 

Figura 3.5 – Exemplo de cruzamento uniforme. 

Mutação 

Após realizar o cruzamento, dando origem a novos indivíduos, o próximo 

passo é realizar o mecanismo de mutação. Este processo consiste na alteração do 

alelo ou informação genética do indivíduo, a fim de garantir uma maior diversida-

de e, consequentemente, permitir que outras áreas do espaço de busca sejam ex-

ploradas, prevenindo que a busca fique presa em um ótimo local. Por isso, a mu-

tação é conhecida por provocar uma perturbação no espaço de busca. 
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Para cada elemento do indivíduo em processo de mutação é realizado um 

sorteio que define, de acordo com a probabilidade sorteada, se aquele gene deve 

ou não sofrer o processo de mutação. Dependendo do valor dessa taxa, mais ou 

menos genes são modificados neste processo. Neste caso, a mutação se dá através 

do sorteio de um número que seja diferente do atual alelo selecionado e que esteja 

dentro dos limites preestabelecidos pelo planejador, substituindo o valor atual do 

gene mutante. A Figura 3.6 ilustra um processo de mutação, no qual, três genes, 

indicados por uma seta, sofrem mutação. No gene da segunda posição por exem-

plo, seu alelo é igual a {1}, dentro dos limites preestabelecidos esse valor pode ser 

substituído por {0, 2, 3}, e após ser realizado um sorteio o alelo atual foi substitu-

ído aleatoriamente por {3}. 

 

Figura 3.6 – Exemplo de mutação. 

Elitismo 

Depois que a nova população é gerada a partir dos mecanismos anteriores, o 

conceito do elitismo é aplicado. Neste caso, os melhores indivíduos da população 

anterior são adicionados à nova população, caso ela não encontre resultados me-

lhores. Em outras palavras, pode-se escrever que a matriz com a população atual e 

a nova são concatenadas, de forma que os melhores indivíduos da geração anterior 

não sejam perdidos, mas, adicionados à nova população. Feito isso, a geração da 

nova população chega ao fim. 

Os processos anteriores se repetem até que uma nova população de dimen-

são igual à população inicial seja formada. No entanto, essa não é uma regra, dado 

que podem se formar populações novas com dimensões diferentes. Essas novas 

populações criadas a cada geração são a base para uma execução subsequente. 

Esse processo evolutivo é denominado execução evolutiva (EE). 
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Este processo se repete em busca de um conjunto de soluções factíveis e 

chega ao final quando um critério de parada é atingido. Neste caso, o processo de 

busca por soluções ótimas chega ao fim quando o número máximo de gerações é 

atingido ou quando nenhum melhor indivíduo é encontrado durante um número 

predeterminado de gerações consecutivas. 

Para que o algoritmo tenha um bom desempenho, é necessário ajustar os 

seus parâmetros de acordo com o problema de aplicação. Nos itens seguintes são 

definidos alguns parâmetros importantes que influenciam no comportamento do 

AG e, consequentemente, podem ajudar a prover boas soluções. 

Tamanho da população 

A população é composta por inúmeros indivíduos, formando uma matriz, 

conforme exemplificado na Figura 3.3. O tamanho da população afeta o desempe-

nho do algoritmo. Se a população for pequena, a exploração do espaço de busca 

fica reduzida e a possibilidade de cruzamento fica limitada. Se a população for 

muito grande, o algoritmo exige mais tempo para ser executado e, além disso, não 

garante melhora no desempenho dos resultados encontrados pelo AG. 

Segundo [68], alguns autores sugerem que o tamanho da população deve va-

riar com a dimensão do vetor, ou seja, a população para um cromossomo de di-

mensão igual a 20 deve ser maior que para um de dimensão igual a 10. 

Taxa de cruzamento 

A taxa de cruzamento define a frequência com que um novo indivíduo é ge-

rado. Quanto maior a taxa, mais rápido novos indivíduos vão sendo gerados, caso 

contrário, o algoritmo pode ficar muito lento. Contudo, se a taxa for muito alta, o 

algoritmo pode perder os melhores indivíduos já que sua estrutura pode ser substi-

tuída, caso o elitismo não seja aplicado. 

Taxa de mutação 

A taxa de mutação é a frequência com que os genes dos cromossomos so-

frem uma modificação. Posto isso, quanto maior a taxa, maior a quantidade de 

genes a receber uma nova característica. Se a taxa for nula, os indivíduos perma-

necem os mesmos provenientes do cruzamento. Se a taxa for muito alta, indiví-
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duos com aptidões mais altas perdem suas características, prejudicando a busca 

pelo ótimo. O ideal é que a taxa de mutação seja baixa, de forma a provocar uma 

perturbação, evitando que o algoritmo fique preso em um ótimo local, explorando 

novas áreas. 

Número de gerações 

O número de gerações determina quantas execuções completas o AG deve 

executar até encontrar um conjunto de boas soluções. Em problemas complexos 

pode ser necessário utilizar um número de gerações mais alto. Uma prática co-

mum é determinar um limite de tempo de processamento ou um critério de parada 

por repetição, impedindo que o algoritmo faça mais execuções que o necessário. 

3.2.3  

Algoritmo de Otimização 

O funcionamento básico do algoritmo pode ser resumido nos seguintes pas-

sos, conforme ilustra a Figura 3.7. 

1. Ler os dados de entrada; 

2. Gerar aleatoriamente a população inicial composta por Npop indivíduos; 

3. Avaliar os indivíduos progenitores através da função objetivo, SMC crono-

lógica; 

4. Selecionar os indivíduos através da roleta; 

5. Executar as operações, cruzamento e mutação, que dão origem aos des-

cendentes; 

6. Formar e avaliar a nova população;  

7. Se nenhum critério de parada for atingido, voltar ao passo 3. Senão, o pro-

cesso de busca é encerrado e as dez melhores soluções encontradas são sele-

cionadas e apresentadas ao usuário do programa. 

Ao final de cada geração do algoritmo, a população progenitora e a descen-

dente são agrupadas, formando uma população de tamanho igual 2Npop indiví-

duos. Nesta etapa, os melhores indivíduos são selecionados para formar a próxima 

população de progenitores, caso o algoritmo ainda não tenha convergido e uma 

nova geração deva ser avaliada. 
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Figura 3.7 – Fluxograma genérico do algoritmo genético. 

 

3.2.4  

Algoritmo Genético Aprimorado 

Conforme mencionado anteriormente o AG convencional é uma ferramenta 

que emprega um mecanismo probabilístico de pesquisa baseado no processo de 

seleção natural de Darwin [69]. Apesar da sua natureza estocástica, o AG é capaz 

de explorar o espaço de busca com eficiência e encontrar um conjunto de boas 

soluções [49]. Essa característica estocástica pode ser observada nos resultados 

alcançados.  

Essa natureza probabilística pode ser facilmente exemplificada pela geração 

da população inicial, e.g., para cada semente escolhida, uma população diferente é 
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gerada, se for uma boa semente, o algoritmo chega ao final mais rapidamente, 

alcançando um conjunto de boas soluções, senão, pode ser necessário um número 

maior de gerações, no entanto, essa ação não garante a qualidade dos resultados 

alcançados. Ademais, os sorteios envolvidos no processo de seleção da roleta e na 

verificação das taxas de cruzamento e mutação do processo evolutivo também 

justificam a natureza aleatória do AG. 

Neste caso, tanto a função objetivo como a ferramenta de otimização possu-

em natureza estocástica. Para tornar o processo mais simples e para garantir que o 

AG não faça busca sobre um espaço amostral de resultados flutuantes, foi defini-

do que a semente da função objetivo deve ser fixa. Isso significa que a cada exe-

cução da SMC, mantendo os mesmos dados de entrada para o sistema, os resulta-

dos encontrados são os mesmos. Ademais, é importante ressaltar que, conforme 

apresentado no Capítulo 2, a SMC possui um coeficiente de incerteza denominado 

β, que influencia diretamente na precisão dos resultados. Portanto, para que esta 

não seja mais uma variável dúbia no processo, o ideal é que um valor para β seja 

definido antes do processo de otimização, de forma a garantir resultados precisos 

e confiáveis. 

Com a definição de uma semente fixa para a SMC, escolhida aleatoriamen-

te, a ferramenta de otimização pode varrer um espaço de busca estável, sem varia-

ção nos valores da sua função fitness, o que poderia provocar um conjunto de so-

luções duplicadas, com avaliações diferentes para os mesmos indivíduos, limitan-

do o espaço de busca.  

Em seguida, é necessário definir uma semente para o algoritmo genético, a 

partir da qual são realizados os sorteios dos números pseudoaleatórios envolvidos 

no processo de evolução dos indivíduos, para verificar a aplicação dos operadores 

de cruzamento e mutação de acordo com as taxas definidas. A escolha da semente 

é um processo aleatório devido às inúmeras possibilidades disponíveis e, depen-

dendo da semente inicial os resultados finais podem sofrer alterações no conjunto 

de soluções, para melhor ou para pior. No entanto, escolher uma semente que al-

cance um conjunto de boas soluções é um processo impraticável e a probabilidade 

de sucesso não é garantida. Para contornar este problema, uma solução pode ser 

ampliar a busca no espaço de soluções.  
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Para isso, pode-se optar pelo aumento do tamanho da população, gerando 

uma cobertura representativa do domínio do problema. No entanto, essa estratégia 

exige um tempo computacional maior para gerar a população inicial, avaliar e 

realizar os mecanismos de operação. Além disso, segundo [68], pesquisas mos-

tram que uma população maior não resolve o problema mais rapidamente se com-

parado ao desempenho quando se utiliza um tamanho moderado de população. 

Alternativamente, inspirado em [70]-[72], foi desenvolvido um modelo de-

nominado Algoritmo Genético Aprimorado (AGA), que propõe ampliar a busca 

no espaço de soluções executando o algoritmo genético n vezes a partir de semen-

tes diferentes, proporcionando uma maior diversidade nos resultados. Dessa for-

ma, cada vez que o algoritmo genético é executado, são realizadas n execuções 

evolutivas, denominadas execuções evolutivas internas (EEI). A quantidade des-

sas execuções deve ser definida pelo planejador. 

Por exemplo, se o usuário do programa definir que o algoritmo deve realizar 

duas execuções internas (i.e., NEEI = 2), o AG é executado duas vezes a partir de 

duas sementes distintas, sendo que a cada execução evolutiva, a população da 

última geração é armazenada em uma matriz. Ao final das execuções internas, 

esses resultados armazenados nessa matriz são filtrados, eliminando as soluções 

repetidas e os dez melhores indivíduos são apresentados para o usuário do pro-

grama. Com a inclusão das execuções internas o algoritmo fica mais lento, já que 

a execução evolutiva passa a ser executada NEEI vezes, além disso, o valor de β da 

função objetivo influencia diretamente no tempo de execução da avaliação dos 

indivíduos, já que é necessário definir um valor que garanta que soluções precisas 

sejam estimadas.  

Diante disso, mais uma característica foi incorporada ao modelo de algorit-

mo genético aprimorado com o objetivo de reduzir seu tempo de execução. O no-

vo modelo propõe a utilização de dois valores predeterminados para o coeficiente 

de incerteza: βi e βf. O valor inicial, βi, proporciona uma execução mais rápida da 

simulação Monte Carlo, já que fornece um resultado com uma precisão mais bai-

xa. E βf, por sua vez, menor que βi, deve assegurar uma alta precisão nos resulta-

dos. 
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Dessa forma, o algoritmo realiza NEEI -1 execuções internas a partir de βi. A 

população final de cada uma dessas execuções é armazenada em uma matriz M. 

Em seguida, é realizada a última execução interna, utilizando βf, no entanto, desta 

vez a população inicial não é gerada aleatoriamente, mas sim, formada pelos me-

lhores indivíduos armazenados na matriz M, denominada população selecionada 

(POPselecionada). Essa população é novamente avaliada, já que o valor de β mudou, 

o que significa que o valor da sua fitness não é o mesmo para as soluções propos-

tas pelas execuções internas realizadas anteriormente a partir de βi. Por fim, o AG 

é executado normalmente e os melhores resultados da última execução são apre-

sentados para o usuário como a solução final.  

O modelo também propõe a utilização de dois valores para o critério de pa-

rada por repetição, (i.e., nrep). Nas NEEI-1 execuções internas deve-se utilizar um 

critério de parada mais alto (e.g., 10 repetições), e na última execução, que já co-

meça com uma população selecionada, o número de repetições pode ser menor 

(e.g., 5 repetições). A utilização de dois valores para o coeficiente β e para o nú-

mero de repetições do critério de parada é opcional e deve ser definido pelo usuá-

rio do programa. 

A Figura 3.8 ilustra a evolução do melhor indivíduo durante as execuções in-

ternas, em um exemplo composto por três EEI, onde duas são executadas a partir de 

uma população aleatória, com um βi = 5% e nrep=10, e a última, a partir de uma po-

pulação selecionada, com um βf = 1% e nrep=5. Este exemplo foi aplicado ao siste-

ma Hydro One, apresentado no Capítulo 2. 

Observando a figura, nota-se que a primeira execução, em vermelho, reali-

zou 50 gerações, e seu melhor indivíduo na primeira geração alcançou um valor 

igual a R$ 3,43 ×107, e chegou a R$ 1,87×107 na última geração. Já a segunda 

execução interna, em verde, realizou 29 gerações, seu melhor indivíduo na primei-

ra geração alcançou um valor de R$ 2,58×107, e chegou a R$ 1,88×107 Reais na 

última geração. E por fim, a terceira e última execução, em azul, realizou apenas 5 

gerações, alcançando R$ 1,94×107. Observa-se também que, a primeira execução, 

que começou com indivíduos piores, precisou executar mais gerações para con-

vergir no critério de parada por repetição, já a segunda execução realizou 21 gera-

ções a menos, o que pode se justificar pela melhor qualidade da sua população 

inicial. 
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Figura 3.8 – Evolução do melhor indivíduo ao longo das gerações, durante a execução de um teste com 

três execuções evolutivas internas. 

 

 
 

Além disso, nota-se que a aptidão do melhor indivíduo da última geração, 

das duas primeiras execuções internas, é diferente da aptidão do melhor indivíduo 

da última execução interna, pois, conforme explicado anteriormente, o coeficiente 

de incerteza muda a precisão dos resultados e também a solução proposta pelo 

AG, em termos de composição do estoque. Isso significa que as melhores solu-

ções são diferentes para os diferentes valores de β utilizados. Por isso, a última 

execução interna deve ser realizada a partir de um coeficiente de incerteza menor 

ao invés de apenas avaliar as melhores soluções encontradas a partir de um coefi-

ciente de incerteza maior.  

Se o algoritmo genético fosse executado sem as heurísticas implementadas, 

sendo simplesmente AG, a partir de uma semente aleatória, para β=1% e nrep=10, 

para realizar 30 gerações, seriam necessárias aproximadamente duas horas para 

realizar essa execução evolutiva. Com aplicação do AGA, o algoritmo gastou em 

média apenas trinta minutos para ser executado e alcançar um conjunto de resul-

tados factíveis de boa qualidade. Posto isso, conclui-se que a estratégia proposta 

pelo Algoritmo Genético Aprimorado foi importante para reduzir o tempo de pro-

cessamento e obter soluções de forma mais rápida. 

No caso anterior, a última execução evolutiva realizou apenas cinco gera-

ções, coincidindo com o número do critério de parada por repetição. O número
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Figura 3.9 - Evolução do melhor indivíduo ao longo das gerações, durante a execução de um teste com 

três execuções evolutivas internas. 

limitado de gerações na última execução é atribuído ao fato de a população inicial 

ser composta pelas melhores soluções encontradas nas primeiras EEI. No entanto, 

é importante ressaltar que esse padrão não é uma regra fixa, e em outros casos 

pode ocorrer um número maior de execuções evolutivas na última geração, que 

não necessariamente coincidem com o número estabelecido para o critério de pa-

rada, conforme ilustrado na Figura 3.9, onde a última execução realiza oito gera-

ções. 

3.2.5  

Índices Estatísticos de Desempenho 

Como o algoritmo genético configura uma ferramenta de otimização esto-

cástica, seu desempenho pode ser avaliado através de índices estatísticos [70]-

[72]. Esses índices podem ser calculados após a realização de n execuções com-

pletas do algoritmo genético aprimorado, denominadas execuções evolutivas ex-
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Por exemplo, se são realizadas dez execuções evolutivas externas, tendo de-

finido que cada execução completa do algoritmo deve ser composta por três exe-

cuções evolutivas internas, ao final, o algoritmo genético é executado trinta vezes, 

com trinta sementes diferentes.  Lembrando que, as EEI de cada teste compõem o 
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resultado final para cada teste do AG. O fluxograma da Subseção 3.2.6 ilustra esse 

processo de forma genérica. De acordo com [70]-[71], os índices propostos para 

análise estatística de desempenho são definidos como: 

• RBest: Quantidade de execuções do algoritmo em que foram identificadas 

soluções melhores ou iguais à melhor solução conhecida para o problema; 

• NTop10: Quantidade média de soluções identificadas que pertencem ao con-

junto das 10 melhores soluções conhecidas para o problema ou que possu-

em melhor investimento; 

• TM: Tempo médio demandado por cada execução do algoritmo; 

• DBest: Desvio percentual médio apresentado entre o melhor investimento 

encontrado em cada teste e o melhor investimento conhecido; 

• D10Best: Desvio percentual médio apresentado pelos investimentos das 10 

melhores soluções identificadas em cada teste e o melhor investimento co-

nhecido. 

Observando as definições dos índices de desempenho calculados neste tra-

balho, nota-se que é necessário conhecer as dez melhores soluções conhecidas 

para o problema. Essas informações podem ser extraídas de outros trabalhos pu-

blicados na literatura, quando se analisa o mesmo sistema com as mesmas caracte-

rísticas e cenários. Se não for possível, uma alternativa é obter essas informações 

através de algumas execuções do algoritmo, a partir de sementes diferentes para 

coletar as melhores soluções conhecidas. 

O cálculo dos índices de desempenho é uma estratégia importante para ava-

liar a ferramenta estocástica de problemas de otimização. Segundo [70], os índices 

permitem quantificar o desempenho do AG, reduzindo as consequências impostas 

pela sua natureza estocástica.  

Os índices permitem avaliar o desempenho do algoritmo com relação ao 

tempo computacional requerido para ser executado e com relação à qualidade da 

melhor solução encontrada assim como das dez melhores soluções encontradas a 

cada execução evolutiva externa. De acordo com [71], o planejador pode avaliar a 

qualidade média das dez melhores opções encontradas nas execuções do algorit-

mo, servindo como um quantitativo do desempenho da metodologia neste quesito. 
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3.2.6  

Fluxograma  

A Figura 3.10 ilustra um fluxograma genérico do algoritmo genético apri-

morado desenvolvido. A execução do algoritmo se inicia com a leitura dos dados 

de entrada, como por exemplo: dados gerais do sistema, tamanho do parque de 

transformadores, número de equipamentos reservas existentes, carga individual de 

cada transformador; informações relacionadas aos custos, custo da energia, inter-

rupção, custo de investimento em novas unidades e período de amortização; in-

formações relacionadas à modelagem das ações de emergência, como tempo de 

aquisição e instalação de transformadores reservas e subestações móveis; assim 

como a vida restante dos transformadores atuais e novos. Além disso, também são 

dados de entrada os parâmetros do AGA, e.g., tamanho da população, número de 

gerações, número de repetição do critério de parada, taxa de mutação e cruzamen-

to, número de execuções internas e externas, entre outros dados essenciais para a 

execução do algoritmo. 

Depois que os dados de entrada são lidos, a execução do AGA se inicia. 

Primeiramente, inicializa-se a contagem do número de testes, que são realizados 

até que se atinja o número máximo predeterminado. O próximo passo é verificar 

se o número de testes já atingiu o seu limite máximo, caso não tenha atingido, 

incrementa-se a contagem de testes. 

Em seguida, inicializa-se o contador de execuções internas, que deve ser ze-

rado a cada teste e a matriz M é inicializada ou zerada para armazenar as soluções 

finais das execuções internas e, em seguida, dá-se início às execuções internas. 

Dentro do loop das execuções internas, o primeiro passo é incrementar o número 

dessas execuções e sortear uma semente para geração dos números pseudoaleató-

rios. Feito isso, é verificado se o número máximo de EEI foi atingido, se não, uma 

população inicial é gerada aleatoriamente e o AG é executado até que um critério 

de convergência seja atingido. Toda vez que uma execução interna chega ao final, 

a população final é armazenada na, já definida, matriz M. Em seguida, é verifica-

do se essa execução é a penúltima, caso não seja, o algoritmo verifica se é a últi-

ma, caso não seja, uma nova execução interna é realizada e esse processo se repe-

te até que a penúltima execução interna seja alcançada.   
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Figura 3.10  – Fluxograma genérico do funcionamento do algoritmo genético aprimorado.  
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Quando a penúltima execução interna é alcançada, procede-se à filtragem da 

matriz M, que armazenou a população final de todas as execuções internas anteri-

ores. Essa filtragem implica na ordenação da matriz, do melhor para o pior resul-

tado, e na eliminação de indivíduos duplicados. Em seguida, um conjunto de solu-

ções de mesma dimensão da população predefinida é selecionado para formar a 

população inicial da próxima EEI, denominada POPselecionada.  

Posteriormente, o valor de β é atualizado para βf, e a matriz M é zerada para 

armazenar as soluções finais da próxima e última execução interna. Por fim, a 

última execução interna é realizada a partir da população selecionada. 

Quando a última execução interna atinge o critério de parada, a próxima ve-

rificação é negativa, seguida de uma verificação positiva, pois, trata-se da última 

execução. Em seguida, o pré-cálculo dos índices de desempenho é realizado e os 

dados provenientes da SMC para o respectivo teste são impressos. Esse processo 

se repete até que o número máximo de execuções evolutivas externas ou teste seja 

atingido. Quando isso acontece, o cálculo final dos índices de desempenho é reali-

zado e os dados de saída são impressos. 

Os dados de saída do programa são: índices de confiabilidade e custos espe-

rados para cada teste realizado; melhores soluções capturadas ao longo de todas as 

EEE; e índices de desempenho do AGA. 

3.3  

Aplicação em Sistemas Reais 

O programa de otimização AGA foi aplicado com exemplos ilustrativos pa-

ra os mesmos sistemas estudados no capítulo anterior, a fim de demonstrar o seu 

desempenho em dimensionar o estoque de transformadores reservas e unidades de 

subestações móveis. Os dados de saída incluem as dez melhores soluções, seus 

respectivos custos de investimento e operação e índices de confiabilidade. Além 

disso, os índices de desempenho do algoritmo genético desenvolvido foram calcu-

lados a partir da realização de dez execuções evolutivas externas ou testes. 

Por simplicidade, foi admitido que todos os transformadores são idênticos e 

operam em seu período de vida útil, onde a taxa de falha é considerada constante, 

e que cada transformador alimenta uma carga correspondente a 50% da capacida-
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de da subestação, com fator de potência igual a 1. O período de análise é de dez 

anos (T=10), entre janeiro de 2022 e dezembro de 2031. 

A taxa de juros, o período de amortização do investimento, o custo de ener-

gia e interrupção, e o custo de investimento em uma unidade de transformador 

reserva e uma unidade de subestação móvel são, respectivamente: 10% a.a., 420 

meses, 500 R$/MWh, 4000 R$/MWh, R$ 2.500.000,00 e R$ 14.000.000,00. To-

dos os dimensionamentos através do AGA foram realizados a partir de três execu-

ções internas, duas com β=5% e nrep=10, a partir de uma população inicial gerada 

aleatoriamente, e a última, com β=1% e nrep=5, realizada a partir de uma popula-

ção selecionada.  

O programa de otimização via simulação de Monte Carlo foi desenvolvido 

em ambiente MATLAB e executado em um computador com processador Intel ® 

Core(TM) i5 – 8265U/1,6GHz, com oito núcleos de processamento, sendo que 

todos eles foram ativados.  

3.3.1  

Sistema Canadense - Hydro One 

Conforme mencionado no Capítulo 2, o primeiro sistema pertence a uma 

concessionária transmissora de energia elétrica canadense, a Hydro One. A parte 

do sistema analisada é composta por um grupo de 60 transformadores de 115kV, 

com potência de 15 MVA, cuja taxa de falha é igual a 0,007 falhas/ano, dados 

extraídos de [11]. Os tempos de instalação e aquisição de um transformador reser-

va, e instalação de uma subestação móvel, foram admitidos, respectivamente: en-

tre 12 a 16 dias, 11 a 13 meses, e 1 dia. Todos modelados pela distribuição uni-

forme ou por um único valor determinístico. 

Os parâmetros do AGA foram ajustados após a realização de vários testes e 

análises. Ficaram, portanto, definidos: número máximo de gerações igual a 100, 

população progenitora e descendente igual a 40 indivíduos, taxa de mutação igual 

a 0,1 e taxa de cruzamento igual a 0,7. Os limites de equipamentos reservas que 

podem ser adquiridos a cada ano pela concessionária foram definidos da seguinte 

forma: até 4 unidades de transformadores reservas por ano durante todo o período 

de análise e; até duas unidades de subestações móveis por ano apenas nos três 

primeiros anos. A aquisição simultânea das unidades de RSTs e MUS correspon-
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Tabela 3.2 – Melhores soluções de composições de estoque encontradas - Hydro One. 

Opção 

  Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) Tipo 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.417.161,39 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

19.470.525,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

19.484.151,47 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 1 0 

19.527.809,64 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 1 

19.531.130,85 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.548.300,86 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 2 

19.578.255,01 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

19.584.604,91 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 

19.607.056,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 2 

19.618.079,80 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

dem a um espaço de soluções igual a 263.671.875 (510×33). 

Os resultados das dez melhores soluções encontradas são mostrados na Ta-

bela 3.2. Nota-se que nenhuma opção sugeriu mais de 3 aquisições de transforma-

dores reservas no primeiro ano, e não mais que uma unidade de subestação móvel, 

adicionada sempre no primeiro ano. Sendo assim, os limites de aquisições foram 

alterados para, até 3 unidades de transformadores reservas por ano e até uma su-

bestação móvel somente no primeiro ano, o que corresponde a um espaço de solu-

ções de 2.097.152 (410×2) possíveis soluções, sendo 1.048.576 opções com MUS 

e outra metade sem MUS. Todas essas opções foram executadas pela SMC, uma a 

uma, gerando um “gabarito” para esse cenário de possíveis aquisições (Apêndice 

A).  

Comparando as opções 1 e 2, nota-se que, apesar de ambas sugerirem a 

aquisição de quatro transformadores reservas no total, a Opção 1 é melhor que a 

Opção 2. Isso acontece porque a primeira opção sugere que a quarta unidade seja 

adquirida logo no segundo ano, e por isso, o seu custo de operação é menor quan-
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do comparado com a segunda opção, que por sua vez, apresenta um custo de in-

vestimento menor, isso acontece porque a janela do período de análise passa a ser 

igual a nove anos, no entanto, esse investimento não é compensado pelo custo de 

operação. 

Comparando as opções 1 e 3, nota-se que ambas sugerem a aquisição da 

quarta unidade no segundo ano, porém, a Opção 3 sugere também a aquisição da 

quinta unidade no último ano. O impacto dessa aquisição no custo de investimen-

to é pequeno, já que as parcelas do período de análise se restringem a apenas um 

ano, essa aquisição gera um impacto positivo no custo de operação, mas que não é 

tão relevante. Diferente da Opção 3, a Opção 4 adquire a quinta unidade no penúl-

timo ano, o que significa que dois anos de parcelas do investimento constam den-

tro do período de análise; o impacto dessa aquisição no penúltimo ano colabora 

um pouco mais com a redução do custo de operação, mas essa redução não com-

pensa o custo de investimento. 

Observando os índices de confiabilidade, Tabela 3.3, nota-se que os índices 

obtidos para cada opção se diferem muito pouco, indicando que todas as opções 

possuem o mesmo nível de confiabilidade. A mesma conclusão pode ser feita ao 

considerar os custos da Tabela 3.4, já que a diferença de custo entre as opções é 

pequena se comparada com os valores dos ativos e dos custos de operação. Por-

tanto, cabe aos gestores do sistema tomar a decisão sobre qual opção deve ser im-

plantada.  

Tabela 3.3 – Índices de Confiabilidade - Hydro One. 

Opção A 
U 

(h/T) 

F 

 (f/T) 

D 

 (dias) 

EENS  

(MWh/T) 

1 0,99854 128,03 4,1815 1,28 969,28 

2 0,99846 135,22 4,1811 1,35 1028,74 

3 0,99855 127,42 4,1851 1,27 961,95 

4 0,99857 125,69 4,1820 1,25 947,22 

5 0,99847 134,41 4,1835 1,34 1020,00 

6 0,99837 143,22 4,1812 1,43 1089,31 

7 0,99855 127,25 4,1879 1,27 960,66 

8 0,99830 148,99 4,1775 1,49 1136,72 

9 0,99848 133,47 4,1815 1,33 1012,44 

10 0,99847 134,02 4,1844 1,33 1017,11 
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Tabela 3.4 – Custos esperados (R$) - Hydro One. 

Opção Investimento  Interrupção Não-Faturamento Total  

1 15.055.422,01 3.877.101,67 484.637,71 19.417.161,39 

2 14.841.187,08 4.114.967,20 514.370,90 19.470.525,19 

3 15.155.364,18 3.847.810,92 480.976,37 19.484.151,47 

4 15.265.300,58 3.788.896,94 473.612,12 19.527.809,64 

5 14.941.129,26 4.080.001,41 510.000,18 19.531.130,85 

6 14.646.428,06 4.357.220,27 544.652,53 19.548.300,86 

7 15.255.306,36 3.842.621,02 480.327,63 19.578.255,01 

8 14.469.374,40 4.546.871,57 568.358,95 19.584.604,91 

9 15.051.065,65 4.049.769,37 506.221,17 19.607.056,19 

10 15.041.071,43 4.068.451,88 508.556,49 19.618.079,80 

 

Analisando os resultados obtidos a partir de uma única execução do algo-

ritmo genético, nota-se que, as aquisições de transformadores reservas no primeiro 

ano não ultrapassaram 3 unidades, porém, ao executar o programa para este mes-

mo cenário a partir de sementes distintas, os resultados podem mudar ligeiramen-

te. A partir dessa consideração, foi adotada uma estratégia para gerar um novo 

gabarito, denominado “gabarito estratégi o” (Apêndice B), considerando a aquisi-

ção de até 4 unidades de transformadores reservas no primeiro ano e uma unidade 

de subestação móvel no também primeiro ano, o que corresponde a um espaço 

amostral de 19.683 possíveis soluções (39).  

Comparando os resultados obtidos Tabela 3.5, com o gabarito (Apêndice B) 

nota-se que uma solução diferente poderia ter sido capturada pelo AG, reduzindo 

o número de soluções encontradas no teste anterior, Tabela 3.2, para nove melho-

res soluções encontradas que coincidiram com as dez melhores soluções do gaba-

rito, na ordem em que aparecem. 

A partir desse novo gabarito o desempenho do algoritmo foi avaliado para 

EEE=10, ou seja, o AGA foi executado dez vezes para gerar os índices estatísticos 

de desempenho que são apresentados na Tabela 3.5. A melhor solução conhecida 

não foi capturada em uma única EEE, pois foi verificado que a melhor solução 

alcançada nesse teste corresponde à segunda melhor solução conhecida do gabari-

to, resultando em um desvio da melhor solução conhecida em 0,03%. De forma 
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geral, verificou-se ainda que, dentre os testes realizados, 75% das dez melhores 

soluções encontradas pertencem ao gabarito, resultando em um desvio D10Best de 

0,71% da melhor solução conhecida. Outros 25% pertencem até a 22° posição do 

gabarito. Esses dados reforçam que as soluções encontradas pelo AGA formam 

um conjunto de soluções factíveis, ótimas ou subótimas. 

Além disso, o algoritmo demandou em média, 27,15 minutos para a execu-

ção de cada teste para uma média de 28,10 gerações, o que já era esperado medi-

ante os resultados anteriores. 

 

Tabela 3.5 – Melhores soluções de composições de estoque encontradas - Hydro One. 

Opção Tipo 

Ano de inclusão 

Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.417.161,39 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

19.470.525,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

19.484.151,47 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 1 0 

19.527.809,64 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 1 

19.531.130,85 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.548.300,86 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 2 

19.578.255,01 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

19.584.604,91 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.596.728,70 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 

19.607.056,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

 

Tabela 3.6 – Índices estatísticos de desempenho do AGA - Hydro One. 

N° de testes Rbest Ntot10 
Dbest  

(%) 

Dbest10 

(%) 

Tm  

(minutos) 

10 9 7,50 0,03 0,71 27,15 
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3.3.2  

Sistema Brasileiro - CEMIG 

Conforme já citado, o segundo sistema pertence a uma concessionária dis-

tribuidora de energia elétrica brasileira, CEMIG, e possui 177 transformadores no 

campo de 138-13,8kV e potência de 25 MVA, cuja taxa de falha é igual a 0,0135 

falhas por ano, dados extraídos de [38]. Os tempos de aquisição e instalação de 

um transformador reserva, e instalação de uma subestação são, respectivamente: 

11 a 13 meses, 9 a 11 dias e 1 dia. Todos modelados pela distribuição uniforme ou 

por um único valor determinístico. 

Os parâmetros do AG foram ajustados após a realização de vários testes e 

análises. Ficaram, portanto, definidos: número de gerações igual a 100, população 

progenitora e descendente igual a 60 indivíduos, taxa de mutação igual a 0,1 e 

taxa de cruzamento igual a 0,7. Os limites das possíveis aquisições de equipamen-

tos reservas que a concessionária pode adquirir foi definido da seguinte forma: até 

5 unidades de transformadores reservas por ano ao longo de todo o período de 

análise, e até 2 unidades de subestações móveis por ano, somente nos três primei-

ros anos. 

As dez melhores soluções encontradas são mostradas na Tabela 3.8. Nota-se 

que todas as opções sugeriram a aquisição de cinco transformadores reservas e 

uma subestação móvel no primeiro ano. No segundo ano, todas as opções sugeri-

ram a aquisição de mais uma unidade de subestação móvel e mais três ou quatro 

unidades de transformadores reservas. Para esse caso, não foi gerado nenhum tipo 

de gabarito, pois os limites de aquisições admitidos geraram um total de 

1.632.586.752 combinações, sendo um processo proibitivo de se realizar. 

Comparando as Opções 1 e 2, nota-se que a primeira opção apresenta a me-

lhor solução por adquirir a décima unidade um ano antes da Opção 2 fazê-la. Ana-

lisando os custos esperados, o custo de investimento é maior para a primeira op-

ção, pois quatro anos estão dentro da janela de análise, enquanto na Opção 2 con-

tam apenas três, já o custo de operação é menor na primeira opção, isso porque a 

aquisição da décima unidade permitiu que o sistema se tornasse um pouco mais 

robusto contra falhas, compensando o investimento. Nas opções 7 e 8, ambas ad-

quirem até dez unidades de transformadores reservas até 2027, se diferindo apenas 

nas aquisições dos dois últimos anos. Analisando o custo de investimento, nota-se  
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Tabela 3.7 – Melhores soluções de composições de estoque encontradas - CEMIG. 

Opção Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0 

70.414.973,38 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 4 0 0 0 0 0 1 0 0 

70.575.509,10 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 0 3 

70.670.452,14 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 5 3 1 0 0 0 0 1 0 0 

70.684.771,46 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 5 3 1 0 0 0 0 1 0 1 

70.754.135,57 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 3 

70.802.557,08 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 5 3 1 0 0 1 0 0 0 3 

70.836.055,27 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 5 3 1 0 0 1 0 0 2 0 

70.842.127,55 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 5 4 0 0 0 0 2 0 0 0 

70.852.847,47 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 5 3 0 2 0 0 0 0 0 4 

70.957.785,17 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

que apesar da Opção 8 ter adquirido uma unidade a menos, possui maior investi-

mento, isso porque apenas os pagamentos efetuados no período de análise são 

considerados e nesse caso essa janela inclui dois anos, essa aquisição gerou uma 

pequena redução no custo operacional, por ter sido adquirida no penúltimo ano e 

não no último como na Opção 7, porém, essas aquisições não compensaram o 

custo de investimento.  

Analisando os índices da Tabela 3.9, nota-se que os índices calculados para 

cada opção se diferem muito pouco, indicando que todas as opções possuem pra-

ticamente o mesmo nível de confiabilidade. A mesma conclusão pode ser feita ao 

considerar os custos da Tabela 3.10, já que a diferença de custo entre as opções é 

pequena. Portanto, cabe aos gestores tomar uma decisão sobre qual opção deve ser 

implantada.  

Analisando os dados obtidos, nota-se que este sistema pode ser melhorado, 

em termos de índices de confiabilidade e custos, utilizando recursos como transfe-

rência de carga ou aumentando o limite de possíveis aquisições de transformado-

res reservas por ano, já que, para o limite máximo imposto de cinco unidades por 

ano, foram adquiridas cinco unidades logo no primeiro ano em todas as opções.  
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Tabela 3.8 – Índices de confiabilidade - CEMIG. 

Opção A 
U 

 (h/p) 

F 

 (f/p) 

D 

(dias) 

EENS 

 (MWh/p) 

1 0,99233 671,74 23,6537 1,18 8897,44 

2 0,99229 675,44 23,6920 1,19 8962,68 

3 0,99234 670,62 23,6406 1,18 8819,30 

4 0,99221 682,47 23,6964 1,20 9034,56 

5 0,99221 682,18 23,6973 1,20 9027,77 

6 0,99232 673,13 23,6536 1,19 8916,94 

7 0,99226 678,04 23,7235 1,19 8939,48 

8 0,99228 676,46 23,6938 1,19 8914,17 

9 0,99233 671,84 23,6434 1,18 8891,67 

10 0,99228 676,62 23,6927 1,19 8912,48 

 

Tabela 3.9 – Custos esperados (R$) - CEMIG. 

Opção Investimento   Interrupção  Não-Faturamento  Total 

1 30.376.492,53 35.589.760,75 4.448.720,09 70.414.973,38 

2 30.243.469,50 35.850.701,87 4.481.337,73 70.575.509,10 

3 30.983.602,27 35.277.199,89 4.409.649,99 70.670.452,14 

4 30.029.234,57 36.138.255,01 4.517.281,88 70.684.771,46 

5 30.129.176,75 36.111.074,51 4.513.884,31 70.754.135,57 

6 30.676.319,06 35.667.767,13 4.458.470,89 70.802.557,08 

7 30.608.409,47 35.757.907,37 4.469.738,42 70.836.055,27 

8 30.728.340,08 35.656.699,98 4.457.087,50 70.842.127,55 

9 30.840.324,17 35.566.687,38 4.445.835,92 70.852.847,47 

10 30.851.604,15 35.649.938,68 4.456.242,34 70.957.785,17 

 

Diante disso, foram realizados dois testes, o primeiro ampliou o limite má-

ximo de aquisições de transformadores reservas por ano para sete unidades, am-

pliando também a população do AG para 80 indivíduos, já que o espaço de solu-

ções é maior. Para fins comparativos, dentro do cenário considerado até o momen-

to, em que as unidades de subestações móveis são perfeitas e os transformadores 

estão em seu período de vida útil e não envelhecem ou se deterioram no estoque, 

foi executado um segundo teste considerando que o sistema é altamente robusto 

contra falhas, e que possui 100 unidades de transformadores reservas e 100 unida-
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des de subestações móveis.  

Os resultados mostraram que na suposição de um sistema altamente robusto, 

a disponibilidade alcançada foi de 0,993464, com duração média das falhas igual 

a um dia e custo operacional de aproximadamente 32 milhões de reais. Enquanto a 

execução com a ampliação de unidades reservas, primeiro teste, alcançou uma 

disponibilidade igual a 0,992654, com uma duração média das falhas igual a 1,14 

dias e custo operacional igual a aproximadamente 37 milhões de reais, e a melhor 

solução de aquisição para as dez melhores soluções encontradas pelo AGA, anali-

sando apenas o primeiro e segundo ano foi de, respectivamente, seis RSTs e uma 

MUS, e três RSTs e uma MUS.  

No caso de o sistema ser considerado muito robusto, nota-se que a disponi-

bilidade do sistema não aumentou significativamente. Essa saturação pode ser 

explicada pela alta taxa de falha desse sistema. Se fosse incluída a possibilidade 

de transferência de carga, a disponibilidade desse sistema poderia aumentar; ou se 

o sistema possuísse uma taxa de falha menor, essa disponibilidade poderia aumen-

tar com a aquisição de mais equipamentos reservas, conforme foi observado no 

sistema analisado anteriormente. 

É importante destacar que o custo de investimento na suposição de um sis-

tema robusto não foi considerado relevante, pois o objetivo é demonstrar a satura-

ção dos índices de confiabilidades diante de um sistema altamente robusto contra 

falhas e seu impacto nos custos operacionais e, por fim, compará-los com os índi-

ces de desempenho e custo de operação alcançados pelas opções sugeridas pelo 

AGA, os quais se mostraram comparáveis com os resultados obtidos na suposição 

de um sistema robusto, e factíveis, sugerindo que as soluções propostas pelo AGA 

são ótimas ou subótimas. 

Para análise de desempenho, foram realizados 10 testes através do AGA, 

cada uma realizando três EEI, conforme definido na Seção 3.3. Os resultados são 

mostrados na Tabela 3.11. 

 

Tabela 3.10 – Índices estatísticos de desempenho do AGA - CEMIG. 

N° de testes Rbest Ntot10 
Dbest  

(%) 

Dbest10 

(%) 

Tm  

(minutos) 

10 5 2,80 0,06 0,36 49,54 
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De forma geral, verificou-se que dentre todas as execuções externas realiza-

das, das 100 melhores soluções encontradas, 28 pertenciam ou eram melhores que 

as dez melhores soluções conhecidas, resultando em um D10Best=0,36%. 

Com relação à melhor solução conhecida, foi verificado que a melhor solução 

alcançada pelo AGA corresponde à segunda melhor solução conhecida do gabari-

to em três testes, à sétima em um teste e a décima não pertence ao conjunto das 

dez melhores soluções conhecidas. Esses dados geraram um desvio DBest = 0,06%.  

Apesar de apenas cinco testes terem identificado a melhor solução conheci-

da, as demais soluções apresentam um custo total muito próximo dessa solução e, 

por isso, tem-se um desvio DBest pequeno. 

Com relação às combinações de possíveis soluções sugeridas pelo AGA pa-

ra ambos os sistemas, pode-se concluir que, como este é um estudo realizado pe-

riodicamente, em períodos menores que dez anos, as aquisições sugeridas pelo 

AGA nos últimos anos geram pouco impacto no sistema, portanto podem ser ig-

noradas pelos planejadores. 

Os resultados obtidos através da avaliação do índice de desempenho nos 

dois sistemas indicaram uma boa convergência das soluções encontradas, apresen-

tando um desvio pequeno, tanto para a melhor como para o grupo das dez melho-

res soluções encontradas. Isso acontece porque os valores das soluções alcançadas 

são muito próximos. Além disso, este é um problema de combinação cujos custos 

de aquisição são capitalizados, ou seja, apenas os valores que estão dentro da jane-

la de análise são considerados, e essa premissa tem um impacto importante nos 

resultados, pois, dependendo do ano em que a unidade é adquirida, não aumenta 

significativamente o custo de investimento. Assim, dado um padrão de aquisição 

nos primeiros anos, as demais aquisições provocam poucas mudanças no custo 

total e nos índices de desempenho. Esse comportamento, por sua vez, também é 

provocado pelo fato de o sistema não ter sofrido nenhuma alteração impactante ao 

longo do período de análise, e.g., expansão do parque ou aumento de carga.  
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3.4  

Conclusões 

Este capítulo apresentou uma nova metodologia para dimensionamento óti-

mo de estoque de transformadores reservas e subestações móveis para um grupo 

de subestações de distribuição de energia elétrica, via meta-heurística baseada na 

teoria de algoritmo genético, cuja avaliação é realizada através da simulação Mon-

te Carlo cronológica. A ferramenta desenvolvida foi denominada algoritmo gené-

tico aprimorado (AGA). Os dados de saída permitem à concessionária realizar 

planejamento e análise do sistema em termos de índices de confiabilidade e custos 

de investimento e operação.  

A inclusão de algumas heurísticas, como a utilização de dois valores para o 

coeficiente de incerteza β e a utilização de uma população selecionada foram pri-

mordiais para que o tempo de processamento fosse reduzido e assim obter resulta-

dos de forma mais rápida. A definição de um critério de parada por repetição tam-

bém permitiu que as soluções fossem obtidas em tempo menor, pois, depois que 

as soluções ótimas ou subótimas são atingidas, considera-se que o processo está 

convergido e deve terminar, sem executar mais gerações desnecessárias. 

A simulação Monte Carlo é uma ferramenta estocástica que reproduz um 

grande número de períodos de operação do sistema, sendo interrompida quando o 

valor especificado para β é atingido. Quanto maior o número de períodos simula-

dos, maior a precisão dos resultados, i.e., a convergência dos valores estimados é 

alcançada e, consequentemente, maior o custo computacional.  Por isso, foram 

utilizados dois valores para o coeficiente de incerteza β. 

Sem essas estratégias, considerando uma única execução do AG em que 

fossem necessárias em média 30 gerações para que o critério de repetição fosse 

atingido, seriam necessárias aproximadamente duas horas para o algoritmo ser 

executado para o sistema Hydro One. Com as heurísticas implementadas, gastou-

se em média 30 minutos, apenas um quarto do tempo necessário para realizar a 

otimização sem essas estratégias. 

Além disso, a utilização de sementes distintas e aleatórias para a geração 

dos números pseudoaleatórios permitiu que um domínio maior do espaço de solu-

ções pudesse ser explorado a partir da geração de populações diferentes, assim 

como dos sorteios das demais operações envolvidas no processo de otimização, o 
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que não poderia ser realizado apenas com uma semente em uma única execução. 

Através da aplicação do AGA nos dois sistemas, foi possível demonstrar a 

capacidade da ferramenta em determinar um conjunto de soluções factíveis de 

excelente qualidade para ao problema de dimensionamento de estoque RSTs e 

MUS. Para verificar o desempenho do algoritmo proposto, foi feita uma avaliação 

de desempenho através de alguns índices de desempenho estatísticos. Pode-se 

concluir que o conjunto de soluções proposto pelo AGA pode ser considerado 

ótimo ou subótimo. 

No próximo capítulo, é feita uma análise de sensibilidade sob a perspectiva 

de expansão do parque de transformadores e aumento de carga ao longo do perío-

do de planejamento. Também é feita uma avaliação do impacto das medidas de 

emergência disponíveis no sistema incluindo a possibilidade de transferência de 

carga. Os índices de confiabilidade, custos esperados e índices de desempenho do 

algoritmo também são avaliados para esses cenários.  
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4  

Análises de Sensibilidade 
 

 

4.1  

Introdução 

Este capítulo tem como objetivo realizar uma análise de sensibilidade do 

Algoritmo Genético Aprimorado (AGA) através da variação de cenários e parâ-

metros de entrada classificados como: parâmetros meta-heurística, econômicos e 

técnicos; que incluem, tamanho da população, amplitude da mutação e número de 

repetição do critério de parada (i.e., convergência do AG); custo da energia e in-

terrupção; tempo de instalação de transformadores reservas e subestações móveis, 

e tempo de aquisição de novas unidades de transformadores reservas. 

Os parâmetros da meta-heurística influenciam diretamente no desempenho 

do algoritmo. Conforme apresentado no Capítulo 3, esses parâmetros devem ser 

ajustados de acordo com o problema a ser solucionado para que o algoritmo, ao 

longo de sua execução, se dirija para regiões de soluções ótimas ou subótimas. 

Neste sentido, a avaliação fica restrita ao desempenho do AG na busca por um 

conjunto de boas soluções. Os parâmetros econômicos e técnicos influenciam di-

retamente nos custos do planejamento, alterando a aptidão de cada indivíduo e 

consequentemente as composições de transformadores reservas e subestações mó-

veis sugeridos pelo AGA no período analisado. 

As análises foram feitas variando um parâmetro de cada vez a partir de dois 

casos base. Dessa forma, foi possível verificar o impacto que um único parâmetro 

pode provocar nos resultados. Os parâmetros que geram o maior impacto no pla-

nejamento de aquisições programadas de transformadores reservas (RSTs) e uni-

dades de subestações móveis (MUS) devem receber uma atenção especial do pla-

nejador, que por sua vez, deve manter soluções e estratégias operativas vigilantes 

no que diz respeito a esses parâmetros. 

A análise de sensibilidade foi realizada para os mesmos sistemas apresenta-

dos nos capítulos anteriores para um período de dez anos (T=10). Como as solu-

ções encontradas pelo AGA apresentam respostas muito próximas umas das ou-
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tras, conforme discutido no Capítulo 3, algumas tabelas com os resultados do al-

goritmo mostram apenas a solução do melhor indivíduo obtido para cada caso. 

Todos os dimensionamentos através do AGA foram realizados a partir de três 

execuções internas, duas com β=5% e nrep=10, a partir de uma população inicial 

gerada aleatoriamente, e a última, com β=1% e nrep=5, realizada a partir de uma 

população selecionada. 

4.2  

Sistema Canadense - Hydro One 

Esse sistema é composto por um grupo de 60 transformadores de 115 kV, 

com potência de 15 MVA, cuja taxa de falha λ é igual a 0,007 falhas/ano, dados 

extraídos de [11]. Os limites das possíveis aquisições de equipamentos reservas 

que podem ser adquiridos pela concessionária foram definidos da seguinte forma: 

{0, 1, 2, 3, 4} unidades de transformadores reservas por ano, durante todo o perí-

odo de análise, e {0, 1, 2} unidades de subestações móveis por ano, apenas nos 

três primeiros anos. Foi admitido que o sistema não possuía nenhuma dessas uni-

dades em estoque.  

Os casos base, ou de referência, de cada análise foram executados com as 

mesmas características descritas no capítulo anterior, dessa forma os parâmetros 

técnicos foram definidos como: tempos de instalação e aquisição de um transfor-

mador reserva, instalação de uma subestação móvel e transferência de carga, fo-

ram admitidos, respectivamente: entre 12 a 16 dias, 11 a 13 meses, 1 dia e 1 a 4 

horas. Todos modelados pela distribuição uniforme ou por um único valor deter-

minístico. Os parâmetros meta-heurísticos foram definidos como: número de ge-

rações igual a 100, população progenitora e descendente igual a 40 indivíduos, 

taxa de mutação igual a 0,1, taxa de cruzamento igual a 0,7. 

Os parâmetros econômicos foram definidos como: taxa de juros, período de 

amortização do investimento, custo de energia e interrupção, e custo de investi-

mento em uma unidade de transformador reserva e uma unidade de subestação 

móvel, respectivamente: 10% a.a., 420 meses, 500 R$/MWh, 4000 R$/MWh, R$ 

2.500.000,00 e R$ 14.000.000,00. 
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4.2.1  

Análise de Cenários: Casos 1 a 5 

A Tabela 4.1 apresenta a descrição dos casos simulados para análise de ce-

nários inerentes ao sistema. A melhor solução de composição do estoque para 

cada caso, índices de desempenho e custos esperados para esses casos são mostra-

dos nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4, respectivamente. 

O Caso 1 representa o sistema composto por 60 transformadores no campo, 

sem expansão do parque ou acréscimo de carga, conforme descrito no início da 

Subseção 4.2, e serve de referência para comparação com os demais casos. Nesse 

caso o AGA é aplicado para dimensionar apenas transformadores reservas. No 

Caso 2, considera-se uma expansão do parque em 10 novos transformadores, sen-

do 5 em 2025 e 5 em 2027. Também é considerado um crescimento de carga de 

2% ao ano em todas as subestações a partir de 2025, i.e., a carga total do sistema 

passa de 450 MW para 525 MW.  

Comparando os resultados das melhores composições para os casos 1 e 2 

mostrados na Tabela 4.2, nota-se que, com a expansão do sistema e o aumento de 

carga, a melhor solução de composição de RSTs sugerida pelo AGA para o Caso 

2 é praticamente idêntica à do Caso 1, já que a aquisição no último ano pode ser 

considerada um resíduo, conforme discutido no Capítulo 3. Sendo assim, pode-se 

afirmar que as mudanças realizadas geraram um impacto muito pequeno no siste-

ma. Neste cenário, observa-se uma degradação dos índices de confiabilidade e um 

custo operacional muito alto. Apesar disso, o AGA não sugeriu aquisições de mais 

reservas, fato que pode ser explicado pelo equilíbrio entre o custo-benefício quan-

to à aquisição de mais transformadores reservas, considerando também uma satu-

ração quanto ao desempenho do sistema para os parâmetros e restrições admitidas 

neste trabalho.  

Tabela 4.1 – Casos para análise de sensibilidade - Cenários Hydro One. 

Caso Descrição 

1 Condição inicial  

2 Caso 1 + expansão do sistema e aumento de carga (2025 e 2027) 

3 Caso 1 + transferência de carga em 10 pontos 

4 Caso 1 + possível aquisição de MUS 2022, 2023 e 2024 

5 Caso 2 + Caso 3 + Caso 4 
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Tabela 4.2 – Melhores soluções de composições de estoque - Cenários Hydro One. 

Caso Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

53.785.020,28 
MUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

61.451.707,37 
MUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

46.332.393,03 
MUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.417.161,39 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.732.700,90 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Tabela 4.3 – Custos Esperados (R$) - Cenários Hydro One. 

Casos Investimento  Interrupção  
Não-

Faturamento 

Custo Total de 

Operação  
Total 

1 6.235.567,27 42.266.180,46 5.283.272,56 47.549.453,02 53.785.020,28 

2 6.135.625,09 49.169.850,91 6.146.231,36 55.316.082,28 61.451.707,37 

3 6.371.283,51 35.520.986,23 4.440.123,28 39.961.109,51 46.332.393,03 

4 15.055.422,01 3.877.101,67 484.637,71 4.361.739,38 19.417.161,39 

5 14.646.428,06 4.521.131,42 565.141,43 5.086.272,85 19.732.700,90 

 

Comparando os casos 1 e 3, com a possibilidade de transferência de carga 

em dez pontos, como esperado, houve uma melhora no custo total, isso, porque 

agora a carga que seria perdida pode ser atendida por subestações vizinhas. Neste 

caso, a aptidão das soluções não é mais a mesma. Sendo assim, com um custo 

operacional muito menor, mais de 7 milhões de reais de economia, a aquisição de 

quatro unidades de RSTs no primeiro ano, com custo amortecido ao longo do pe-

ríodo de vida útil do transformador e capitalizado ao longo de dez anos, sugere 

uma diferença aproximadamente de 135 mil reais a mais no custo de investimento 

com relação ao Caso 1. Apesar da manobra de transferência de carga ter causado 

um impacto positivo no sistema, o custo operacional ainda é muito maior que o 

custo de investimento, indicando que o sistema é pouco robusto contra falhas. 

Essa característica pode ser observada na duração média das falhas, por exemplo, 

que nesse caso é superior a dez dias. 
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Mesmo em um cenário ainda pouco robusto contra falhas, o AGA não suge-

riu aquisição de mais unidades de RTS e a justificativa é a mesma do caso anteri-

or, com relação ao equilíbrio entre o custo de investimento e operação e uma satu-

ração imposta pelas premissas adotadas, e.g., tempo de instalação da unidade re-

serva. Sendo assim, o sistema precisa diversificar suas medidas de emergência, a 

fim de elevar sua confiabilidade e reduzir seus custos operacionais. 

Comparando os casos 1 e 4, nota-se um impacto significativo no custo total, 

já que além das unidades de transformadores reservas, também foi possível fazer 

aquisição de unidades de subestações móveis. Essa solução já é conhecida dos 

testes realizados no Capítulo 3, em que se sabe que é a melhor solução conhecida 

a partir do gabarito gerado (Apêndice B). 

O Caso 5 é uma junção de todos os anteriores. Para esse cenário o algoritmo 

pode realizar o dimensionamento de RTS e MUS, conforme descrito no início da 

Subseção 4.2. Através da aplicação do AGA, a melhor composição de estoque 

sugere que três unidades sejam adquiridas no primeiro ano e uma quarta unidade 

no quarto ano, e não no segundo como nos casos anteriores. Essa mudança no 

dimensionamento era esperada, pois, com mais ações de emergência disponíveis, 

o sistema tornou-se mais robusto contra falhas e só foi necessário incluir mais 

uma unidade reserva quando o sistema sofreu sua primeira expansão e aumento de 

carga. Para este cenário também foi gerado um gabarito, disponível no Apêndice 

C. Comparando os resultados sugeridos pelo AGA, nota-se que as duas melhores 

soluções encontradas pertencem ao conjunto das dez melhores soluções do gabari-

to. Portanto, pode-se afirmar que o conjunto de soluções encontradas é ótima ou 

subótima, estando entre as 33 melhores soluções para este cenário. 

Analisando os índices de confiabilidade na Tabela 4.4, nota-se que, a MUS 

é muito importante para o sistema, pois sua aquisição permitiu elevar a confiabili-

dade do sistema de 0,98 para 0,99, nos casos 4 e 5, e reduzir a duração média das 

falhas para 1,28 dias, o que significa uma redução significativa da energia média 

não suprida e consequentemente dos custos operacionais.  
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Tabela 4.4 – Índices de confiabilidade - Cenários Hydro One. 

Casos A 
U 

(h/T) 

F 

(f/T) 

D 

(dias) 
EENS 

(MWh/T) 

1 0,98404 1398,28 4,1337 14,09 10.566,55 

2 0,98220 1559,71 4,5788 14,19 12.292,46 

3 0,98657 1176,25 4,1549 11,80 8880,25 

4 0,99854 128,03 4,1815 1,28 969,28 

5 0,99837 142,94 4,6510 1,28 1130,28 

 

 

Tabela 4.5 – Indisponibilidade por ano ao longo de T - Cenários Hydro One. 

Casos 

Indisponibilidade (horas/ano) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 142,59 136,48 137,93 144,83 138,7 142,6 142,55 144,72 131,45 136,41 

2 139,47 138,42 150,57 163,14 164,91 166,98 164,47 164,54 152,18 155,03 

3 117,27 117,66 120 117,3 117,01 114,67 122,7 120,89 113,58 115,17 

4 13,37 12,8 12,71 12,52 12,97 12,66 12,92 12,29 12,99 12,79 

5 11,41 17,82 19,31 12,6 12,69 13,71 13,7 13,75 13,94 14,02 

 

 
 

 

Figura 4.1 – Indisponibilidade por ano ao longo de T - Cenários Hydro One. 
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Figura 4.2 – Estratificação das falhas - Cenários Hydro One. 

 

 

A Figura 4.1 e a Tabela 4.5 mostram a indisponibilidade em horas por ano 

ao longo de todo o período analisado para cada caso descrito na Tabela 4.1. Grafi-

camente, fica fácil perceber o impacto que cada mudança de cenário provoca no 

sistema. Por exemplo, considerando o Caso 1 como referência (curva violeta), 

nota-se uma degradação do sistema devido à sua expansão (curva em azul), uma 

melhora devido à possibilidade de transferência de carga (gráfico verde) e uma 

melhora ainda maior com a possibilidade de utilização de uma MUS (curva em 

amarelo). O Caso 5 representa todos os cenários juntos (curva em vermelho), onde 

é possível observar que apesar da expansão e aumento de carga, a utilização con-

comitante de RTS e MUS mais a possibilidade de transferência de carga são im-

portantes para assegurar uma baixa indisponibilidade, e proporcionar uma alta 

confiabilidade para o sistema. 

 

A Figura 4.2 mostra a estratificação das falhas dividida em quatro Grupos: 

Grupo 1 (menor que 4 horas), Grupo 2 (entre 4 horas e 1 dia), Grupo 3 (entre 1 e 

16 dias) e Grupo 4 (maior que 16 dias). Os grupos são definidos de acordo com os 

tempos necessários para realizar transferência de carga, conexão da MUS e insta-

lação do transformador sobressalente. Dessa forma, é possível observar o quanto o 

sistema é robusto contra falhas, de acordo com as premissas adotadas e tempos 

modelados. 
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Nos Casos 1 e 2, o único recurso disponível para mitigar a perda de carga de 

um transformador avariado no campo é a utilização de transformadores reservas. 

Por isso, nesses casos, aproximadamente 98% das falhas pertencem ao Grupo 3, já 

que o tempo médio de instalação é de 14 dias. No Caso 3, com a possibilidade de 

transferência de carga, a ocorrência no Grupo 3 diminui para 82,54% e 16,48% 

das falhas passam a ter duração de até quatro horas estando no Grupo 1. No Caso 

4, além dos transformadores reservas, o sistema pode utilizar uma MUS, que pode 

ser instalada em até um dia. Com esse recurso, 98,31% das falhas passam a per-

tencer ao Grupo 2, podendo durar até um dia. Por fim, no Caso 5, o sistema conta 

com mais medidas para mitigar o tempo de perda de carga. Perante uma falha o 

sistema pode realizar transferência de carga em dez pontos ou conectar a MUS 

enquanto a unidade reserva é instalada. Com todos esses recursos disponíveis, 

83,59% das falhas duram até 1 dia (Grupo 2) e 14,88% até 4 horas (Grupo 1). A 

estratificação das falhas mostra de forma mais clara a importância do dimensiona-

mento de estoques de transformadores reservas e unidades de subestações móveis 

concomitantemente, assim como da possibilidade de transferência de carga, uma 

vez que, quanto mais robusto contra falhas menor o tempo de interrupção e as per-

das econômicas para a concessionária e seus clientes. 

4.2.2  

Análise de Sensibilidade aos Parâmetros: Tempos e AGA 

Para essa análise o Caso 5 foi tomado como referência (Caso base). Os pa-

râmetros técnicos a serem analisados são: tempo de instalação do transformador 

reserva e da subestação móvel e tempo de aquisição do transformador reserva. Os 

parâmetros da meta-heurística a serem analisados são: tamanho da população e 

amplitude de mutação. 

Caso 6: Tempo de Instalação do Transformador Reserva 

O tempo de instalação do transformador reserva é um parâmetro técnico im-

portante para o sistema, pois, quanto maior o tempo de instalação maior a duração 

da falha. Nas premissas adotadas, quando ocorre uma falha no campo e existe 

transformador reserva disponível, ele deve ser instalado no campo e substituir a 

unidade avariada e, enquanto essa instalação acontece, a carga deve ser suprida 

através de uma medida de emergência. Caso não exista nenhuma ação de emer-
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Figura 4.3 – Energia média não suprida para os casos 5 e 6 - Hydro One. 

gência disponível, o tempo de instalação da unidade sobressalente prevalece sobre 

o tempo que essa medida levaria para ser executada e torna-se um parâmetro cha-

ve para colaborar com uma alta confiabilidade desse sistema. 

 

Neste caso, reduzindo o tempo de instalação do intervalo uniforme 12 a 16 

dias (Caso 5) para 10 a 14 dias (Caso 6), tem-se uma melhora no custo operacio-

nal, já que o transformador reserva pode ser instalado mais rapidamente. O reflexo 

desse tempo pode ser observado na Figura 4.3, para os gráficos da energia média 

não suprida por ano ao longo do período analisado. 

Caso 7: Tempo de Instalação da Subestação Móvel 

A MUS é utilizada como uma medida de emergência temporária para suprir 

a carga enquanto o transformador sobressalente é instalado no campo para substi-

tuir a unidade avariada. Como o tempo de instalação da MUS é menor que o tem-

po de instalação do RST, quanto mais rápido a subestação móvel for instalada 

mais rápido o fornecimento de energia é reestabelecido e a perda de carga atenua-

da. Portanto, quando a MUS está disponível, o tempo de instalação da MUS se 

sobrepõe ao tempo de instalação da unidade de transformador reserva, contribuin-

do para a elevação da confiabilidade do sistema. 
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Tabela 4.6 – Custos esperados para os casos 5 e 7 - Hydro One. 

Custos Esperados 
Caso 5 

(TMUS = 1 dia) 

Caso 7 

(TMUS = 2 dias) 

Caso 7 

(TMUS = 3 dias) 

Investimento (R$) 14.646.428,06 15.055.422,01 15.055.422,01 

Interrupção (R$) 4.521.131,42 6.985.946,24 10.021.161,30 

Não-Faturamento (R$) 565.141,43 873.243,28 1.252.645,16 

Total de Operação (R$) 5.086.272,85 7.859.189,52 11.273.806,46 

Total (R$) 19.732.700,90 22.914.611,53 26.329.228,47 

 
Figura 4.4 – Energia média não suprida para os casos 5 e 7 - Hydro One. 

O impacto do tempo de instalação da MUS pode ser analisado através da 

duração média das falhas. Por exemplo, para o Caso 5 (TMUS = 1 dia) a duração 

média das falhas é igual a 1,28 dias. Para o Caso 7 (TMUS = 2 dias) a duração mé-

dia das falhas é igual a 1,99 dias. E para o segundo cenário do Caso 7 (TMUS = 3 

dias), a duração média das falhas é igual a 2,85 dias. Analisando esses valores, 

conclui-se que o tempo necessário para instalação da MUS reflete diretamente na 

duração média das falhas. Isso acontece porque o tempo que a MUS precisa para 

ser instalada corresponde ao tempo necessário para que o fornecimento de energia 

possa ser retomado.  
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A Tabela 4.6 mostra os custos esperados para a melhor solução encontrada 

pelo algoritmo (Caso 5 e Caso 7), de acordo com o tempo de instalação da MUS. 

Analisando esses dados nota-se que, quanto maior o tempo de instalação mais alto 

é o custo de operação. O que já era esperado, pois, se o sistema não puder realizar 

transferência de carga e havendo MUS disponível, quanto maior o tempo necessá-

rio para sua instalação maior a energia média não suprida que, por sua vez, é con-

tabilizada através do custo da energia não faturada e do custo de interrupção. 

A Figura 4.4 mostra a energia média não suprida em MWh/ano, ao longo do 

período analisado para TMUS = 1, 2 e 3 dias. Através desse gráfico, nota-se que o 

tempo de instalação da MUS gera um grande impacto no sistema. 

Caso 8: Tempo de Aquisição de um Transformador Reserva 

Os transformadores de subestações de distribuição de energia não são equi-

pamentos a pronta entrega. O período de aquisição de um transformador reserva 

pode variar entre 11 e 13 meses [73]. Por isso, no caso de falha, quanto maior o 

tempo necessário para a aquisição de um equipamento novo, maiores os custos 

com a energia não fornecida e interrupções durante o processo de aquisição de 

uma nova unidade.  

A Figura 4.5 apresenta a energia média não suprida para o Caso 5, com um 

tempo médio de aquisição de 12 meses (variando de 11 a 13 meses), e para o Caso 

8, com um tempo médio de instalação de 11 meses (variando de 10 a 12 meses). 

Apesar da ligeira redução no tempo de aquisição, é perceptível o impacto signifi-

cativo desse período no sistema.  

Em termos de custos, por exemplo, analisando a melhor solução sugerida 

pelo algoritmo, considerando que a primeira solução sugeria pelo algoritmo foi a 

mesma no caso de referência e no caso atual (Caso 5 e Caso 8), houve uma redu-

ção de 259.815,50 reais no custo operacional. A redução no tempo de aquisição 

sugerida neste caso não gerou um grande impacto no sistema porque foi uma re-

dução muito pequena. Para avaliar a importância desse parâmetro no sistema seria 

necessário estabelecer um período de instalação menor ou maior que aquele defi-

nido para este caso. 
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Figura 4.5 – Energia média não suprida para os casos 5 e 8 - Hydro One. 

 

Caso 9: Tamanho da População 

Conforme descrito no Capítulo 3, o tamanho da população pode afetar o de-

sempenho da ferramenta de otimização, impactando na qualidade das soluções. 

Uma população pequena representa um domínio muito pequeno do espaço de 

busca, enquanto uma população muito grande exige um alto tempo de processa-

mento. Neste caso, sugere-se aumentar a dimensão da população de 40 para 60 

indivíduos. 

Para uma população de 40 indivíduos (Caso 5) o AGA levou 41 minutos pa-

ra realizar, em média, 32,66 gerações (incluindo a impressão dos resultados). Para 

uma população de 60 indivíduos (Caso 9), para uma média de 25 gerações, esse 

tempo foi igual a 55 minutos. Para fins comparativos, a Tabela 4.7 mostra as cin-

co melhores soluções encontradas pelo AGA para os Casos 5 e 9. É importante 

destacar que a média das gerações se refere a todas as execuções realizadas pelo 

AGA. 

Analisando esses dados, observa-se que, a partir de uma população maior, o 

domínio do espaço de busca também aumentou e, neste caso, o algoritmo encon-

trou duas soluções ligeiramente melhores que a melhor solução encontrada no 

Caso 5. Isso significa que o espaço de busca estava limitado com a configuração 

do Caso 5. 
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Tabela 4.7 – Melhores soluções de composições para os casos 5 e 9 - Hydro One. 

Opção Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

Caso 5 

1 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.732.700,90 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 1 

19.735.339,82 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 1 0 

19.790.963,52 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 2 

19.836.278,65 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 3 0 0 1 0 0 0 1 0 0 

19.847.695,97 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Caso 9 

1 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.628.393,16 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

19.664.276,96 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.732.700,90 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 1 

19.735.339,82 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 2 

19.764.913,98 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Tabela 4.8 – Índices de confiabilidade - Caso 9 Hydro One. 

Opções A 
U 

(h/T) 

F 

(f/T) 

D 

(dias) 

EENS  

(MWh/T) 

1 0,99854 128,32 4,6697 1,14 1016,22 

2 0,99855 126,83 4,6713 1,13 1001,98 

3 0,99837 142,94 4,6510 1,28 1130,28 

4 0,99839 140,70 4,6555 1,26 1108,66 

5 0,99855 126,85 4,6735 1,13 1002,14 

 

Em termos de índices de desempenho, as melhores soluções de ambos os 

casos alcançaram uma disponibilidade de 0,998 e uma duração média das falhas 

aproximadamente 1 dia, o que confere uma alta confiabilidade para o sistema.  
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Na Tabela 4.8 são mostrados os índices de desempenho para as cinco melhores 

opções encontradas neste caso. Além disso, entre as dez melhores soluções pro-

postas pelo algoritmo, 4 pertencem ao conjunto das dez melhores soluções conhe-

cidas para este cenário, estando as dez melhores entre as 23 melhores soluções 

conhecidas, que neste caso correspondem ao gabarito (Apêndice C). Portanto, 

pode-se afirmar que os Casos 5 e 9 possuem soluções ótimas e/ou subótimas, com 

uma diferença muito pequena no custo total.  

Por fim, como o custo computacional adicional foi pequeno, sugere-se que, 

neste cenário, com expansão do parque de transformadores, aumento de carga e 

possibilidade de transferência de carga, que a população seja maior que 40 indiví-

duos, a fim de garantir que melhores soluções sejam atingidas. 

Caso 10: Amplitude da Mutação 

A operação mutação tem como objetivo causar uma perturbação na solução 

prevenindo que as soluções fiquem presas em um ótimo local. Conforme explica-

do no Capítulo 3, o ideal é que a taxa de mutação (αMUT) seja baixa, pois grandes 

perturbações fazem com que os indivíduos com aptidões mais altas percam suas 

características, prejudicando a busca pelo ótimo. Neste caso, a amplitude passou 

de 0,1 (Caso 5) para 0,2 e, como esperado, o conjunto de soluções encontradas 

pelo AGA foi ligeiramente pior. A Figura 4.6 mostra os custos totais para as dez 

melhores soluções encontradas pelo AGA, para o Caso 5 (em azul) e para o Caso 

10 (em rosa). 

 

Figura 4.6 – Custo total das dez melhores soluções para os casos 5 e 10 - Hydro One.  
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4.3  

Sistema Brasileiro - CEMIG 

Conforme já apresentado, o sistema brasileiro (CEMIG) possui 177 trans-

formadores no campo de 138-13,8kV e potência de 25 MVA, cuja taxa de falha λ 

é igual a 0,0135 falhas por ano, dados extraídos de [38]. Os tempos de aquisição e 

instalação de um transformador reserva, instalação de uma subestação móvel e 

transferência de carga são, respectivamente, 11 a 13 meses, 9 a 11 dias, 1 dia e 1 a 

4 horas. Todos modelados pela distribuição uniforme ou por um único valor de-

terminístico. 

Os casos base, ou de referência, de cada análise foram executados com as 

mesmas características descritas no capítulo anterior, dessa forma, os parâmetros 

técnicos foram definidos como: número máximo de gerações igual a 100, popula-

ção progenitora e descendente igual a 60 indivíduos, taxa de mutação igual a 0,1, 

taxa de cruzamento igual a 0,7. Os limites das possíveis aquisições de equipamen-

tos reservas que a concessionária pode adquirir foram definidos da seguinte for-

ma: {0, 1, 2, 3, 4, 5} de transformadores reservas por ano ao longo de todo o perí-

odo de análise, e {0, 1, 2} subestações móveis por ano, somente nos três primeiros 

anos.  

Os parâmetros econômicos foram definidos: taxa de juros, período de amor-

tização do investimento, custo de energia e interrupção, e custo de investimento 

em uma unidade de transformador reserva e uma unidade de subestação móvel, 

respectivamente: 10% a.a., 420 meses, 500 R$/MWh, 4000 R$/MWh, R$ 

2.500.000,00 e R$ 14.000.000,00. 

4.3.1  

Análise de Cenários: Casos 1 e 2 

A Tabela 4.9 apresenta a descrição dos casos simulados para análise de ce-

nários inerentes ao sistema. O Caso 1 representa o sistema sem nenhuma alteração 

em seu parque de transformadores e sua carga ao longo do período analisado. 

Neste caso, o algoritmo é aplicado para dimensionar apenas o estoque de trans-

formadores reservas.  
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Tabela 4.9 – Casos para análise de sensibilidade - Cenários CEMIG. 

Caso Descrição 

1 Condição inicial  

2 
Caso 1 + expansão do sistema + aumento de carga + transferência de carga + possível aquisição de 

MUS em 2022, 2023 e 2024 

 

Tabela 4.10 – Melhores soluções de composições para os casos 1 e 2 - Cenários CEMIG. 

Caso Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0
2
2
 

2
0
2
3
 

2
0
2
4
 

2
0
2
5
 

2
0
2
6
 

2
0
2
7
 

2
0
2
8
 

2
0
2
9
 

2
0
3
0
 

2
0
3
1
 

1 
RST 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0 

346.697.350,89 
MUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 1 

70.155.298,85 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Tabela 4.11 – Custos esperados para os casos 1 e 2 - Cenários CEMIG. 

Custos Esperados 
Caso 1 

(Opção 1) 

Caso 2 

(Opção 1) 

Investimento (R$) 13.392.754,22 30.993.596,49 

Interrupção (R$) 296.270.752,59 34.810.402,10 

Não-Faturamento (R$) 37.033.844,07 4.351.300,26 

Total de Operação (R$) 333.304.596,67 39.161.702,36 

Total (R$) 346.697.350,89 70.155.298,85 

 

Tabela 4.12 – Índices de confiabilidade para os casos 1 e 2 - Cenários CEMIG. 

Caso A 
U 

 (h/T) 

F 

 (f/T) 

D 

(dias) 

EENS 

 (MWh/T) 

1 0,93562 5639,79 22,5535 10,42 74067,69 

2 0,99277 633,52 24,5511 1,08 8702,60 

 
Figura 4.7 – Energia média não suprida por ano para os casos 1 e 2 - Cenários CEMIG.  
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No Caso 2, considera-se uma expansão do parque em 10 novos transforma-

dores, sendo 5 em 2025 e 5 em 2027. Também é considerado um crescimento de 

carga de 2% ao ano em todas as subestações a partir de 2025, i.e., a carga total do 

sistema passa de 2247,90 MW para 2347,90 MW. Neste cenário, o sistema pode 

realizar transferência de carga em 20 pontos e o algoritmo é aplicado para dimen-

sionar os estoques de transformadores reservas e subestações móveis. 

Para fins comparativos, a Tabela 4.10 mostra as melhores soluções encon-

tradas pelo AGA para os Casos 1 e 2. Nota-se que, em ambas as soluções foi su-

gerida a aquisição de 9 unidades de transformadores reservas até o segundo ano. 

No Caso 2, foi sugerida a aquisição de uma décima unidade em 2026, o que pode 

ser justificado pela expansão e aumento de carga, além da aquisição de duas uni-

dades de subestações móveis distribuídas entre 2022 e 2023, respectivamente. As 

aquisições sugeridas nos últimos anos, conforme discutido anteriormente, têm um 

baixo no período analisado, já que o estudo de planejamento de estoques é reali-

zado em períodos menores que dez anos. 

No Caso 2, mesmo com a expansão do parque em 2025 e 2027, e um au-

mento de carga de 2% ao ano em todos os pontos a partir de 2027, as soluções 

propostas apresentaram um bom custo-benefício para o sistema, gerando um im-

pacto positivo, reduzindo o custo total em mais de 270 milhões de reais. Isso mos-

tra que o AGA está respondendo às mudanças de cenários realizadas no sistema. 

Os custos esperados são apresentados na Tabela 4.11. Observando esses resulta-

dos, nota-se que o investimento em unidades de subestações móveis tem grande 

impacto sobre o custo operacional do sistema, pois, conforme discutido anterior-

mente, elas são conectadas às subestações para suprir a carga enquanto um novo 

transformador é instalado no campo para substituir a unidade avariada. 

Esse impacto também pode ser observado nos índices de confiabilidade 

mostrados na Tabela 4.12, quando a duração média das falhas passa de 10,42 para 

1,08 dias, elevando a disponibilidade do sistema de 0,935 para 0,992, um valor 

mais aceitável. Já a frequência de falha aumentou, isso ocorreu porque o sistema 

se expandiu, logo, a frequência de falha também aumenta. O impacto dessas aqui-

sições também pode ser observado na Figura 4.7, onde a média da energia não 

suprida por ano passou de 7406,77 MWh/ano para 870,26 MWh/ano. 
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4.3.2  

Análise de Sensibilidade aos Parâmetros: Custos e AGA 

Para essa análise, o Caso 2 foi tomado como referência (Caso base). Os pa-

râmetros da meta-heurística analisados são: tamanho da população e amplitude de 

mutação. Os parâmetros econômicos analisados são: custo de energia e custo de 

interrupção. 

Caso 3: Tamanho da População 

Neste caso, propõe-se aumentar a população de 60 (Caso base) para 80 indi-

víduos. Para executar o Caso base, considerando uma semente aleatória, o algo-

ritmo convergiu após realizar em média 31,66 gerações em 1,47 horas. Aumen-

tando a população em 20 indivíduos, o algoritmo convergiu após realizar, em mé-

dia, 23 gerações em 3,48 horas. Para fins comparativos, a Tabela 4.13 mostra as 

cinco melhores opções sugeridas pelo algoritmo para esses casos.  

Analisando os dados das combinações sugeridas pelo algoritmo, nota-se 

que, o AGA sugere que a aquisição de duas unidades de MUS logo no primeiro 

ano e da décima unidade de RST em 2028, compõem uma solução ligeiramente 

mais econômica. No entanto, o custo computacional para executar o algoritmo 

com essa configuração foi 2,37 vezes maior que a configuração do Caso base. 

Portanto, a decisão foi tomada com base na relação custo-benefício de uma popu-

lação composta por 60 indivíduos. Além disso, uma segunda alternativa é apre-

sentada na Seção 4.4. 

Na Figura 4.8, é mostrado o gráfico da energia média não suprida por ano 

ao longo do período analisado para as melhores soluções dos Casos 2 e 3. Na mé-

dia, a diferença de energia média não suprida é igual a 31,88 MWh/ano, ambas 

conferindo uma disponibilidade de aproximadamente 0,99 para o sistema. Sendo 

assim, conclui-se que ambas as soluções apresentam soluções ótimas ou subóti-

mas para o problema de dimensionamento de estoques. 
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Tabela 4.13 – Melhores soluções de composições para os casos 2 e 3 - CEMIG. 

Caso Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

Caso 2 

1 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 1 

70.155.298,85 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 2 0 

70.265.235,24 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 5 4 0 0 1 0 0 1 0 0 

70.285.105,77 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 2 

70.384.909,44 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 4 

70.397.538,90 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

Caso 3 

1 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 1 

69.523.193,51 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 1 0 

69.529.223,12 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 2 

69.623.135,68 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0 

69.631.078,86 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0 

69.660.790,35 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

 
Figura 4.8 – Energia média não suprida por ano para os casos 2 e 3 - CEMIG. 
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Caso 4: Convergência por Repetição 

A convergência do algoritmo genético aprimorado é alcançada quando o 

número máximo de gerações é atingido ou quando o critério de parada por repeti-

ção é alcançado (nrep). Neste caso, propõe-se aumentar o valor deste parâmetro de 

5 para 10 repetições também na última execução interna. Executando o AGA, 

considerando uma semente aleatória, para uma média de 20,66 gerações, esse caso 

dispensou 1,24 horas para convergir. 

A Tabela 4.14 mostra as cinco melhores soluções alcançadas para essa nova 

configuração. Comparando com as soluções encontradas no Caso 3, essa estraté-

gia não permitiu encontrar soluções melhores, no entanto, encontrou algumas so-

luções ligeiramente melhores que o Caso base.  

Em seguida, optou-se por aumentar a população para 80 indivíduos e manter 

o critério de parada igual a 10 repetições, novamente, também na última execução 

(npop=80 e nrep=10), denominando-se Caso 4.1. Para uma média de 28,33 gera-

ções, o AGA levou 4,06 horas para ser executado. Entre as dez melhores soluções 

encontradas, quatro soluções são comuns àquelas encontradas no Caso 3. E com 

relação ao Caso 4 (npop=60 e nrep=10), as soluções encontradas foram ligeiramente 

melhores, mas o custo computacional foi 3,27 vezes maior. 

A Figura 4.9 mostra as dez melhores soluções encontradas para os Casos 2, 

3, 4 e 4.1. Analisando esse gráfico, conclui-se que a configuração dos parâmetros 

propostos no Caso 3 permitiu que o AGA encontrasse, dentre todos os casos ante-

riores, as melhores soluções de dimensionamento de transformadores reservas e 

unidades de subestações móveis. Fica, portanto, definido, que a melhor configura-

ção para este sistema é aquela definida no Caso 3, com uma população de dimen-

são igual a 80 indivíduos e critério de parada igual a 10 e 5 repetições para as EEI 

e EEE, respectivamente (npop=80 e nrep= 5). Além disso, pode-se afirmar também 

que o parâmetro com maior influência nesses resultados foi o tamanho da popula-

ção e não o número de repetição do critério de parada. 

Em termos de índices de confiabilidade, os resultados ficaram muito próxi-

mos, todos estimando uma duração média das falhas de aproximadamente 1 dia. O 

gráfico da Figura 4.10 mostra, por exemplo, a energia média não suprida para os 

casos 2, 3, 4 e 4.1. 



130 

 

 

Tabela 4.14 – Melhores soluções de composições para o Caso 4 - CEMIG. 

Opção Tipo 

Ano de inclusão 

Custo total 

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 

RST 5 3 1 1 0 0 0 0 0 1 

69.986.973,88 

MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 

RST 5 3 1 0 0 0 0 0 0 2 

70.006.909,52 

MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 

RST 5 3 1 0 0 0 0 0 0 3 

70.106.851,69 

MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 

RST 5 3 1 0 0 0 0 0 1 2 

70.180.200,50 

MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 

RST 5 3 1 0 0 0 0 0 0 4 

70.206.793,87 

MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

 
 

 

Figura 4.9 – Custo total das dez melhores soluções para os casos 2, 3, 4 e 4.1 - CEMIG. 
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Figura 4.10 – Energia média não suprida por ano para os casos 2, 3, 4 e 4.1 - CEMIG. 

Caso 5: Custo de Energia 

O custo da energia corresponde à tarifa de energia da concessionária. Neste 

caso, está associado ao não faturamento devido às interrupções no fornecimento 

de energia elétrica aos seus clientes. Conforme apresentado no Capítulo 2, o custo 

do não faturamento pode ser calculado através do produto da energia média não 

suprida em MWh e o valor da energia em R$/MWh. Neste caso, propõe-se um 

aumento no custo de energia de 500 R$/MWh (Caso 2) para 600 R$/MWh. 

As cinco melhores soluções de dimensionamento sugeridas pelo algoritmo e 

seus respectivos índices de confiabilidade e custos esperados são mostradas nas 

Tabelas 4.15, 4.16 e 4.17. Analisando esses dados, nota-se que as opções de aqui-

sição nos dois primeiros anos, tanto para RSTs como para as MUS, são parecidas 

com as soluções do Caso base (Caso 2).  

Sabe-se que o custo total é composto pela soma dos custos de investimento 

e operação. Analisando os custos esperados, para a Opção 1, por exemplo, os cus-

tos de investimento, interrupção e não-faturamento representam, respectivamente, 

42,15%, 50,30% e 7,54% do custo total. O custo por não-faturamento representa 

uma parcela pequena e tem um baixo impacto no custo total, por isso, as soluções 

encontradas pelo algoritmo são ligeiramente mais altas que o Caso base. 
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Tabela 4.15 – Melhores soluções de composições para o Caso 5 - CEMIG. 

Opção Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0 

70.959.908,46 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 4 0 0 0 0 0 0 0 2 

71.008.255,45 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 5 3 1 0 1 0 0 1 0 0 

71.116.929,83 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 0 

71.135.192,70 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 2 0 

71.135.495,30 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Tabela 4.16 – Índices de confiabilidade para o Caso 5 - CEMIG. 

Opções A 
U 

 (h/T) 

F 

 (f/T) 

D 

 (dias) 

EENS 

 (MWh/T) 

1 0,99264 645,15 24,5963 1,09 8923,31 

2 0,99266 643,27 24,5795 1,09 8890,37 

3 0,99274 636,41 24,5769 1,08 8764,47 

4 0,99277 633,46 24,5540 1,07 8748,16 

5 0,99277 633,52 24,5511 1,08 8702,60 

 

Tabela 4.17 – Custos esperados para o Caso 5 (R$) - CEMIG. 

Opções Investimento Interrupção 
Não-

Faturamento 

Total de 

Operação 
Total 

1 29.912.660,90 35.693.258,75 5.353.988,81 41.047.247,56 70.959.908,46 

2 30.112.545,25 35.561.487,13 5.334.223,07 40.895.710,19 71.008.255,45 

3 30.800.349,42 35.057.896,02 5.258.684,40 40.316.580,42 71.116.929,83 

4 30.893.654,31 34.992.642,08 5.248.896,31 40.241.538,39 71.135.192,70 

5 31.103.532,88 34.810.402,10 5.221.560,32 40.031.962,42 71.135.495,30 

 
 

Em termos de energia média não suprida, apesar desse caso utilizar uma ta-

rifa de energia mais alta, se comparado com o Caso base ou com o Caso 3, que 

por sua vez encontrou as melhoras soluções conhecidas, nota-se que houve pe-

quena degradação desse índice de confiabilidade, conforme ilustra a Figura 4.12. 

Contudo, pode-se considerar que a EENS é próxima daquela alcançada no Caso 3, 

por isso, conclui-se que as soluções encontradas neste caso são ótimas ou subóti-

mas. 
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Figura 4.11 – Energia média não suprida para os casos 2, 3 e 5 - CEMIG. 

 

Caso 6: Custo de Interrupção 

A interrupção no fornecimento de energia elétrica aumenta os custos opera-

cionais para a concessionária que, além de deixar de faturar a energia elétrica que 

seria entregue aos seus clientes, deve pagar multas e indenizações previstas em 

lei. Essa compensação que a concessionária deve pagar aos seus clientes é simula-

da através do custo de interrupção, e pode ser calculada através do produto entre a 

energia média não suprida e um valor médio para o custo de interrupção. 

Neste caso, o custo de interrupção passou de 4000R$/MWh (Caso 2) para 

5000R$/MWh. As cinco melhores soluções de composição do estoque sugeridas 

pelo AGA, índices de confiabilidade e custos esperados, são mostradas nas Tabe-

las 4.18, 4.19 e 4.20, respectivamente. Analisando as opções de solução sugeridas 

pelo AGA, nota-se que, devido ao alto custo de interrupção, foi preferível adquirir 

duas unidades de MUS no primeiro ano e mais unidades de transformadores re-

servas no terceiro ano, comparando com o Caso 2 (Caso Base). 

Analisando os índices de desempenho, nota-se que, o sistema alcança uma 

disponibilidade de 0,993 com uma média de duração das falhas igual a 1 dia, o 

que confere uma alta confiabilidade para este sistema. Em termos de energia mé-

dia não suprida, apesar desse caso utilizar uma tarifa de interrupção mais alta, se 

comparado com o Caso Base ou com o Caso 3, que por sua vez encontrou as me-

lhoras soluções conhecidas através do AGA para uma população maior, pode-se 
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concluir que a EENS por ano é praticamente a mesma, conforme ilustra Figura 

4.13. Sendo assim, pode-se também afirmar que as soluções de dimensionamento 

de estoque sugeridas neste caso são soluções ótimas ou subótimas. 

 

Tabela 4.18 – Melhores soluções de composições para o Caso 6 - CEMIG. 

Opção Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 5 3 2 0 0 0 0 0 1 0 

78.100.076,52 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 3 2 0 0 0 0 0 2 0 

78.286.030,32 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 5 3 2 0 0 0 1 0 1 0 

78.421.663,78 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 1 

78.510.904,89 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 5 4 0 0 0 1 0 1 0 0 

78.521.057,97 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

 

Tabela 4.19 – Índices de desempenho para o Caso 6 - CEMIG. 

Opção A 
U 

 (h/T) 

F 

 (f/T) 

D 

 (dias) 

EENS 

(MWh/T) 

1 0,99307 606,95 24,6172 1,03 8314,39 

2 0,99307 606,80 24,6050 1,03 8310,04 

3 0,99310 604,73 24,5943 1,02 8288,53 

4 0,99300 613,47 24,6154 1,04 8466,99 

5 0,99301 612,42 24,6652 1,03 8426,86 

 

 

Tabela 4.20 – Custos esperados para o Caso 6 (R$) - CEMIG. 

Opção Investimento   Interrupção  
Não-

Faturamento  

Total de 

Operação  
Total  

1 32.370.919,23 41.571.961,17 4.157.196,12 45.729.157,29 78.100.076,52 

2 32.580.797,79 41.550.211,39 4.155.021,14 45.705.232,53 78.286.030,32 

3 32.834.750,86 41.442.648,11 4.144.264,81 45.586.912,92 78.421.663,78 

4 31.942.447,20 42.334.961,53 4.233.496,15 46.568.457,68 78.510.904,89 

5 32.173.313,63 42.134.313,03 4.213.431,30 46.347.744,34 78.521.057,97 
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Figura 4.12 – Energia média não suprida para os casos 2, 3 e 6 - CEMIG. 

4.4  

Testes Complementares 

Nos testes realizados na seção anterior foi admitido um único limite de 

aquisição por ano ao longo de todo o período analisado. Essa premissa aumenta a 

dimensão do espaço amostral e exige um tempo computacional maior. Além dis-

so, conforme explicado em capítulos anteriores, as sugestões de aquisições nos 

últimos anos representam uma pequena fração do custo total estimado para o perí-

odo analisado, pois apenas os valores que estão dentro da janela de análise são 

contabilizados. Por isso, propõe-se limitar o número de aquisições de RSTs e 

MUS por ano, sendo possível programar que não é possível adquirir nenhuma 

unidade de transformador reserva ou unidade móvel em qualquer ano. Essa modi-

ficação nos dados de entrada reduz o espaço de soluções e pode ser feita de acordo 

com as soluções de dimensionamento encontradas nos testes com um único limite 

de aquisição por ano durante todo período. 

4.4.1  

Sistema Canadense 

Nos testes anteriores, o limite de aquisição foi definido como: até quatro 

unidades de transformadores reservas por ano, durante todo o período de análise, e 

até duas unidades de subestações móveis por ano, apenas nos três primeiros anos; 

resultando em um espaço amostral de 263.671.875 (510×3³) combinações.  
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Com base nos resultados previamente obtidos, é possível estabelecer novos 

limites para a aquisição de unidades de transformadores de reserva e unidades de 

subestações móveis a cada teste subsequente. Essa abordagem resulta em uma 

redução do espaço amostral, o que, por sua vez, diminui o tempo computacional 

necessário para alcançar um conjunto de soluções viáveis. Embora o espaço amos-

tral tenha sido significativamente reduzido, ainda é crucial utilizar uma ferramenta 

de otimização, dadas as numerosas possibilidades de soluções que podem ser con-

sideradas para resolver esse problema. 

Teste 1: Limite de aquisições por ano 

Tomando o Caso 4 como base e admitindo um novo limite de aquisições, 

sendo: {4, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0} unidades de transformadores reservas, onde cada 

posição corresponde a um ano do período; e {0, 1, 2} unidades de subestações móveis 

por ano, apenas nos três primeiros anos; o espaço amostral foi reduzido para 25920 

(5×3×26×1²×3³) combinações. O AGA foi executado para as novas condições de 

aquisições cujos resultados são mostrados na Tabela 4.21. Conforme preestabele-

cido na entrada de dados, nenhuma aquisição foi realizada nos dois últimos anos.  

Comparando os resultados alcançados com os do Caso 4, ou com o teste 

realizado para esse sistema no Capítulo 3, que possui o mesmo cenário, é possível 

observar que as soluções com aquisições nos dois últimos anos estão entre as me-

lhores soluções. Por exemplo, no Caso 4, as Opções 3, 4 e 7, sem aquisições nos 

dois últimos anos, representam a mesma solução da Opção 1, que por sua vez, 

corresponde à Opção 1 do Teste 1. Portanto, conclui-se que a limitação de aquisi-

ções de equipamentos reservas por ano, de forma personalizada, respeitando os 

recursos financeiros da concessionária, a janela de análise de custos etc.; permite 

que soluções que causem maiores impactos no sistema sejam alcançadas e propos-

tas pelo algoritmo. Além disso, o tempo necessário para encontrar um conjunto de 

soluções com os novos limites de aquisição foi de aproximadamente 21 minutos 

para realizar em média 17 gerações.  
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Tabela 4.21 – Teste 1: Limite de aquisições por ano - Hydro One. 

Teste 1  
O

p
çã

o
 

T
ip

o
 Ano de inclusão 

Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.417.161,39 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

19.470.525,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.548.300,86 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

19.584.604,91 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.596.728,70 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 

19.641.175,18 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 3 0 1 0 0 0 0 1 0 0 

19.739.225,99 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 3 1 0 0 0 0 1 0 0 0 

19.759.364,67 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 3 0 0 1 0 0 0 1 0 0 

19.794.128,69 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 3 0 0 0 1 0 0 1 0 0 

19.826.533,86 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Caso 4 

1 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.417.161,39 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

19.470.525,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

19.484.151,47 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 1 0 

19.527.809,64 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 1 

19.531.130,85 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.548.300,86 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 2 

19.578.255,01 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

19.584.604,91 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 

19.607.056,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 2 

19.618.079,80 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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Teste 2: Tempo de instalação do transformador reserva 

Tomando o Teste 1 como referência e admitindo uma redução no tempo de 

falha para 9 a 11 dias, obteve-se os resultados apresentados na Tabela 4.22. Nota-

se uma diminuição de 6,95% no custo total, aproximadamente R$ 288×10³ no 

período analisado. Essa redução era esperada devido ao menor tempo necessário 

para a instalação do transformador sobressalente.  

A Figura 4.13 mostra o gráfico da energia média não suprida para o Caso 4 

e Teste 1, cujos tempos de instalação é igual a respectivamente, 12 a 16 dias e 9 a 

11 dias. Neste caso, houve uma redução de aproximadamente 62 MWh na energia 

média não suprida durante o período. A celeridade no tempo de instalação da uni-

dade transformadora sobressalente possui um grande impacto sobre o sistema e, 

quanto maior o atraso para que esta ação seja concluída maior a energia média não 

suprida e consequentemente maiores são os prejuízos para a concessionária. 

 

Tabela 4.22 – Teste 2: Limite de aquisições por ano - Hydro One. 

O
p

çã
o
 

Tipo 

Ano de inclusão 

Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.133.719,37 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

19.144.658,49 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 

19.157.517,81 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

19.264.648,67 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

19.344.401,71 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 

19.355.373,55 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 3 0 1 0 0 0 0 1 0 0 

19.377.317,05 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 3 0 0 1 0 0 0 1 0 0 

19.393.158,29 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 

19.442.466,26 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 3 1 0 0 0 0 1 0 0 0 

19.456.678,19 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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Figura 4.13 – Limite de aquisições por ano - Hydro One. 

 

 

Teste 3: Dimensionamento de estoques para região com 10λ 

Tomando o Teste 2 como ponto de partida assumiu-se que 12 transformado-

res do sistema possuem uma ta a de  alha aumentada em   λ (consultar Apêndice 

D), lembrando que λ =0,007. Para este cenário, foram realizados dois testes 3a, 3b, 

para os quais os limites de aquisições é de, respectivamente, {4, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 4, 

4} e {4, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0}; e {0, 1, 2} unidades de subestações móveis por ano 

para ambos os testes. De acordo com os resultados obtidos no Teste 3a os novos limi-

tes de aquisição foram predefinidos para o Teste 3b. 

A Tabela 4.23 apresenta as dez soluções mais eficazes identificadas para o ce-

nário em questão. Conforme previsto, observou-se um aumento significativo no nú-

mero de aquisições. Em relação à solução de maior desempenho, especificamente em 

termos de índices de confiabilidade, destaca-se uma duração média de falhas de 1,49 

dias durante o período analisado, resultando em uma disponibilidade de 0,99. Com a 

presença de 12 transformadores no campo sujeitos a uma taxa de falha ampliada, a 

frequência de falhas também aumenta, resultando em uma média de 9,6 aquisições 

durante o período considerado. Esse fato implica em um aumento da energia média 

não suprida e, consequentemente, em um aumento nos custos de investimento e ope-

ração. 
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Tabela 4.23 – Teste 3: Dimensionamento para sistema com região envelhecida - Hydro One. 

O
p

ç
ã
o
 

Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0
2
2
 

2
0
2
3
 

2
0
2
4
 

2
0
2
5
 

2
0
2
6
 

2
0
2
7
 

2
0
2
8
 

2
0
2
9
 

2
0
3
0
 

2
0
3
1
 

1 
RST 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

27.827.319,32 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 4 1 0 0 0 0 1 0 0 0 

28.052.841,42 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 4 1 0 0 0 0 0 1 0 0 

28.080.044,01 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 4 1 0 1 0 0 0 0 0 0 

28.093.013,21 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 4 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

28.094.981,43 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 4 2 0 0 0 0 0 0 0 0 

28.113.036,27 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 4 1 0 0 0 1 0 0 0 0 

28.119.405,87 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 4 1 0 0 1 0 0 0 0 0 

28.146.266,89 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 4 1 0 0 0 0 1 1 0 0 

28.357.263,28 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 4 2 0 0 0 0 0 1 0 0 

28.380.500,89 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Teste 4: Dimensionamento de estoques com diversos λ 

Considerando o Teste 2 como ponto de partida e assumindo que os demais 

transformadores também estão sujeitos a uma taxa de falha aumentada (ver Apên-

dice D). Ou seja, além dos doze transformadores que têm uma taxa de falha de 10 

λ, os demais 48 transformadores possuem taxa de falha equivalente a r×λ, onde r 

é um número determinístico real maior que 1, neste caso, os valores assumidos 

podem ser verificados no apêndice. Para este cenário foram realizados dois testes, 

denominados Teste 4a, 4b, para os quais os limites de aquisições é de, respectiva-

mente, {6, 6, 6, 6, 6, 6, 6, 6, 6, 6} e {6, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0}; e {0, 1, 2} unidades 

de subestações móveis por ano par ambos os testes.  De acordo com os resultados 

obtidos no Teste 4a os novos limites de aquisição foram predefinidos para o Teste 4b. 

A Tabela 4.24 mostra as dez melhores soluções alcançadas pelo algoritmo. Ob-

servando esses resultados nota-se que para um sistema com diversas taxas de falha é 

necessário adquirir um número maior de transformadores reservas logo no primeiro 

ano. Para a melhor solução encontrada, em termos de índices de confiabilidade por 
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Tabela 4.24 – Teste 4: Dimensionamento para sistema com várias taxas de falha - Hydro One. 

O
p

ç
ã
o
 

Tipo 

Ano de inclusão 
Custo total  

(R$) 

2
0
2
2
 

2
0
2
3
 

2
0
2
4
 

2
0
2
5
 

2
0
2
6
 

2
0
2
7
 

2
0
2
8
 

2
0
2
9
 

2
0
3
0
 

2
0
3
1
 

1 
RST 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0 

44.251.008,94 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 6 2 0 0 0 0 0 1 0 0 

44.839.974,66 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 6 2 0 0 0 0 1 0 0 0 

45.079.181,04 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 6 2 1 0 0 0 0 0 0 0 

45.218.559,94 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 6 2 0 0 1 0 0 0 0 0 

45.246.232,62 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 6 1 1 0 0 0 0 0 0 0 

45.274.882,03 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 6 2 0 1 0 0 0 0 0 0 

45.296.135,68 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 6 2 0 0 0 0 1 1 0 0 

45.409.989.64 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 6 2 1 0 0 0 0 1 0 0 

45.549.368.54 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 6 2 0 0 0 0 2 0 0 0 

45.549.577,98 
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

exemplo, a duração média das falhas é de 1,48 dias no período, alcançando uma dis-

ponibilidade de 0,99. 

Para um sistema composto por transformadores de diferentes idades, incluindo 

outros equipamentos envelhecidos além daqueles descritos no Teste 3, é previsto que 

a frequência de falhas seja mais alta. Isso leva a uma média de 19,2 aquisições ao 

longo do período analisado, acarretando em um aumento energia média não suprida e, 

consequentemente, em um incremento nos custos de investimento e operação. 

 

4.4.2 Sistema Brasileiro 

Nos testes anteriores, o limite de aquisição foi definido como: até cinco uni-

dades de transformadores reservas por ano, durante todo o período de análise, e 

até duas unidades de subestações móveis por ano, apenas nos três primeiros anos; 

resultando em um espaço amostral de 1.632.586.752 (610×3³) combinações.  

De acordo com os resultados obtidos anteriormente foram definidos novos limi-

tes de aquisição, sendo: {5, 4, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0} unidades de transformadores re-
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servas onde cada posição corresponde a um ano, e {0, 1, 2} unidades de subestações 

móveis por ano, apenas nos três primeiros anos; resultando em um espaço amostral 

igual a 77760 (6×5×3×25×3³) combinações. 

Teste 1: Limites de aquisições 

Tomando como base o cenário do sistema brasileiro apresentado no Capítu-

lo 3, o AGA foi executando com os novos limites de aquisições apresentados. 

Conforme previamente estabelecido, nenhuma unidade foi adicionada aos dois 

últimos anos do período analisado. Ao comparar esses resultados com os do caso 

Base (consultar Tabela 3.8 do Capítulo 3), observa-se que melhores soluções fo-

ram alcançadas, conforme esperado devido à redução do espaço amostral e à eli-

minação de soluções idênticas após a remoção das aquisições dos dois últimos 

anos. Por exemplo, na Tabela 3.8, as opções 1 e 6 se tornam idênticas. 

 

Tabela 4.25 – Teste 1: Sistema base com novos limites de aquisições - Cemig. 

O
p

çã
o
 

T
ip

o
 Ano de inclusão 

Custo total  

(R$) 

2
0
2
2
 

2
0
2
3
 

2
0
2
4
 

2
0
2
5
 

2
0
2
6
 

2
0
2
7
 

2
0
2
8
 

2
0
2
9
 

2
0
3
0
 

2
0
3
1
 

1 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0 

70.414.973,38 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 3 0 1 0 1 0 0 0 0 

70.444.728,33 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0 

70.453.009,24 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 0 0 

70.508.709,87 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 5 4 0 0 0 0 0 1 0 0 

70.575.509,10 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 5 3 1 0 1 0 0 0 0 0 

70.607.460,27 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 5 3 1 0 0 0 0 1 0 0 

70.684.771,46 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0 

70.730.655,68 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 5 3 0 0 1 0 0 1 0 0 

70.737.580,07 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 5 3 0 2 0 0 0 0 0 0 

70.819.364,65 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 
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Teste 2: Limites de aquisições para o sistema expandido 

Tomando como base o Caso 2 apresentado no Capítulo 4, o AGA foi execu-

tado e os resultados são mostrados na Tabela 4.26. 

Com base nas análises anteriores apresentadas neste capítulo, foi possível 

observar que para o algoritmo genético alcançar soluções da ordem de R$ 69×106, 

é necessário aumentar a população para 80 indivíduos. No entanto, aumentar esse 

parâmetro significou aumentar o tempo de execução de 1,47 horas para 3 horas, 

com um custo benefício pequeno, já que a diferença em termos de índices de con-

fiabilidade e custos pode ser considerada pequena (Capítulo 4: Caso 3). Por isso, 

optou-se por trabalhar com uma população de 60 indivíduos.  

Para o novo limite de aquisições preestabelecido, foi possível alcançar as 

soluções melhores, da ordem de grandeza anteriormente encontrada apenas com 

uma população de dimensão maior. Além disso, o tempo necessário para encon-

trar um conjunto de soluções factíveis foi de aproximadamente 1 hora. 

 

Tabela 4.26 – Teste 2: Sistema expandido com novos limites de aquisições - Cemig. 

O
p

çã
o
 

T
ip

o
 

Ano de inclusão 

Custo total  

(R$) 

2
0

2
2
 

2
0

2
3
 

2
0

2
4
 

2
0

2
5
 

2
0

2
6
 

2
0

2
7
 

2
0

2
8
 

2
0

2
9
 

2
0

3
0
 

2
0

3
1
 

1 
RST 5 4 0 0 1 0 0 1 0 0 

69.520.254,86 
MUS 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 

2 
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0 

69.631.078,86 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0 

69.660.790,35 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0 

69.765.178,43 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 
RST 5 4 0 0 0 0 1 1 0 0 

69.995.562,32 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 
RST 5 4 0 0 0 1 1 0 0 0 

70.025.857,69 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 
RST 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0 

70.067.576,99 
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 
RST 5 4 0 0 0 1 0 1 0 0 

70.094.195,36 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 
RST 5 4 0 0 1 0 1 0 0 0 

70.095.554,67 
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 
RST 5 4 0 0 0 1 0 1 0 0 

70.103.870,59 
MUS 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 
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4.5  

Conclusões 

As análises de sensibilidade realizadas neste capítulo foram divididas em 

duas partes: análise de sensibilidade de cenários e análise de sensibilidade de pa-

râmetros, ambas aplicadas aos sistemas de distribuição de energia elétrica cana-

dense e brasileiro. 

A análise de cenários permitiu avaliar, individual e concomitantemente, o 

impacto da utilização de estoque de transformadores reservas, unidades de subes-

tações móveis e transferência de carga para subestações vizinhas. Nesses cenários, 

foi possível observar que o uso da MUS é extremamente importante para mitigar 

o tempo de falha e, dessa forma, colaborar para que o sistema tenha uma alta con-

fiabilidade, além de reduzir os custos operacionais para a concessionária, propor-

cionando uma economia significativa. Também foi possível observar a sensibili-

dade do algoritmo genético desenvolvido mediante os cenários simulados via si-

mulação Monte Carlo, através das várias soluções de dimensionamento de esto-

ques de RSTs e MUS obtidas. 

A segunda análise foi realizada variando parâmetros meta-heurísticos, 

econômicos e técnicos, com o objetivo de avaliar o seu impacto no sistema através 

do dimensionamento de estoque de transformadores reservas e unidades de subes-

tações móveis via algoritmo genético aprimorado. Os parâmetros analisados fo-

ram: tamanho da população, amplitude da mutação, critério de convergência por 

repetição; tempo de instalação do transformador reserva e da unidade de subestação 

móvel, tempo de aquisição de uma nova unidade transformadora; custos de energia 

e interrupção. 

Através dessa análise, em termos de parâmetros da meta-heurística, foi pos-

sível verificar que o tamanho da população foi o parâmetro que mais impactou no 

desempenho do algoritmo. Para ambos os sistemas, concluiu-se que para o cenário 

de expansão e aumento de carga, a dimensão inicial da população limita ligeira-

mente o espaço de busca, e por isso pode ser aumentada. Com relação ao critério 

de parada por repetição, concluiu-se que, aumentando a população, pode-se man-

ter um critério de repetição menor para a última execução interna, já que essa é 

realizada a partir de um coeficiente de incerteza menor (SMC), o que implicaria 

em um tempo de processamento maior sem impactar positivamente os resultados, 
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conforme ocorreu no Caso 4.1 para o sistema brasileiro.  

O parâmetro técnico que mais afetou os custos do sistema foi o tempo de 

instalação da subestação móvel. Isto já era esperado, pois, quando ocorre uma 

falha no campo e o transformador precisa ser substituído por uma nova unidade, 

caso não seja possível realizar transferência de carga para subestações vizinhas, se 

a MUS estiver disponível, ela é instalada rapidamente para mitigar o tempo de 

falha. Portanto, quanto maior o tempo de instalação, maior a energia média não 

suprida, o que deteriora os índices de desempenho e aumenta o custo de operação. 

No caso do sistema canadense foi possível verificar, através de um “gabari-

to”, que o algoritmo fornece um conjunto de soluções ótimas ou subótimas. Dessa 

forma, a melhor solução conhecida para este sistema serviu como referência, em 

termos de índices de confiabilidade, para os demais casos, indicando se as solu-

ções estavam próximas de um ótimo local ou não. No caso do sistema brasileiro, 

não foi gerado nenhum gabarito devido à sua dimensão e, consequentemente, ao 

enorme tempo computacional que seria despendido. Sendo assim, a melhor solu-

ção encontrada serviu como referência, em termos de índices de confiabilidade, 

para indicar se as soluções encontradas nos demais casos eram um conjunto de 

boas soluções. Essas comparações foram feitas através da energia média não su-

prida. 

Outro ponto a ser destacado é que a inclusão de limites para aquisições de 

transformadores de reserva e subestações móveis contribuiu para reduzir o tempo 

de execução e encontrar soluções que fossem iguais ou até melhores do que aque-

las obtidas com um único limite de aquisição por ano ao longo de todo o período 

analisado. Essa estratégia possibilitou melhorar o desempenho da ferramenta por 

meio da redução do espaço amostral através de análises prévias. 

De modo geral, as análises de sensibilidade realizadas neste capítulo permi-

tiram observar que a metodologia empregada é coerentemente sensível aos parâ-

metros do sistema, conseguindo alcançar um conjunto de boas soluções, ótimas ou 

subótimas.  
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5  

Otimização da Localização de Estoques 
 

 

5.1  

Introdução 

Conforme apresentado nos capítulos anteriores, os estoques de transforma-

dores reservas e subestações móveis desempenham um papel importante no siste-

ma de distribuição, elevando a confiabilidade e promovendo economia do custo 

de operação, a partir da redução do tempo da perda de carga. Além disso, o di-

mensionamento ótimo do estoque no tempo também se mostrou eficaz, evitando 

investimentos desnecessários e promovendo uma maior robustez ao sistema con-

tra falhas maiores. 

A eficácia dos estoques está diretamente ligada à sua localização estratégica. 

A sua proximidade com regiões mais propensas a falhas contribui para reduzir o 

tempo de perda de carga, assegurando uma resposta rápida e eficiente. Frequen-

temente as concessionárias realizam análises geográficas para otimizar a localiza-

ção dos estoques, levando em consideração padrões históricos de falhas e deman-

da de energia. Essa abordagem visa minimizar o tempo de deslocamento e garantir 

respostas ágeis diante de ocorrências críticas. 

Diante da dimensão do sistema e em virtude das variadas taxas de falha dos 

equipamentos, bem como das medidas emergenciais intrínsecas, dos tempos e 

custos associados ao deslocamento, e das interrupções no fornecimento de energia 

elétrica, a identificação de uma solução que apresente um custo-benefício em um 

extenso espaço amostral representa um desafio substancial para as concessioná-

rias. Torna-se, portanto, necessário aplicar uma ferramenta de otimização a fim de 

encontrar um conjunto de soluções de localização de armazenamento de estoques 

que proporcione maior agilidade ao deslocamento dos equipamentos reservas, 

promovendo, assim, maior eficiência operacional no sistema. 

O presente capítulo apresenta um novo método para determinar a localiza-

ção simultânea dos estoques de transformadores reservas (RSTs) e subestações 

móveis (MUS), através da combinação de uma técnica de otimização baseada em 
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algoritmos genéticos (AG) via simulação Monte Carlo (SMC) cronológica. O nú-

mero de transformadores e unidades de subestações móveis a serem armazenados 

são pré-definidos no Capítulo 4 e a localização otimizada ao longo de cada ano.  

5.2  

Otimização via Simulação Monte Carlo e Algoritmos Genéticos 

5.2.1 Premissas Básicas 

Para determinar a localização dos equipamentos reservas, foi admitido que 

as vagas ou garagens estejam posicionadas nas próprias subestações de distribui-

ção de energia elétrica. Nesse contexto, os pontos habilitados a armazenar cada 

tipo de equipamento assim como suas coordenadas geográficas devem ser infor-

mados nos dados de entrada, conforme ilustra a Figura 5.1. 

 
 

  RST  MUS Coordenadas 

Ponto Quant. Quant. X Y 

1 2 1 X1 Y1 

2 1 2 X2 Y2 

3 1 1 X3 Y3 

4 0 0 X4 Y4 

5 1 0 X5 Y5 

6 0 0 X6 Y6 

7 1 1 X7 Y7 

Figura 5.1 – Exemplo: Quantidade de vagas por ponto nos dados de entrada. 

Nota-se que, para as subestações que não estão habilitadas ou, em outras pa-

lavras, não possuem capacidade de armazenamento ou vagas, deve ser informado 

zero nos dados de entrada. A partir das coordenadas fornecidas, torna-se viável 

calcular a distância e o respectivo tempo de deslocamento entre todos os pontos. 

Por questões de simplicidade, optou-se por uma abordagem aproximada, 

onde a distância entre todos os pontos é calculada por meio da métrica euclidiana 

a partir das coordenadas, originando assim a matriz de distâncias. As coordenadas 

podem ser inseridas nos dados de entrada de três maneiras distintas. Na primeira 

abordagem, as coordenadas são expressas em graus de latitude e longitude, e em 

seguida convertidas através da fórmula de Haversine, utilizando o raio médio da 

Terra em quilômetros. A segunda opção requer a posição geográfica de cada pon-

to em um plano cartesiano, exigindo que o usuário realize as conversões e cálcu-
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los necessários. E por último, mas não menos importante, as coordenadas são fic-

tícias e geradas diretamente em um plano cartesiano previamente delimitado e 

com restrição adicional de uma distância mínima entre subestações. 

Para se obter a distância real, é necessário informar as coordenadas precisas, 

incluindo, longitude, latitude e altitude de cada subestação (SE), considerando, ao 

menos, uma opção de rota para o deslocamento dos equipamentos. Embora um 

sistema de coordenadas geográficas pudesse ser adotado para referências espaciais 

mais precisas, os planos cartesianos se mostram mais simples e suficientes para 

ilustrar o método proposto. 

Uma vez obtida a matriz de distâncias, é possível gerar as matrizes de tempo 

de deslocamento entre todos os pontos a partir de uma velocidade média para o 

RSTs e MUS. A velocidade de transporte se alinha ao princípio da inércia, onde a 

limitação de angulação minimiza a transferência excessiva de energia cinética da 

carreta em movimento ao óleo isolante. Restrições precisas de inclinação e velo-

cidade são essenciais para preservar a estabilidade térmica e estrutural do trans-

formador, evitar danos mecânicos, riscos de vazamento de óleo e o comprometi-

mento do isolamento. Por exemplo, em estradas pavimentadas a subestação móvel 

tem velocidade máxima de 60 km/h e por estradas não pavimentadas, velocidade 

máxima de 40 km/h. 

Considerando a possibilidade de ocorrerem atrasos devido a problemas ex-

ternos, os quais podem resultar em um tempo de viagem superior à estimativa 

determinada pela velocidade média, optou-se por introduzir atrasos por meio de 

um ruído aleatório em cada trecho, com o intuito de criar as matrizes de tempo de 

deslocamento máximo para os transformadores reserva e subestações móveis. 

Assim, cada trajeto é tratado como único, e os atrasos são incorporados de manei-

ra proporcional. Assim, para cada trecho do deslocamento, é possível que ocorra 

um atraso limitado a uma porcentagem máxima, previamente definida nos dados 

de entrada, em relação ao seu tempo médio de deslocamento, modelando uma 

distribuição uniforme para cada trecho. Adicionalmente, o atraso é computado 

somente no deslocamento para o ponto de falha, pois a probabilidade de ocorrer 

uma nova falha no intervalo de tempo em que a MUS volta para o estoque é pe-

quena. Portanto, o possível atraso durante essa ação pode ser desprezada. 
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Essa abordagem visa refletir a variabilidade inerente a condições imprevis-

tas que podem afetar o tempo de viagem, garantindo uma representação mais rea-

lista das situações enfrentadas no transporte desses equipamentos. Posto isso, es-

ses dados passam a compor a simulação Monte Carlo cronológica descrita no Ca-

pítulo 2, onde, a manobra de transferência de carga para subestações vizinhas e a 

ligação de uma unidade de subestação móvel só podiam ser utilizadas como me-

dida de emergência para mitigar o tempo de falha se houvesse reserva disponível, 

já que essas ações não podem substituir o transformador permanentemente e atu-

am somente de forma provisória. Por isso, algumas condições foram preestabele-

cidas, i.e.: 

i) O tempo máximo de transferência de carga deve ser menor que o tempo 

mínimo de instalação da unidade de subestação móvel; 

ii) O tempo máximo de instalação da unidade móvel deve ser menor que o 

tempo mínimo de instalação do reserva. 

 

No novo cenário, no qual foram incluídos vários pontos de armazenamento 

e o tempo de deslocamento do estoque até o ponto de falha, essas condições foram 

modificadas, i.e.: 

i) O tempo máximo de transferência de carga deve ser menor que o tempo 

mínimo de deslocamento e instalação da unidade de subestação móvel; 

ii) O tempo máximo de deslocamento e instalação da unidade móvel deve 

ser menor que o tempo mínimo de deslocamento e instalação do reserva. 

 

Em um cenário hipotético de ocorrência de uma falha, considerando a pre-

sença de transformadores reservas e unidades de subestações móveis disponíveis, 

quatro cenários distintos podem se desdobrar: 

▪ A falha ocorre numa SE que possui transformador reserva, mas não 

possui móvel.  

Neste caso, apenas o tempo de instalação da unidade de transformador re-

serva é considerado. Dessa forma, a condição deve atender: o tempo máximo de 

deslocamento e instalação da unidade móvel deve ser menor que o tempo mínimo 

de instalação do reserva.  
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▪ A falha ocorre numa SE que possui unidade de subestação móvel, mas 

não possui transformador reserva. 

Neste caso, apenas o tempo de instalação da unidade móvel é considerado. 

Por isso, ela é instalada rapidamente, atendendo sempre à condição de tempo, que 

nesse caso fica: o tempo máximo de instalação da unidade móvel deve ser menor 

que o tempo mínimo de deslocamento e instalação do reserva. 

▪ A falha ocorreu numa SE que possui unidade móvel e reserva. 

Neste caso, ambos os tempos de deslocamento são desconsiderados, e a 

condição volta a ser aquela proposta no Capítulo 2: o tempo máximo de instalação 

da unidade móvel deve ser menor que o tempo mínimo de instalação do reserva. 

▪ A falha ocorreu numa SE que não possui unidade móvel nem reserva. 

Neste caso, a condição atendida deve ser: o tempo máximo de deslocamento 

e instalação da unidade móvel deve ser menor que o tempo mínimo de desloca-

mento e instalação do reserva. 

Se o tempo máximo de deslocamento e instalação da unidade móvel for me-

nor que o tempo mínimo de deslocamento e instalação do reserva, a MUS pode 

ser utilizada para mitigar o tempo de falha. Caso contrário, mesmo disponível no 

sistema, a instalação da unidade móvel como medida de emergência deve ser des-

cartada. Vale lembrar que a transferência de carga tem prioridade em relação à 

utilização da unidade móvel. Isso significa que nos casos em que a utilização da 

unidade móvel foi desconsiderada, devido ao fato do seu tempo de deslocamento 

e instalação se sobrepor ao tempo de deslocamento e instalação do reserva, a pos-

sibilidade de recorrer à ação de transferência de carga como medida de emergên-

cia já foi descartada em decisão anterior por estar indisponível no ponto da falha 

em questão. 

Sendo assim, essas condições são consolidadas em uma única restrição: a 

remoção e deslocamento da subestação móvel para o local da falha ocorrem so-

mente se a soma do tempo médio de deslocamento e instalação for inferior ao 

tempo médio correspondente ao deslocamento e instalação do transformador re-

serva, i.e.: 

• Restrição (1): _ _
deslocamento deslocamento

instalação RST RST instalação MUS MUSt t t t+  +
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Em um cenário de falha onde a medida de emergência é a manobra de trans-

ferência de carga para uma subestação vizinha, a soma do tempo médio de deslo-

camento e instalação da MUS deve ser substituída pelo tempo médio de manobra 

necessário para realizar a transferência de carga, na Restrição (1). 

Quando um transformador é subtraído do estoque para substituir uma uni-

dade avariada no campo, o processo de aquisição de uma unidade nova se inicia 

para recompor o estoque de transformadores. Na ocasião em que a reposição do 

transformador reserva fica disponível, uma decisão deve ser tomada: ela deve ser 

encaminhada para o estoque ou para ser instalada diretamente no campo para 

atender algum ponto que esteja desligado. Neste momento, podem acontecer dois 

cenários, o sistema pode estar em estado de sucesso ou falha. 

Se o sistema está em falha, é porque está faltando algum transformador no 

campo. Pode ser que o ponto da falha em questão não conte com a transferência 

de carga, ou a transferência não tenha sido efetivada ainda, ou não tem unidade 

móvel disponível, ou a subestação móvel ainda não tenha sido instalada. Se a 

transferência ou a instalação da unidade móvel não foi realizada ainda, mas já 

estão programadas e reservadas para serem executadas, é porque existe transfor-

mador reserva disponível para ser instalado neste ponto, já que essas ações só são 

permitidas se houver estoque. No entanto, se o sistema está em estado de sucesso, 

é porque a carga está sendo alimentada pelo seu próprio transformador, por trans-

ferência de carga para uma subestação vizinha ou por uma subestação móvel. 

i) A reposição vai direto para o campo 

Se existe um ou mais pontos sem transformador operando, sem transferência 

de carga ativa, sem móvel, sem previsão para fazer transferência de carga, sem 

previsão para ligar uma subestação móvel e sem previsão para instalação de reser-

va. Isso indica que o ponto está esperando a chegada de um novo transformador 

ou subestação móvel, portanto, o transformador vai direto para o campo. Se hou-

ver mais de um ponto nessa situação, o transformador adquirido é enviado para 

ser instalado no primeiro ponto que sofreu a falha. 

ii) A reposição vai direto para o estoque 

Por outro lado, se o sistema está em falha, mas não existem pontos falhados 

sem previsão de transferência de carga, ligação de uma unidade móvel e nem ins-
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talação de reserva é porque a transferência ou ligação da subestação móvel ou 

instalação do transformador reserva será executada em pouco tempo e com recur-

sos já garantidos. Assim, o novo transformador pode ser enviado para o estoque. 

Se o sistema está em estado de sucesso é porque todos os pontos estão com 

transformador operando; ou com transferência de carga ativa; ou ainda com uma 

subestação móvel suprindo a sua carga, aguardando a instalação do transformador 

reserva já garantido. Logo o transformador novo deve ser enviado direto para o 

estoque. Na eventualidade de um desfalque de mais de uma unidade no estoque, o 

transformador adquirido é despachado para o primeiro estoque que sofreu redução 

em suas unidades. 

Posto isso, as ações de emergência realizadas pela simulação Monte Carlo 

estão representadas, de forma genérica, pelo fluxograma ilustrado na Figura 5.2, 

onde, após a detecção de uma falha no sistema, o processo de aquisição de uma 

nova unidade se inicia imediatamente. Nesse cenário, primeiramente verifica-se a 

disponibilidade de transformadores reservas. Se confirmada, procede-se com a 

identificação da unidade mais próxima, dando início ao processo de traslado para 

o ponto de falha. Senão, o ponto permanece desenergizado até a chegada de um 

novo transformador. 

Em seguida, avalia-se a possibilidade de realizar transferência de carga para 

subestações vizinhas, em caso afirmativo, inicia-se o processo de transferência de 

carga. Se não for possível realizar essa manobra, verifica-se a disponibilidade de 

uma unidade de subestação móvel. Em caso positivo, localiza-se a unidade mais 

próxima. Uma vez identificada a disponibilidade dos equipamentos reservas, veri-

fica-se se a primeira restrição é atendida. Se a resposta for afirmativa, a unidade 

móvel é deslocada para o local da falha para suprir a demanda de energia. Caso 

contrário, a MUS não é empregada, preservando-a no estoque, e o ponto permane-

ce desenergizado até a instalação da reserva.  

Caso não haja disponibilidade de transformador reserva, a subestação móvel 

não é empregada como substituta para a unidade avariada. Isso se deve ao fato de 

que, além de a subestação móvel ter um custo de aquisição consideravelmente 

mais elevado que o transformador, a sua utilização permanente comprometeria o 

estoque previamente dimensionado. Essa premissa também foi adotada para pre-
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servar a integridade do dimensionamento do estoque de transformadores reservas. 

Adicionalmente, a utilização contínua da subestação móvel, a longo prazo, resul-

taria na diminuição da confiabilidade do sistema devido à contribuição positiva 

que a subestação móvel proporciona ao reduzir o tempo de interrupção de carga 

ao se deslocar de um ponto a outro. 

 
 

 

Figura 5.2 – Fluxograma genérico das ações de emergência.  
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5.2.2 Função Objetivo 

A simulação Monte Carlo assume a posição de função de avaliação no pro-

cesso de otimização. A junção dessas ferramentas permite que boas soluções se-

jam encontradas de forma rápida, evitando processos exaustivos de tentativa e 

erro onde a probabilidade de sucesso é pequena.  

Neste contexto, o algoritmo de otimização desempenha a função de gerar 

um conjunto de soluções factíveis, alocando geograficamente as unidades reservas 

em pontos estratégicos, que impactem o sistema de forma positiva, ajudando a 

promover o fornecimento do seu produto de forma contínua, elevando o nível 

confiabilidade e reduzindo os custos por interrupção gerados por falhas catastrófi-

cas em seus transformadores. Sendo assim, o custo de deslocamento terrestre e o 

custo de operação do sistema devido ao tempo necessário para realizar o desloca-

mento e a instalação dessas unidades são considerados na função que minimiza o 

problema de otimização, conforme mostra a Equação 5.1. 

( )

:

( )Total E I RST MUS RST RST MUS MUS

Minimize

C C C EENS N N D C D C= +  + +  + 
 

 

(5.1) 

onde, para o primeiro termo de soma, CE é preço da energia em R$/MWh; CI é 

valor médio utilizado como estimativa do custo unitário de interrupção de cada 

consumidor em R$/MWh; e EENS, em MWh/T, é energia média não suprida es-

timada pela simulação Monte Carlo em função da quantidade de transformadores 

reservas, NRST, e subestações móbeis, NMUS. Na segunda parcela de soma, CRST e 

CMUS representam custos de deslocamento de um transformador reserva e de uma 

subestação móvel em R$/km; e DRST e DMUS, representam a distância de desloca-

mento estimado pela SMC para o RST e para a MUS, respectivamente. 

Conforme descrito no Capítulo 2, a convergência da SMC é determinada pe-

lo número de simulações e pelo coeficiente de variação β, calculado a partir da 

energia esperada não suprida. Portanto, a SMC pode ser interrompida quando o 

número de períodos simulados for grande o suficiente para que o coeficiente de 

variação do índice de interesse seja menor que o limite aceitável, garantindo, des-

sa forma, uma alta precisão nos resultados.  
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Figura 5.3 – Disponibilidade gerada pela simulação Monte Carlo: β = 5%. 

A determinação do valor de β requer análise de diversos fatores. Neste con-

texto, o número de equipamentos no campo, o período analisado e a taxa de falha 

dos equipamentos, influenciam diretamente na determinação desse valor. À medi-

da que esses parâmetros aumentam, a necessidade de mais amostras também se 

intensifica; em termos mais simples, o valor de β deve diminuir proporcionalmen-

te ao aumento desses parâmetros.  

No caso do dimensionamento de estoques de transformadores reservas e su-

bestações móveis, em um período de dez anos, foi utilizado um valor de β=1% 

nos capítulos 3 e 4. Agora, o período de análise é de apenas um ano, logo o valor 

do coeficiente de incerteza pode ser maior.  

Outro fator importante que influencia na convergência da SMC é o dimensi-

onamento e a velocidade na obtenção de bons resultados através da otimização de 

localização dos estoques. Neste caso, o dimensionamento dos estoques foi abor-

dado no Capítulo 4, sendo necessário apenas otimizar a localização dos equipa-

mentos reservas. Essa abordagem reduz o espaço amostral e acelera o processo de 

obtenção de um conjunto de soluções factíveis, quando comparado com o proble-

ma de dimensionamento de estoques. 

Quando o estoque está adequadamente dimensionado e localizado, a energia 

média não suprida tende a ser reduzida. No entanto, à medida que a média da 

energia não suprida diminui, a necessidade de simulações adicionais para atingir a 

convergência na simulação Monte Carlo aumenta. Esse fenômeno decorre da di-
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minuição da variância na energia média não suprida conforme a eficácia do siste-

ma melhora, exigindo uma maior quantidade de simulações para alcançar resulta-

dos confiáveis. 

Posto isso, foi definido para otimização da localização dos estoques via 

SMC o valor de β=5%, suficiente para garantir uma alta precisão nos resultados 

alcançados para o sistema simulado neste capítulo, o sistema canadense. A Figura 

5.3 mostra um exemplo de convergência da disponibilidade versus o número de 

simulações realizadas. Observando este gráfico, nota-se que para o valor definido 

a disponibilidade tende para um valor de 0,991215 em 1454 simulações, onde o 

valor do índice amostrado praticamente não apresenta oscilações significativas 

com o aumento do número de simulações, o que evidencia sua notável precisão 

em relação ao coeficiente de incerteza selecionado. 

5.2.3  

Índices de desempenho 

Conforme apresentado no Capítulo 2, o sistema pode ser avaliado através de 

diversos índices de confiabilidade estimados pela SMC, como, Disponibilidade 

(A), Indisponibilidade (U), frequência média das falhas (F) e energia média não 

suprida (EENS). Considerando o deslocamento do RST e da MUS, novos índices 

são gerados para uma análise mais completa. Nas equações abaixo, os subscritos 

‘ ’ e ‘ ’  orrespondem aos respe ti os tipos de reser as, trans ormadores reser-

vas e subestações móveis, e Nsim ao número de simulações realizadas por período 

simulado. 

▪ Tempo esperado de deslocamento (TR ou TM):  

É o valor médio para deslocar um componente do estoque ao ponto de falha 

durante o período analisado. É estimado pela razão entre o tempo total de viagem 

no período e o número de simulações realizadas, i.e.: 

deslocamento
R R sim

deslocamento
M M sim

T T N

T T N

=

=
 

(5.2) 
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▪ Distância esperada de deslocamento (DR ou DM): 

É a distância média, em quilômetros, para deslocar um equipamento do es-

toque até o ponto de falha. É estimado pela razão entre a distância total percorrida 

pelo número de simulações realizadas, i.e.: 

distância
R R sim

distância
M M sim

D = D N

D = D N
 

(5.3) 

No caso do RST, a distância média corresponde ao deslocamento do estoque 

até o ponto de falha. Em contrapartida, no caso da MUS, considera-se tanto a ida 

ao ponto de falha quanto o retorno ao estoque. 

5.2.4  

Solução via Algoritmo Genético Aprimorado de Localização 

Os princípios básicos de funcionamento do novo algoritmo proposto seguem 

as mesmas proposições e teorias apresentadas no Capítulo 3, porém, agora adap-

tadas para o problema de localização de estoques. 

Neste caso, algumas restrições devem ser respeitadas. O número de vagas 

disponíveis para armazenar os equipamentos reservas, não deve ser menor que o 

número de equipamentos a serem armazenados. Ou seja, o número de vagas dis-

poníveis para RST (NVAGAS_RST) deve ser maior ou igual ao número total de trans-

formadores reservas a serem armazenados (NRST), analogamente, o número de 

vagas disponíveis para armazenar as MUS (NVAGAS_MUS) deve ser maior ou igual 

ao número de subestações móveis a serem armazenadas (NMUS), i.e., 

• Restrição (2):  _VAGAS RST RSTN N  

• Restrição (3):  _VAGAS MUS MUSN N  

A alocação simultânea de transformadores reservas e subestações móveis 

compõem um espaço amostral significativo, que varia de acordo com o número de 

vagas e equipamentos que precisam ser armazenados. Em um sistema extenso, 

com um grande número de subestações de distribuição, o domínio das soluções 

aumenta significativamente, sendo impraticável testar cada possível solução. 

Além disso, deve-se levar em consideração que, para sistemas amplos, como o 



158 

 

 

sistema canadense e brasileiro, já abordados nos capítulos anteriores, é necessário 

realizar um grande número de simulações para se obter resultados mais precisos e 

confiáveis. Sendo assim, com o objetivo de diminuir o tempo de processamento e 

ampliar espaço de busca, os mesmos conceitos apresentados sobre o Algoritmo 

Genético Aprimorado de dimensionamento também foram aplicados no caso da 

otimização da localização dos equipamentos reservas, resultando no Algoritmo 

Genético Aprimorado de Localização – AGALOC. Por fim, a ferramenta também 

pode ser avaliada através dos índices de desempenho. 

5.2.4.1  
AGALOC - Princípios Básicos 

Os princípios básicos de funcionamento do algoritmo proposto seguem as 

mesmas metodologias apresentadas no Capítulo 3, porém, agora adaptadas para se 

alinharem ao objetivo de determinar a localização dos estoques. As principais 

mudanças realizadas na metodologia de otimização são apresentadas a seguir. 

Representação 

A representação eficaz de uma possível solução é fundamental para o alto 

desempenho do algoritmo. De acordo com a Figura 5.4, o cromossomo estrutura-

do é dividido em duas partes de forma a refletir as características particulares da 

solução. A primeira parte, em azul, representa as vagas destinadas a armazenar 

RSTs, enquanto a segunda, em verde, corresponde às vagas para MUS. O valor de 

cada gene é um número inteiro e positivo que corresponde ao número de equipa-

mentos armazenado em sua respectiva vaga, conforme sua posição no vetor (ló-

cus). 

 

 

Figura 5.4 – Representação do cromossomo. 
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Na geração da população inicial e durante as operações do algoritmo genéti-

co, algumas restrições devem ser respeitadas. A soma do número de transforma-

dores reservas e a soma do número de subestações móveis, de cada indivíduo, 

precisam ser iguais, respectivamente, ao número total de RTS e MUS a serem 

armazenados, i.e.: 

• Restrição (4):   
1

( )
nr

RST
i

cromossomo i N
=

=    

• Restrição (5):   
1

( )
nm

MUS
i

cromossomo i N
=

=       

Além disso, cada gene deve possuir um número de equipamentos menor ou 

igual a sua capacidade de armazenamento, i.e.: 

• Restrição (6):   _i iRST VAGAS RSTGene N    

• Restrição (7):   _i iMUS VAGAS MUSGene N     

Geração da população inicial 

A formação dos indivíduos se inicia com a definição das subestações aptas a 

armazenarem equipamentos reservas, conforme ilustra a Figura 5.1. Dessa forma, 

apenas essas subestações passam compor do vetor cromossomo. O fato de o cro-

mossomo não representar todas as subestações, ou seja, não contemplar aquelas 

que não possuem garagens, é fundamental para aumentar a eficiência do algorit-

mo, pois exigiria que mais restrições fossem adicionadas ao código, tornando o 

mesmo mais lento.  

A população inicial é gerada de maneira aleatória e está sujeita às restrições 

do problema. Cada gene deve possuir um número de equipamentos menor ou 

igual a sua capacidade de armazenamento, e a soma deve ser igual ao número total 

de equipamentos a serem armazenados, conforme restrições apresentadas anteri-

ormente. A Figura 5.5 apresenta uma população inicial gerada aleatoriamente para 

um sistema ilustrativo composto por sete subestações de distribuição, onde devem 

ser armazenados dois RSTs e uma MUS, neste exemplo, é possível observar que 

todas as restrições foram atendidas. 
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Figura 5.5 – Exemplo de população inicial. 

 

 

Avaliação 

A simulação Monte Carlo desempenha o papel de função de aptidão no al-

goritmo genético, sendo responsável por avaliar e pontuar as soluções propostas 

ao longo da evolução do algoritmo. Esta abordagem atribui a cada solução uma 

aptidão distinta, orientando assim, o AG em direção a um conjunto de soluções 

factíveis. A aptidão de cada indivíduo pode ser avaliada através da Equação 5.1 

que representa os custos gerados devido ao deslocamento dos equipamentos re-

servas para os pontos de falha. 

Seleção 

Utiliza-se o método de seleção por roleta, onde cada indivíduo possui uma 

probabilidade de ser selecionado proporcional ao seu índice de aptidão [68]. Des-

sa forma, os melhores indivíduos são selecionados para perpetuarem suas caracte-

rísticas genéticas. A cada geração, o conceito de elitismo é aplicado para que as 

melhores soluções encontradas não sejam perdidas ao longo da evolução.  
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Critério de Parada 

O processo de geração, avaliação e seleção da população inicial é a primeira 

etapa antes do algoritmo entrar em loop, realizando as operações de cruzamento, 

mutação, avaliação e seleção, até que um critério de parada seja atingido. Neste 

caso, o algoritmo é encerrado quando o número de gerações é alcançado ou quan-

do nenhum melhor indivíduo é encontrado durante um número predeterminado de 

gerações consecutivas. 

Parâmetros 

Para que o algoritmo obtenha um bom desempenho e encontre um conjunto 

de soluções factíveis no menor tempo possível, é necessário ajustar seus parâme-

tros de acordo com a dimensão do espaço amostral do problema e do seu cromos-

somo, conforme explicado em capítulos anteriores. Neste caso, quando o número 

de garagens é muito grande, o cromossomo acompanha o crescimento do domínio 

do problema, sendo necessário, por exemplo, aumentar a taxa de mutação e utili-

zar uma população maior e/ou aumentar o número de execuções internas, a fim de 

varrer o espaço de soluções, evitando que o algoritmo fique preso em um ótimo 

local. Ao mesmo tempo o número definido de aquisições de RTSs e MUSs tam-

bém limita o espaço de soluções. 

Operações 

O cruzamento uniforme é aplicado para gerar novos descendentes, onde os 

mais aptos possuem maior probabilidade de serem selecionados para reprodução. 

A mutação desses indivíduos é realizada a fim de garantir uma maior diversidade 

da população e explorar outros espaços de busca. O desafio de realizar essas ope-

rações está em respeitar as restrições do problema, por isso, em algum momento, 

heurísticas são implementadas.  

As definições das características do cromossomo foram determinadas para 

que se obtivesse um cromossomo com uma dimensão pequena e que se expandis-

se pouco de acordo com o aumento do número de vagas, sendo, portanto, proposi-

tal trabalhar com a representação do número de vagas por ponto. Essa decisão 

permitiu simplificar o processo de geração, avaliação e cruzamento dos indivíduos 

ao longo da evolução do algoritmo. No entanto, para que o processo de mutação 

fosse possível, o indivíduo passa a ser reconhecido pelo seu respectivo número de 
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vaga, de acordo com a subestação a que pertence, conforme descrito nos tópicos a 

seguir. Dessa forma, foi possível respeitar todas as restrições ao longo das opera-

ções inerentes à metodologia de otimização. 

Cruzamento uniforme 

Após selecionar os progenitores, os descendentes são gerados através do 

principal mecanismo de operação, o cruzamento, em que há troca de genes entre 

os pais selecionados. No cruzamento uniforme, para cada par de progenitores se-

lecionados por meio de sorteio, uma máscara binária de mesma dimensão é gerada 

aleatoriamente, e dois descendentes são formados, conforme explicado no Capítu-

lo 3. A Figura 5.6 exemplifica essa operação admitindo que quatro transformado-

res reservas e duas subestações móveis devem ser armazenadas. Nota-se, que to-

das as restrições foram respeitadas. 

Uma heurística foi incorporada ao processo de cruzamento. Após um núme-

ro específico de tentativas malsucedidas na geração de um novo indivíduo, devido 

às restrições impostas pelo problema, uma nova semente é aleatoriamente selecio-

nada e utilizada apenas nesta operação. Este procedimento visa mitigar a possibi-

lidade de ciclos iterativos na geração de novos indivíduos, minimizando os riscos 

associados à natureza estocástica dos números sorteados, tendência. 

 
 

 
Figura 5.6 – Exemplo de cruzamento uniforme. 
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Mutação 

Após o cruzamento, os indivíduos passam pelo processo de mutação, onde o 

alelo ou informação genética sofre alteração a fim de garantir uma maior diversi-

dade da população e, consequentemente, permite que novas áreas do espaço de 

busca sejam exploradas, evitando a convergência para um ótimo local. 

Conforme explicado anteriormente, o cromossomo foi modelado de forma a 

evitar que mais restrições condicionais fossem adicionadas ao programa, o que 

tornaria o mesmo mais lento. No entanto, para realizar a operação mutação, devi-

do às restrições do problema, foi necessário alterar a representação vetorial das 

soluções. O cromossomo apresentado anteriormente mostra o número de vagas 

por ponto; no novo formato, cada vaga disponível em cada subestação deve ocu-

par uma posição no vetor cromossomo. 

Para o Descendente 1, oriundo do exemplo do cruzamento, por exemplo, 

nota-se que os transformadores foram armazenados em quatro vagas disponíveis 

nas subestações 1 e 2, e as unidades móveis em duas vagas disponíveis nos pontos 

5 e 7. Em outras palavras, a solução do Descendente 1 propôs armazenar, os trans-

formadores em duas garagens disponíveis para RST na SE 1 e mais duas na SE 2; 

uma subestação móvel em uma das vagas disponíveis na SE 5 e outra na única 

vaga na SE 7. Sendo assim, pode-se codificar esses vetores conforme ilustra a 

Figura 5.7 (b), onde, cada garagem disponível em uma subestação é representada 

por um gene, cujo alelo corresponde a subestação a que pertence.  

Para as definições de quantidade de vagas determinadas nos dados de entra-

da (e.g., Figura 5.1) existem dois vetores correspondentes que representam, o nú-

mero de vagas e o ponto/subestação correspondente a cada uma delas, conforme 

apresentado na Figura 5.6. Esses dados são utilizados na codificação dos vetores. 

 

Uma vez que o cromossomo tenha sido codificado, basta realizar a mutação. 

De acordo com a Figura 5.8, eliminando os pontos cujas garagens já estão sendo 

ocupadas, os transformadores podem ocupar qualquer outra posição disponível, de 

a ordo  om o  etor “ aragens disponí eis para mutaç o”.  este  aso, o segundo 

e último gene sofreram mutação, sendo que, na primeira, um transformador reser-

va que se encontrava em uma garagem da SE 1 passou a ocupar a única garagem 

disponível na SE 5. 
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Analogamente, a segunda mutação que ocorreu no o último elemento do 

cromossomo, onde a subestação móvel deixou de ocupar a única vaga disponível 

na SE 7 para ocupar a única vaga disponível na SE 41. Após a mutação, basta 

decodificar o cromossomo para que o processo de evolução continue até que um 

critério de parada seja atingido. 

 

Figura 5.7 – Exemplo de codificação do cromossomo para mutação. 

 

 

 

Figura 5.8 – Exemplo de mutação e decodificação. 

 

5.2.4.2  
Exemplo de funcionamento do AGALOC 

Admite-se um sistema composto por sete subestações de distribuição com 

estoque em comum composto por duas unidades de transformadores reservas e 

uma unidade de subestação móvel no primeiro ano. Os tempos de instalação de 

um transformador reserva de uma subestação móvel foram assumidos, respecti-

vamente: entre 9 a 11 dias e 1 dia, todos modelados por uma distribuição unifor-

me ou por um único valor determinístico. As subestações com capacidade de ar-

mazenamento e seus respectivos números de vagas para armazenar RST e MUS 

são: {1, 2, 3, 4, 5, 7} com {1, 2, 1, 1, 1, 1} vagas para transformadores reservas, e, 

{1, 2, 4, 5, 6} com {2, 1, 1, 1, 1} vagas para subestações móveis. Totalizando, 

sete vagas para armazenar RST e seis vagas para armazenar MUS. Sendo possível 

realizar 80 combinações de alocação desses equipamentos.  

As coordenadas das subestações, com e sem espaço de armazenamento, a 

serem utilizadas na aplicação da ferramenta proposta são fictícias e são criadas em 
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um plano cartesiano, com restrição adicional de distância mínima de 50 km entre 

elas. As coordenadas estabelecidas são: {433,32, -495,94; 599,28, -93,34; -

142,71, 141,31; -200,09, -421,63; 284,36, -247,51; -371,07, -280,71; 53,99, 

292,63}. Com base nas coordenadas, é possível aplicar a métrica euclidiana para 

calcular a matriz de distâncias em quilômetros, resultando na Tabela 5.1, onde, é 

possí el obser ar a distân ia de um ponto (‘ e’  a outro (‘ ara’ .  

Através da matriz de distâncias e considerando uma velocidade média de 

50km/h para a subestação móvel e de 60km/h para o transformador reserva, admi-

tindo um atraso de até 50% do tempo médio de deslocamento para cada trecho, é 

possível obter as matrizes de tempo de deslocamento mínimo e máximo, mode-

lando uma distribuição uniforme para os tempos de deslocamento entre as subes-

tações, conforme mostram as Tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5. 

 

Tabela 5.1 – Matriz de distâncias em quilômetros – Sistema ilustrativo. 

De/Para 1 2 3 4 5 6 7 

1 0,00 435,45 859,01 637,76 289,66 832,69 875,06 

2 435,45 0,00 778,21 864,15 350,63 988,27 668,07 

3 859,01 778,21 0,00 565,85 577,56 479,84 248,18 

4 637,76 864,15 565,85 0,00 514,79 221,57 758,11 

5 289,66 350,63 577,56 514,79 0,00 656,27 587,22 

6 832,69 988,27 479,84 221,57 656,27 0,00 713,72 

7 875,06 668,07 248,18 758,11 587,22 713,72 0,00 

 

 

Tabela 5.2 – Matriz do tempo de deslocamento mínimo do RST (dias) – Sistema ilustrativo. 

De/Para  

Mínimo 
1 2 3 4 5 6 7 

1 0,0000 0,3024 0,5965 0,4429 0,2012 0,5783 0,6077 

2 0,3024 0,0000 0,5404 0,6001 0,2435 0,6863 0,4639 

3 0,5965 0,5404 0,0000 0,3930 0,4011 0,3332 0,1723 

4 0,4429 0,6001 0,3930 0,0000 0,3575 0,1539 0,5265 

5 0,2012 0,2435 0,4011 0,3575 0,0000 0,4557 0,4078 

6 0,5783 0,6863 0,3332 0,1539 0,4557 0,0000 0,4956 

7 0,6077 0,4639 0,1723 0,5265 0,4078 0,4956 0,0000 
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Tabela 5.3 – Matriz do tempo de deslocamento máximo do RST (dias) – Sistema ilustrativo. 

De/Para  

Máximo 
1 2 3 4 5 6 7 

1 0,0000 0,4536 0,8948 0,6643 0,3017 0,8674 0,9115 

2 0,4536 0,0000 0,8106 0,9002 0,3652 1,0294 0,6959 

3 0,8948 0,8106 0,0000 0,5894 0,6016 0,4998 0,2585 

4 0,6643 0,9002 0,5894 0,0000 0,5362 0,2308 0,7897 

5 0,3017 0,3652 0,6016 0,5362 0,0000 0,6836 0,6117 

6 0,8674 1,0294 0,4998 0,2308 0,6836 0,0000 0,7435 

7 0,9115 0,6959 0,2585 0,7897 0,6117 0,7435 0,0000 

 

 

Tabela 5.4 – Matriz do tempo de deslocamento mínimo da MUS (dias) – Sistema ilustrativo. 

De/Para  

Mínimo  
1 2 3 4 5 6 7 

1 0,0000 0,3629 0,7158 0,5315 0,2414 0,6939 0,7292 

2 0,3629 0,0000 0,6485 0,7201 0,2922 0,8236 0,5567 

3 0,7158 0,6485 0,0000 0,4715 0,4813 0,3999 0,2068 

4 0,5315 0,7201 0,4715 0,0000 0,4290 0,1846 0,6318 

5 0,2414 0,2922 0,4813 0,4290 0,0000 0,5469 0,4894 

6 0,6939 0,8236 0,3999 0,1846 0,5469 0,0000 0,5948 

7 0,7292 0,5567 0,2068 0,6318 0,4894 0,5948 0,0000 

 

 

Tabela 5.5 – Matriz do tempo de deslocamento máximo da MUS (dias) – Sistema ilustrativo. 

De/Para  

Máximo  
1 2 3 4 5 6 7 

1 0,0000 0,5443 1,0738 0,7972 0,3621 1,0409 1,0938 

2 0,5443 0,0000 0,9728 1,0802 0,4383 1,2353 0,8351 

3 1,0738 0,9728 0,0000 0,7073 0,7220 0,5998 0,3102 

4 0,7972 1,0802 0,7073 0,0000 0,6435 0,2770 0,9476 

5 0,3621 0,4383 0,7220 0,6435 0,0000 0,8203 0,7340 

6 1,0409 1,2353 0,5998 0,2770 0,8203 0,0000 0,8922 

7 1,0938 0,8351 0,3102 0,9476 0,7340 0,8922 0,0000 

 

Considere que o sistema esteja em pleno funcionamento, com os estoques 

preservados e alocados conforme apresentados na Figura 5.9. Em um determinado 

momento futuro, ocorre uma falha na SE 1. Na referida subestação, não há dispo-

nibilidade de transformador reserva ou subestação móvel, sendo necessário reali-

zar o deslocamento desses equipamentos até o local da ocorrência. Com base nas 
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matrizes de distâncias selecionadas, apresentadas na Figura 5.10, e considerando a 

localização dos estoques, verifica-se que o transformador mais próximo está loca-

lizado na SE 2, enquanto a única unidade de subestação móvel está na SE 5. 

 

Conforme definido anteriormente, para que a MUS se desloque do estoque 

onde está armazenada para atender temporariamente a carga da SE 1, é necessário 

que a primeira restrição seja atendida. Neste caso, mesmo que o tempo de deslo-

camento e instalação do transformador reserva e da subestação móvel assumam, 

respectivamente, o menor e maior valor, a primeira restrição ainda é atendida. 

Dessa forma, a unidade de subestação móvel é subtraída do estoque na SE 5, e o 

transformador reserva do estoque na SE 2. Assim, o processo de aquisição de uma 

nova unidade transformadora se inicia. 
 

Depois que o novo transformador é instalado no campo, a subestação móvel 

é desconectada e deslocada para o seu ponto de armazenamento. No caso do trans-

formador reserva, quando a sua reposição fica disponível, uma decisão deve ser 

tomada, ela vai diretamente para o estoque ou é encaminhada para ser instalada 

diretamente no campo para atender algum ponto que esteja desligado, ou substitu-

ir uma unidade móvel que esteja atendendo a demanda temporariamente. 

 

 

Figura 5.9 – Exemplo de localização de estoques. 

 

 

 

Figura 5.10 – Exemplo de seleção do RST e MUS mais próximos.  
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5.3  

Aplicação em Sistemas Reais 

A ferramenta desenvolvida foi aplicada ao sistema de distribuição canaden-

se, já tratado em capítulos anteriores. O sistema possui 60 transformadores de 

115kV e 15MVA. Os tempos de instalação e aquisição de um transformador re-

serva, e instalação de uma subestação móvel, foram assumidos, respectivamente: 

entre 9 a 11 dias, 11 a 13 meses, e 1 dia. Todos modelados pela distribuição uni-

forme ou por um único valor determinístico. O período analisado foi definido co-

mo T=1 ano e o coeficiente de incerteza β=5%. Os parâmetros econômicos, i.e., 

custo da energia, custo de interrupção e deslocamento para o RST e MUS, são 

definidos, respectivamente: 500 R$/MWh, 4000 R$/MWh, 115 R$/km e 116 

R$/km. 

Foi admitido que os pontos {7, 9, 11, 15, 18, 22, 24, 33, 41, 44, 48, 51, 57} 

podem armazenar, respectivamente na posição em que aparecem {1, 1, 2, 1, 2, 1, 

2, 1, 2, 1, 1, 2, 2} transformadores reservas. Igualmente, os pontos {6, 13, 15, 18, 

20, 26, 48, 51, 53} podem ser armazenar {2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 2, 1} subestações mó-

veis.  

As coordenadas são fictícias e geradas de maneira aleatória em um plano 

cartesiano, com restrição adicional de distância mínima de 50 quilômetros entre as 

subestações (Apêndice E). A partir desses dados, foi gerada a matriz de distâncias. 

Considerando-se uma velocidade média de 60km/h para o RST e 50km/h para a 

MUS, sem admitir possíveis atrasos no percurso, foram geradas as matrizes do 

tempo de deslocamento para as unidades reservas RSTs e MUS. 

Os parâmetros do AGALOC foram ajustados após a realização de vários 

testes e análises. Ficaram, portanto, definidos: número máximo de gerações igual 

a 100, população progenitora e descendente igual a 50 indivíduos, taxa de muta-

ção igual a 0,3 e taxa de cruzamento igual a 0,7, e critério de parada por repetição 

igual a 10 gerações consecutivas (nrep=10). 

Nas soluções apresentadas para os casos otimizados neste capítulo, a locali-

zação das unidades de RSTs e MUS é indicada por setas coloridas, com a cor 

vermelha representando RST e a cor verde, MUS.  



169 

 

 

Caso 1:  

No dimensionamento realizado pelo AGA no Teste 2 do Capítulo 4, foi de-

terminado que o estoque no primeiro ano consiste em 3 unidades de transformado-

res reservas e 1 unidade de subestação móvel. Considerando uma taxa de falha, λ, 

igual a 0,007 falhas por ano, o AGALOC foi empregado para otimizar a distribui-

ção dessas unidades reservas. 

A melhor solução sugerida pela otimização indica que os transformadores 

reservas devem ser armazenados nos pontos {15, 44, 51} e a unidade móvel no 

ponto {15}, conforme mostrado na Tabela 5.6. A unidade móvel foi posicionada 

no ponto que apresenta o menor tempo de deslocamento em relação aos demais. 

Dado que atrasos não estão sendo considerados neste caso, é viável simplificar a 

análise da metodologia aplicada, focando apenas na distância média de desloca-

mento entre os potenciais pontos de armazenamento. Sendo assim, analisando a 

Tabela 5.7, conclui-se que a SE 15 possui a menor distância média para os demais 

pontos da SE em comparação com os outros pontos possíveis de armazenamento.  

 

Tabela 5.6 – Caso 1: Melhores soluções encontradas - Hydro One. 

O
p

çã
o
 

Posição do RST Posição da MUS  Custo 

Total  

(R$) 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 640.464,17 

2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.099,57 

3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.417,02 

4 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.469,08 

5 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.980,88 

6 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.007,74 

7 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.143,21 

8 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.382,39 

9 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.439,65 

10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.466,45 
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Tabela 5.7 – Caso 1: Distância média em quilômetros entre os possíveis pontos de armazenamento. 

Ponto Média 

6 666,36 

13 705,32 

15 527,73 

18 846,99 

20 533,51 

26 620,41 

48 631,65 

51 630,41 

53 648,78 

 

 

Tabela 5.8 – Caso 1: Distância em quilômetros dos pontos mais próximo de cada estoque. 

Ponto RST - SE 44  Ponto RST - SE 15  Ponto RST - SE 51 

44 0,00  15 0,00  51 0,00 

4 139,51  27 140,39  45 121,09 

16 156,25  25 155,06  52 128,17 

30 163,72  26 194,90  46 166,49 

37 179,39  9 207,09  2 175,93 

12 205,10  28 211,27  1 184,81 

43 213,30  36 215,42  17 190,33 

40 217,25  5 216,13  35 211,86 

13 218,82  10 244,97  33 240,46 

50 221,63  21 251,91  38 248,31 

8 224,78  24 260,76  47 251,14 

57 251,69  3 271,27  55 262,25 

32 255,84  53 319,91  58 272,26 

59 268,30  19 322,81  23 277,12 

7 459,86  39 330,72  14 303,77 

48 480,43  41 392,73  29 310,72 

11 517,45  49 405,01  20 316,24 

   42 407,86  56 321,56 

   6 470,51  54 355,93 

   59 472,05  31 386,78 

   34 505,17    
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Já as unidades de transformadores reservas se distribuíram ao longo do sis-

tema. Ao analisar a matriz de distância entre os pontos {15, 44, 51} e os demais, 

foi identificada uma divisão do sistema em três partes distintas. Cada uma dessas 

partes possui um ponto central estratégico, onde o transformador reserva foi alo-

cado, conforme ilustra a Tabela 5.8, que mostra quais pontos do sistema estão 

mais próximos de cada estoque de RSTs determinado pelo algoritmo de localiza-

ção. Esses dados reforçam a confiabilidade da ferramenta e consequentemente dos 

seus resultados, mostrando que a partir da análise dos pontos mais próximos de 

cada estoque formaram-se sub-regiões, uma vez que a taxa de falha é a mesma 

para todos os equipamentos. 

A Figura 5.11 ilustra a segmentação do sistema, indicando que a unidade 

alocada no ponto {44}, por exemplo, está mais próxima dos pontos {4, 16, 30, 37, 

12, 43, 40, 13, 50, 8, 57, 32, 59, 7, 48, 11}, na ordem apresentada, do que as uni-

dades reservas armazenadas nos em {15} e {51}, para os quais a mesma análise 

pode ser realizada. Analisando os resultados da Tabela 5.9, nota-se que esse sis-

tema possui um alto nível de confiabilidade.  Para a melhor solução, por exemplo, 

a indisponibilidade é de 16,89 horas/ano, e a duração média da falha é igual a 

16,89 / (0,4232×24) = 1,66 dias.  

Ao considerar os dados fornecidos na Tabela 5.10, destaca-se que o custo 

associado à interrupção e não faturamento, decorrente do tempo de instalação e 

deslocamento, representa 89,05% do custo total. Por outro lado, o custo com des-

locamento terrestre do estoque até o ponto de falha corresponde a apenas 10,95% 

desse montante.  O custo com o deslocamento desses equipamentos representa 

uma parcela muito pequena, contudo, o seu impacto na energia média não suprida 

possui uma fração maior.  

Ao detalhar os custos originados pela interrupção no fornecimento de ener-

gia para a melhor solução encontrada, observou-se que, 70,27% do custo total está 

associado ao tempo de instalação, enquanto 18,78% está relacionado ao tempo de 

deslocamento. O custo relacionado ao deslocamento por estradas mais os custos 

associados à interrupção e falta de faturamento, resultantes da perda de carga du-

rante o deslocamento, totalizam 29,73%. Essa análise sugere que uma gestão ina-

dequada do armazenamento pode acarretar custos mais elevados para a operação 

do sistema. 
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Para este cenário, foi elaborado um gabarito (Apêndice F) abrangendo todas 

as soluções do espaço de soluções, possibilitando a validação das soluções encon-

tradas pela otimização. Sendo assim, o AGALOC obteve um bom desempenho ao 

alcançar as dez melhores soluções. Além disso, por meio do gabarito, foi possível 

analisar que a diferença no custo total entre a primeira e a última solução é ligei-

ramente superior a R$ 206×10³. Isso significa que, para a pior solução do gabari-

to, quando somados, os custos gerados devido ao deslocamento, neste caso, che-

gam a 46,84% do custo total. 

 

 
Figura 5.11 – Caso 1: Ilustração da localização das unidades RST e MUS. 

 

Tabela 5.9 – Caso 1: Índices de desempenho. 

O
p

çã
o
 

A 
U 

 (h/a) 

F  

(f/a) 

D  

(dias) 

EENS 

(MWh/a) 

Tr 

 (dias) 

Tm  

(dias) 

Dr 

 (km) 

Dm  

(km) 

1 0,998071 16,89 0,4232 1,663 126,74 0,086 0,183 124,54 438,05 

2 0,998073 16,88 0,4229 1,664 126,67 0,091 0,182 131,01 437,64 

3 0,998071 16,90 0,4232 1,664 126,77 0,090 0,183 130,00 438,05 

4 0,998071 16,90 0,4232 1,664 126,76 0,091 0,183 130,52 438,05 

5 0,998077 16,84 0,4201 1,671 126,37 0,101 0,183 144,95 438,21 

6 0,998077 16,84 0,4201 1,671 126,37 0,101 0,183 145,22 438,21 

7 0,998072 16,89 0,4229 1,664 126,68 0,096 0,182 137,56 437,64 

8 0,998071 16,90 0,4232 1,664 126,77 0,094 0,183 136,01 438,05 

9 0,998078 16,83 0,4199 1,670 126,29 0,105 0,182 150,48 437,94 

10 0,998078 16,83 0,4199 1,670 126,29 0,105 0,182 150,70 437,94 
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Tabela 5.10 – Caso 1: Custo esperado (R$). 

O
p

çã
o
 

Interrupção Não-faturamento  
Deslocamento 

RST 

Deslocamento 

MUS  
Total 

1 506.975,27 63.371,91 19.303,03 50.813,96 640.464,17 

2 506.689,77 63.336,22 20.307,08 50.766,49 641.099,57 

3 507.068,71 63.383,59 20.150,76 50.813,96 641.417,02 

4 507.044,04 63.380,51 20.230,57 50.813,96 641.469,08 

5 505.494,86 63.186,86 22.466,97 50.832,20 641.980,88 

6 505.480,61 63.185,08 22.509,86 50.832,20 642.007,74 

7 506.715,56 63.339,44 21.321,72 50.766,49 642.143,21 

8 507.099,36 63.387,42 21.081,65 50.813,96 642.382,39 

9 505.168,35 63.146,04 23.324,79 50.800,46 642.439,65 

10 505.162,02 63.145,25 23.358,71 50.800,46 642.466,45 

Caso 2: 

Baseado no Teste 3 do Capítulo 4, a otimização foi realizada considerando 

que os transformadores do campo, localizados nos pontos {5, 10, 15, 21, 24, 25, 

26, 27, 28, 36, 39, 41} apresentam uma taxa de falha aumentada, fixada em 10λ 

(Apêndice D). Mantendo a configuração da melhor solução obtida para o Caso 1, 

o nível de confiabilidade do sistema diminuiu, e.g., a EENS passou para 843,82 

MWh, e a duração média das falhas passou para 3,71 dias. O custo total passou a 

ser aproximadamente R$ 3943,66×10³, mais de seis vezes o custo total para a me-

lhor solução do Caso 1.  

Aplicando a ferramenta de otimização da localização de estoques para o no-

vo cenário, obteve-se a seguinte melhor solução: armazenar os RSTs e MUS nas 

respectivas garagens {15, 18, 41} e {15}, conforme ilustrado na Figura 5.12, onde 

os pontos das subestações são coloridos de acordo com a escala que reflete suas 

respectivas taxas de falha, os pontos azuis possuem taxa de falha λ, e os verme-

lhos 10λ (Apêndice D). Em termos de índices de confiabilidade, a indisponibilida-

de chegou a 97,30 horas/ano, uma redução de apenas 5,58 horas/ano com a otimi-

zação, se comparado com a primeira solução proposta para este cenário. 

A degradação do sistema era esperada, pois, agora que uma região especifi-

ca do sistema possui uma taxa de falha dez vezes maior, os equipamentos reservas 

precisam se deslocar mais para atender outras regiões, o que sugere que o dimen-

sionamento do estoque precisa ser reavaliado. 
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Figura 5.12 – Caso 2: Ilustração da localização das unidades RST e MUS. 

Para este caso, um gabarito do espaço amostral (Apêndice G) também foi 

gerado e as dez melhores soluções alcançadas pelo algoritmo estão entre as onze 

melhores soluções do gabarito, sendo que a décima solução encontrada corres-

ponde a decima primeira. Porém, apesar de um conjunto de ótimas soluções, o 

impacto no sistema foi pequeno, o que significa que, neste caso, o estoque está 

subdimensionado, ou seja, tornou-se insuficiente para atender as condições pro-

postas pelo novo cenário. 

Caso 3: 

Para este cenário, de acordo com o Teste 3 realizado no Capítulo 4, foi esta-

belecido que o estoque no primeiro ano consiste em 4 transformadores reservas e 

1 unidade de subestação móvel.  Nesse contexto, o AGALOC foi executado e os 

resultados da alocação são apresentados na Tabela 5.11. 

A Figura 5.13 ilustra a solução da localização dos estoques em um plano 

cartesiano, onde é possível observar que com uma unidade extra de transformador 

reserva, o estoque ficou mais distribuído ao longo do sistema. Analisando os índi-

ces de desempenho mostrados na Tabela 5.12, nota-se que a confiabilidade do 

sistema aumentou. Por exemplo, a indisponibilidade passou para 44,66 horas/ano, 

uma redução de 52,63 horas/ano em relação à melhor solução do Teste 2. Obser-

vando a Tabela 5.13, nota-se que houve um impacto positivo com uma unidade 

extra, uma redução de aproximadamente R$ 2019×10³ no custo total. Consideran-
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do o tempo de vida e um custo de aquisição de aproximadamente R$ 2,5×106, essa 

adição demonstra uma boa relação custo-benefício para o sistema. 

Um gabarito (Apêndice H) também foi gerado para este cenário, e as dez 

melhores soluções sugeridas pelo AGALOC estão entre as doze melhores solu-

ções do gabarito, destacando, mais uma vez, o bom desempenho da ferramenta. 

 

 
Figura 5.13 – Caso 3: Ilustração da localização das unidades RST e MUS. 

 

Tabela 5.11 – Caso 3: Melhores soluções encontradas – Hydro One. 

O
p

çã
o

  

Reserva Móvel 
Custo Total  

(R$) 
7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.670.210,05 

2 0 1 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.672.225,75 

3 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.675.121,68 

4 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.675.205,45 

5 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.271,73 

6 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.610,43 

7 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.702,72 

8 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.678.564,06 

9 0 1 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.678.639,57 

10 0 1 0 0 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.680.255,57 
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Tabela 5.12 – Caso 3: Índices de confiabilidade. 

O
p

çã
o
 

A 
U  

(h/a) 

F  

(f/a) 

D 

 (dias) 

EENS 

(MWh/a) 

Tr 

 (dias) 

Tm 

 (dias) 

Dr 

 (km) 

Dm 

 (km) 

1 0,994902 44,66 1,12 1,65 340,98 0,226 0,307 325,24 736,15 

2 0,994902 44,66 1,12 1,65 340,97 0,235 0,307 338,15 736,70 

3 0,994892 44,75 1,13 1,66 341,60 0,235 0,307 338,97 735,87 

4 0,994893 44,74 1,13 1,66 341,57 0,237 0,306 340,73 735,49 

5 0,994891 44,76 1,13 1,66 341,69 0,239 0,306 344,27 735,49 

6 0,994890 44,76 1,13 1,66 341,72 0,240 0,307 345,28 735,87 

7 0,994902 44,65 1,12 1,65 340,94 0,256 0,307 368,37 736,15 

8 0,994896 44,71 1,12 1,66 341,34 0,256 0,307 368,79 736,15 

9 0,994892 44,74 1,13 1,66 341,60 0,251 0,307 361,53 736,18 

10 0,994890 44,76 1,13 1,66 341,72 0,256 0,307 368,64 736,18 

 

Tabela 5.13 – Caso 3: Custo esperado (R$). 

O
p

çã
o
 

Interrupção 
Não-

faturamento 

Deslocamento 

RST 

Deslocamento 

MUS 
Total 

1 1.363.914,35 170.489,29 50.412,88 85.393,52 1.670.210,05 

2 1.363.871,22 170.483,90 52.413,11 85.457,52 1.672.225,75 

3 1.366.417,72 170.802,21 52.540,42 85.361,33 1.675.121,68 

4 1.366.289,16 170.786,14 52.813,29 85.316,86 1.675.205,45 

5 1.366.749,97 170.843,75 53.361,16 85.316,86 1.676.271,73 

6 1.366.871,69 170.858,96 53.518,45 85.361,33 1.676.610,43 

7 1.363.743,92 170.467,99 57.097,29 85.393,52 1.676.702,72 

8 1.365.340,63 170.667,58 57.162,33 85.393,52 1.678.564,06 

9 1.366.404,97 170.800,62 56.036,70 85.397,29 1.678.639,57 

10 1.366.860,82 170.857,60 57.139,86 85.397,29 1.680.255,57 

 

Caso 4:  

Em um sistema real, a expansão não ocorre de maneira desordenada. As su-

bestações de distribuição são planejadas para reforçar a rede de distribuição de 

energia, seja devido à expansão urbana ou ao aumento da carga. Nesse sentido, 

este caso representa um cenário com diversas taxas de falha ao longo de sua ex-

tensão.  

Neste caso, o sistema possui transformadores instalados no campo com ta-

xas de falha diferentes (Apêndice D). De acordo com o sistema e dimensionamen-

to de estoques realizado através do AGA no Teste 4 do Capítulo 4, o estoque no 
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primeiro ano é composto por 6 transformadores de reserva e 1 subestação móvel. 

Para essa composição, foi executado o AGALOC para otimizar a localização das 

unidades sobressalentes. A Figura 4.14 mostra a distribuição dos estoques ao lon-

go do sistema segundo a melhor solução encontrada pelo algoritmo. 

Os transformadores sobressalentes ficaram localizados nos pontos {15, 41, 

44, 51, 57}, que estão distribuídos de acordo com as sub-regiões do sistema que 

possuem a maior taxa de falha. A única unidade móvel foi posicionada na Subes-

tação (SE) 15, que apresenta a menor distância média para as demais SEs do sis-

tema em comparação com outros possíveis pontos de armazenamento.  

 

 

Figura 5.14 – Caso 4: Ilustração da localização de 6 RSTs e 1 MUS. 

 

Para avaliar o desempenho do algoritmo com relação a distribuição das uni-

dades reservas, foi admitido um estoque composto por 6 RSTs e 2 MUS. O que se 

espera é que os estoques das unidades de subestações móveis fiquem localizados 

nas subestações com a menor distância média para os demais pontos do sistema. 

Observando os resultados ilustrados na Figura 5.15, nota-se que, como espe-

rado, duas unidades de subestações móveis ficaram alocadas nos pontos 15 e 20, 

que possuem a menor distância média entre os demais pontos, conforme mostrado 

anteriormente. Já as unidades de transformadores reservas ficaram distribuídas de 
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acordo com a taxa de falha e distância média, ou seja, as áreas com maior taxa de 

falha possuem um ponto ótimo com menor distância média entre os demais pontos 

dessa mesma região. Dessa forma, ficaram alocados nos pontos {9, 11, 15, 33, 41, 

57}. As dez melhores soluções alcançadas pelo algoritmo podem ser observadas 

na Tabela 5.14.  

A melhor solução de combinação permitiu ao sistema uma indisponibilidade 

média de aproximadamente 76,96 horas/ano, em termos de energia média não 

suprida e 582,72 MWh por ano (Tabela 5.15). Esses índices mostram que a posi-

ção estratégica dos RSTs e das MUS, proposta pelo algoritmo de otimização, re-

presenta uma boa solução, que impacta de forma positiva nos custos operacionais, 

com um custo estimado igual a aproximadamente R$ 2890,095×10³ (Tabela 5.16) 

para a melhor solução. 

Um gabarito (Apêndice I) foi gerado para este cenário. É notável que as dez 

melhores soluções propostas pelo AGALOC estão entre as onze melhores solu-

ções apresentadas no gabarito. 

 

 

 

Figura 5.15 – Caso 4: Ilustração da localização de 6 RSTs e 2 MUS. 
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Tabela 5.14 – Caso 4: Melhores soluções encontradas – Hydro One. 

O
p

çã
o
 

Posição do Reserva Posição da Móvel Custo de 

Operação 

(R$) 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.094,58 

2 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.357,78 

3 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.924,37 

4 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.191,04 

5 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.309,60 

6 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.892.869,26 

7 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.892.928,91 

8 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.187,66 

9 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.213,64 

10 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.598,82 

Tabela 5.15 – Caso 4:  Índices de confiabilidade. 

O
p

çã
o
 

A 
U 

(h/a) 

F 

(f/a) 

D  

(dias) 

EENS 

(MWh/a) 

Tr 

(dias) 

Tm 

(dias) 

Dr 

(km) 

Dm 

(km) 

1 0,991214 76,97 2,33 1,38 582,72 0,438 0,611 631,29 1465,47 

2 0,991214 76,97 2,33 1,38 582,72 0,440 0,611 632,99 1465,47 

3 0,991216 76,95 2,33 1,38 582,58 0,446 0,610 641,80 1464,19 

4 0,991215 76,96 2,33 1,38 582,64 0,445 0,610 641,07 1464,93 

5 0,991215 76,96 2,33 1,38 582,64 0,446 0,610 641,82 1464,93 

6 0,991210 77,00 2,33 1,38 582,97 0,446 0,611 641,70 1465,95 

7 0,991210 77,00 2,33 1,38 582,97 0,446 0,611 642,10 1465,95 

8 0,991214 76,96 2,33 1,38 582,69 0,453 0,611 652,30 1465,47 

9 0,991215 76,96 2,33 1,38 582,66 0,454 0,610 653,74 1464,93 

10 0,991215 76,96 2,33 1,38 582,66 0,456 0,610 656,24 1464,93 

 

Tabela 5.16 – Caso 4:  Custos esperado (R$). 

O
p

çã
o
 

Interrupção 
Não-

faturamento 

Deslocamento 

RST 

Deslocamento 

MUS 
Total 

1 2.330.888,84 291.361,11 97.849,92 169.994,72 2.890.094,58 

2 2.330.888,84 291.361,11 98.113,12 169.994,72 2.890.357,78 

3 2.330.310,62 291.288,83 99.478,43 169.846,50 2.890.924,37 

4 2.330.571,18 291.321,40 99.366,59 169.931,87 2.891.191,04 

5 2.330.573,42 291.321,68 99.482,63 169.931,87 2.891.309,60 

6 2.331.871,12 291.483,89 99.464,00 170.050,24 2.892.869,26 

7 2.331.868,88 291.483,61 99.526,18 170.050,24 2.892.928,91 

8 2.330.743,46 291.342,93 101.106,55 169.994,72 2.893.187,66 

9 2.330.624,61 291.328,08 101.329,08 169.931,87 2.893.213,64 

10 2.330.622,37 291.327,80 101.716,78 169.931,87 2.893.598,82 
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Caso 5: 
 

Tomando o Caso 4 como referência, foi considerada a hipótese de ocorrer 

atrasos de até 30% do tempo estimado para cada trecho. Neste contexto, foi admi-

tido uma abordagem conservadora, ao pressupor um cenário desfavorável, no qual 

o deslocamento em todos os trechos ocorreria no tempo máximo permitido, sendo 

que o atraso máximo é individualmente proporcional a cada distância ser percorri-

da. 

A Figura 5.16 mostra o posicionamento das unidades para a melhor solução 

alcançada pelo AGALOC. Nota-se que, para este cenário, as unidades de subesta-

ções móveis ficaram localizadas nos pontos 15 e 51, o lado direito do mapa, onde 

estão localizadas as subestações com a maior taxa de falha. 

Já os transformadores reservas foram alocados nos pontos {7, 18, 24, 41, 48, 

51} se concentrando dentro ou próximo à região com maior taxa de falha, o que 

era esperado, devido ao maior tempo de deslocamento. As dez melhores soluções 

alcançadas podem ser observadas na Tabela 5.17 

As tabelas 5.18 e 19 mostram os índices de desempenho e os custos espera-

dos para as dez melhores soluções do algoritmo. Observando esses dados, nota-se 

que, com o aumento do tempo de deslocamento, houve uma pequena degradação 

nos índices de confiabilidade e nos custos, em outras palavras, houve um impacto 

negativo na confiabilidade do sistema, isso porque os seus recursos se tornaram 

insuficientes para o cenário proposto.  

A degradação observada era previsível, uma vez que o início de uma ação 

de emergência destinada a reduzir o tempo de falha demanda uma espera mais 

longa, resultando em um aumento no tempo de interrupção do fornecimento de 

energia. Por exemplo, no Caso 4, o tempo de deslocamento do RST a da MUS era 

de, respectivamente, 0,438 e 0,611 dias; passando para 0,640 e 0,767 dias; um 

aumento de 45,90% e 25,63%.  No custo total, esse atraso no tempo de desloca-

mento resultou em um aumento de 3,88%. 
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Figura 5.16 – Caso 5: Ilustração da localização das unidades RST e MUS. 

 

Tabela 5.17 – Caso 5: Melhores soluções encontradas – Hydro One. 

O
p

çã
o
 

Posição do RST Posição da MUS 
Custo Total 

(R$) 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 3.002.239,67 

2 0 0 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.039.779,93 

3 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.039.811,70 

4 1 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.040.118,37 

5 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.040.371,70 

6 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.042.591,51 

7 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.042.607,70 

8 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.042.778,10 

9 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.042.780,06 

10 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 3.044.079,41 

 

Tabela 5.18 – Caso 5:  Índices de confiabilidade. 

O
p

çã
o
 

A 
U 

(h/a) 

F 

(f/a) 

D 

(dias) 

EENS 

(MWh/a) 

Tr 

(dias) 

Tm 

(dias) 

Dr 

(km) 

Dm 

(km) 

1 0,990829 80,34 2,25 1,49 606,25 0,640 0,767 708,52 1416,23 

2 0,990711 81,37 2,33 1,46 616,29 0,564 0,792 624,94 1462,19 

3 0,990711 81,37 2,33 1,46 616,29 0,564 0,792 625,17 1462,19 

4 0,990715 81,34 2,32 1,46 616,03 0,573 0,792 634,74 1462,20 

5 0,990714 81,34 2,32 1,46 616,03 0,574 0,792 636,20 1462,20 

6 0,990708 81,40 2,32 1,46 616,51 0,574 0,793 635,65 1463,59 

7 0,990710 81,38 2,33 1,46 616,33 0,579 0,792 641,60 1462,83 

8 0,990710 81,38 2,33 1,46 616,33 0,580 0,792 642,73 1462,83 

9 0,990711 81,37 2,33 1,46 616,28 0,581 0,792 643,96 1462,83 

10 0,990711 81,37 2,33 1,46 616,27 0,590 0,792 653,32 1462,19 
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Tabela 5.19 – Caso 5:  Custos esperado (R$). 

O
p

çã
o
 

Interrupção 
Não-

faturamento 

Deslocamento 

RST 

Deslocamento 

MUS 
Total 

1 2.425.010,15 303.126,27 109.820,46 164.282,80 3.002.239,67 

2 2.465.155,65 308.144,46 96.866,28 169.613,54 3.039.779,93 

3 2.465.152,58 308.144,07 96.901,50 169.613,54 3.039.811,70 

4 2.464.105,27 308.013,16 98.384,76 169.615,19 3.040.118,37 

5 2.464.128,77 308.016,10 98.611,65 169.615,19 3.040.371,70 

6 2.466.034,42 308.254,30 98.526,47 169.776,31 3.042.591,51 

7 2.465.307,86 308.163,48 99.448,55 169.687,81 3.042.607,70 

8 2.465.304,79 308.163,10 99.622,40 169.687,81 3.042.778,10 

9 2.465.136,14 308.142,02 99.814,09 169.687,81 3.042.780,06 

10 2.465.068,45 308.133,56 101.263,86 169.613,54 3.044.079,41 

 

Caso 6: Desempenho do algoritmo 

Tomando o Caso 4 como base, foi elaborado um gabarito do espaço amos-

tral correspondente a esse cenário. Na Tabela 5.20, são apresentadas as quinze 

melhores soluções, proporcionando uma síntese objetiva das alternativas dentro 

do contexto analisado. Utilizando as dez melhores soluções conhecidas do gabari-

to como referência, foram realizados 10 testes através do AGALOC. Os resulta-

dos são mostrados na Tabela 5.21. 

A melhor solução conhecida foi capturada em quatro testes, sendo que, as 

demais melhores soluções encontradas nos outros sete testes, estão entre as dezes-

sete melhores soluções do gabarito, gerando um desvio de 0,04% da melhor solu-

ção conhecida. Entre as 100 melhores soluções alcançadas em todos os testes, 49 

estão entre as dez melhores soluções conhecidas, do gabarito, gerando um desvio 

de 0,13% com relação a melhor solução conhecida. 

As cem soluções alcançadas pelo AGALOC ao longo dos dez testes realiza-

dos foram classificadas de acordo com o gabarito, onde a melhor e a pior solução 

de cada teste foram ranqueadas da seguinte maneira: {1º, 1º, 1º, 1º, 2º, 3º, 8º, 8°, 

9º, 17º} e {12º, 12º, 13º, 14º, 17º, 20º, 26º, 33º, 62º, 68º}, respectivamente. 

A diferença no custo total da melhor solução conhecida e também alcançada 

pelo AGALOC, para a 68º e a última combinação do gabarito (210178°) é de, 

respectivamente, 11,23×10³ e 1452,20×10³. Isso significa que, a diferença entre a 
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pior solução pertencente ao conjunto das dez melhores soluções sugeridas pelo 

algoritmo genético e a pior solução para este caso é de 1441,47×10³. 

Esses dados reforçam que as soluções encontradas pelo AGALOC formam 

um conjunto de soluções factíveis, ótimas ou subótimas. Além disso, e algoritmo 

demandou em média, 7,36 minutos e 37,9 gerações para executar cada teste, o que 

já era esperado mediante os resultados anteriores.  

A Figura 5.17 mostra a melhor solução encontrada durante a evolução do 

algoritmo genético em cada teste executado. Nota-se que, mesmo com a diversi-

dade da população inicial ocasionada pela mudança da semente a cada teste, as 

soluções tendem para o mesmo local, gerando um conjunto de boas soluções.  

Em um Intel i9 de 2,6 GHz, a execução dos testes demandou 73,71 minutos 

para realizar, em média, 37,9 gerações, avaliando 18950 possíveis soluções. Para 

avaliar todas as 210.178 combinações possíveis, seriam necessárias 13,61 horas. 

Assim, em uma única execução, o algoritmo desenvolvido atinge um conjunto de 

boas soluções, demandando em média 7,36 minutos. Esta marca representa uma 

redução notável de 99,10% do tempo necessário para avaliar todas as possíveis 

soluções. 

 

Tabela 5.20 – Caso 6: Melhores soluções conhecidas - Gabarito. 

O
p

çã
o
 

Posição do RST Posição da MUS Custo Total 

(R$) 
7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.094,58 

2 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.357,78 

3 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.924,37 

4 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.100,95 

5 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.191,04 

6 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.309,60 

7 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.892.869,26 

8 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.892.928,91 

9 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.187,66 

10 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.213,64 

11 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.598,82 

12 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.603,80 

13 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.893.755,04 

14 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.018,23 

15 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.433,55 
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Tabela 5.21 – Índices estatísticos de desempenho do AGALOC – Hydro One. 

N° de testes Rbest Ntot10 
Dbest  

(%) 

Dbest10 

(%) 

Tm  

(minutos) 

10 4 4,9 0,04 0,13 7,36 

 

 

 
Figura 5.17 – Caso 6: Evolução da melhor solução em cada teste. 

 

 

5.4  

Considerações Finais 

O Algoritmo Genético, implementado via SMC, possibilitou a otimização 

simultânea da localização de estoque de RSTs e MUS, representando uma contri-

buição inédita para a literatura.  

O modelo foi aplicado a um sistema real, e os resultados obtidos mostraram 

que o algoritmo possui um bom desempenho, sendo capaz de encontrar um con-

junto de soluções factíveis para armazenar os transformadores reservas e as uni-

dades de subestações móveis em pontos estratégicos. Adicionalmente, foi possível 

verificar que o custo por deslocamento térreo desses equipamentos representa uma 

pequena fração do custo total. No entanto, o tempo do deslocamento impacta dire-

tamente no tempo da energia média não suprida, e se o estoque não estiver bem 
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localizado, pode chegar a representar mais de 40% do custo total, conforme ob-

servado nos casos simulados. Portanto, a otimização da localização do armazena-

mento de estoques gera impactos positivos no sistema, promovendo economias 

significativas no custo de operação. Além disso, o algoritmo mostrou ter um óti-

mo desempenho ao alcançar um conjunto de soluções ótimas e subótimas em ape-

nas alguns minutos.  

Os resultados alcançados foram satisfatórios ao responder à variação de di-

versos parâmetros e a composições dos estoques. Os tempos de simulação não 

foram uma restrição na resolução dos problemas propostos. Porém, esses tempos 

podem ser reduzidos a partir da aplicação de linguagens de programação do tipo 

Phyton, Fortran ou C/C++. 
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6  

Conclusões e Propostas Futuras 
 

 

6.1  

Conclusões 

Esta tese apresentou duas novas metodologias probabilísticas para realizar o 

dimensionamento e respectiva localização ótima de estoques de transformadores 

reservas (Regular Spare Transformers - RST) e subestações móveis (Mobile Unit 

Substations - MUS), que devem atender a um grupo de subestações de distribui-

ção de energia elétrica via simulação Monte Carlo (SMC) e Algoritmo Genético 

(AG), resultando em dois programas de otimização denominados: Algoritmo Ge-

nético Aprimorado – AGA, que realiza o dimensionamento de estoques no tempo 

pra um período de dez anos; e o Algoritmo Genético Aprimorado de Localização 

– AGALOC, que realiza a otimização da localização de estoques no tempo para o 

período de um ano. As ferramentas desenvolvidas, embora complementares, são 

independentes e podem ser aplicadas separadamente pelas concessionárias, de-

pendendo dos objetivos do planejador. 

A simulação Monte Carlo cronológica incorporada aos processos de otimi-

zação propostos nesta tese permitiu realizar diversas análises por ser uma podero-

sa ferramenta, baseada em processos estocásticos que permite considerar qualquer 

função de distribuição de probabilidade e representar qualquer característica ou 

evento do sistema que dependa do tempo. Neste caso, foram representados e mo-

delados eventos como: tempo de transferência de carga, tempo de instalação e 

deslocamento de transformadores reservas e subestações móveis, tempo de repo-

sição de transformadores reservas, crescimento de carga, expansão do parque de 

transformação, ampliação do estoque ao longo do período analisado e múltiplos 

pontos de estoques. Além disso, a SMC permitiu estimar uma grande quantidade 

de parâmetros estatísticos para avaliar a qualidade das soluções alcançadas e o 

impacto das ações inerentes ao sistema. Dessa forma, cada parâmetro e ação do 

sistema foram devidamente ponderados nos processos de otimização, conferindo a 

cada um deles a relevância adequada. 
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A aplicação dos modelos propostos em sistemas reais, com uma extensa di-

mensão, e das diversas modelagens de ações no tempo, implementadas com su-

cesso, resultou em um aumento significativo no tempo de execução da ferramenta, 

necessário para alcançar um conjunto de soluções confiáveis e precisas. Diante 

desse desafio, algumas heurísticas foram incorporadas ao modelo. A implementa-

ção de execuções internas e externas, utilizando sementes distintas e aleatórias 

para a geração da população inicial e dos números pseudoaleatórios, junto com a 

utilização de diferentes valores para o coeficiente de incerteza β e para o critério 

de parada por repetição, além do emprego de uma população selecionada; permiti-

ram que um domínio maior do espaço amostral fosse explorado com uma redução 

positiva no tempo de processamento. 

A otimização do dimensionamento de estoques permitiu avaliar o impacto 

das ações de emergência utilizadas para mitigar o tempo de perda de carga nas 

subestações de distribuição. Foi possível avaliar o efeito que a manobra de trans-

ferência de carga produz no sistema, sendo capaz de reduzir a perda de carga me-

diante a sua disponibilidade. A subestação móvel por sua vez, gerou um impacto 

muito mais relevante, reduzindo significativamente o custo de operação do siste-

ma em mais de 50% do custo total no período analisado. O custo-benefício de a 

concessionária adquirir uma MUS se mostrou extremamente importante para ele-

var a confiabilidade do sistema e consequentemente, reduzir seus custos operacio-

nais. Avaliar e identificar este benefício só foi possível devido as premissas incor-

poradas ao problema, a mais importante para que essa conclusão fosse alcançada 

foi admitir que a unidade móvel fosse utilizada somente como instrumento de 

suporte às ocorrências das falhas, se deslocando de um ponto a outro. Ou seja, a 

subestação móvel só foi capaz de provocar um impacto significativo no sistema ao 

ser utilizada de forma temporária, nunca substituindo um transformador reserva 

de forma definitiva, pois, essa ação camuflaria o dimensionamento de transforma-

dores reservas.  

Os parâmetros meta-heurísticos, econômicos e técnicos, também foram ava-

liados através de diversos testes. O tamanho da população foi o parâmetro que 

mais impactou no desempenho do algoritmo. Em casos de expansão dos sistemas 

analisados, a população precisou ser aumentada. Em geral, aumentando a dimen-

são da população e mantendo o critério de parada por repetição menor na última 
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execução, permitiu que o tempo de processamento não aumentasse significativa-

mente, uma vez que, na última execução do AG a função objetivo trabalha com os 

dados mais refinados. Aumentar o critério de parada por repetição e manter o ta-

manho da população proveria bons resultados, porém, em um tempo de processa-

mento significativamente maior. Portanto, as configurações das heurísticas desen-

volvidas possuem grande influência nos resultados, o que demostra a sua sensibi-

lidade e respectiva capacidade em influenciar no espaço de busca e, por fim, o 

sucesso do seu emprego na ferramenta de otimização. 

O programa de otimização via SMC foi desenvolvido no ambiente MA-

TLAB e executado em um computador com processador Intel® Core(TM) i5 – 

8265U/1,6GHz, contando com quatro núcleos de processamento, todos ativados. 

Com a implementação das heurísticas que culminaram no AGA, para o sistema 

canadense, foram necessários, em média, 27,5 minutos para realizar uma média de 

28 gerações, resultando em um conjunto de soluções factíveis. Esse tempo repre-

senta apenas um quarto do necessário para realizar a otimização sem essas estra-

tégias. Para o sistema brasileiro, que possui dimensão maior e consequentemente, 

um espaço amostral maior, por requerer que mais unidades sejam adquiridas, com 

as heurísticas implementadas, os resultados foram alcançados em aproximada-

mente 49 minutos. 

Os resultados hipotéticos que seriam obtidos com os respectivos gabaritos 

do espaço de soluções (resultados de referência para todas as combinações possí-

veis) levariam aproximadamente 4,04 anos (510×3³ combinações - sistema cana-

dense) e 30,31 anos (610×3³ combinações - sistema brasileiro). Certamente, para 

avaliar as combinações mais relevantes a serem utilizadas como referências, vá-

rias estratégias computacionais foram consideradas e, portanto, foram necessárias 

várias semanas de cálculo. Além disso, todos estes valores dependerão dos parâ-

metros de simulação especificados. 

Esses dados evidenciam que o aprimoramento da ferramenta de dimensio-

namento de estoques de transformadores reservas e subestações móveis, SMC e 

AGA, teve um impacto significativo, observável tanto no tempo de execução 

quanto na qualidade das soluções alcançadas. 

A otimização da localização de estoques permitiu avaliar o impacto da mo-
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delagem do tempo de deslocamento do transformador reserva e da subestação 

móvel no tempo da energia média não suprida e, consequentemente, no custo total 

para a concessionária. Embora o custo de deslocamento por terra represente uma 

pequena fração no custo total, os custos associados à interrupção decorrente desse 

tempo podem gerar despesas desnecessárias para a distribuidora de energia elétri-

ca. 

Para o sistema canadense, por exemplo, no cenário em que foi admitido que 

os transformadores possuem taxas de falha iguais, foi possível verificar que o cus-

to de deslocar os equipamentos do estoque ao ponto de falha, representa apenas 

10,95% do custo total. Entretanto, o custo gerado por esse deslocamento represen-

ta 29,73% do custo de operação, composto pelo custo de interrupção e não fatu-

ramento. Ainda neste cenário, foi possível observar que os transformadores reser-

vas e as subestações móveis tendem a se distribuir de maneira uniforme, dividindo 

o sistema em sub-regiões, de forma que cada estoque atenda uma subárea.  

Em um cenário em que o sistema possui diversas taxas de falhas, observou-

se duas situações distintas. Na primeira, quando o sistema apresenta um estoque 

subdimensionado, as unidades de transformadores reservas tendem a se concentrar 

em estoques próximos às regiões com maior taxa de falha. Enquanto as subesta-

ções móveis, por sua capacidade de deslocamento, ocupam consistentemente a 

posição de um estoque com a menor distância média entre os demais pontos. Na 

segunda situação, em que o sistema conta com um estoque ótimo, tanto as unida-

des de transformadores reservas quanto as subestações móveis distribuem-se uni-

formemente pelo sistema. Novamente, isso resulta na divisão do sistema em sub-

regiões, onde cada estoque atende a uma subárea, escolhida com base na proximi-

dade geográfica. As subestações móveis seguem a mesma lógica, ocupando posi-

ções com a menor distância média para os demais pontos em suas respectivas su-

báreas, de acordo com a disponibilidade de armazenamento. 

Ao se admitir possíveis atrasos no deslocamento, foi possível observar o seu 

impacto no tempo de deslocamento e custos, mostrando a sensibilidade da ferra-

menta desenvolvida e do impacto que pequenos atrasos podem provocar no siste-

ma. Essa resposta já era esperada, pois, quanto maior o tempo de deslocamento 

dos equipamentos reservas, maior o custo operacional para a concessionária devi-

do à perda de carga.  
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O algoritmo de localização de estoques também foi implementado no ambi-

ente Matlab, em um processador Intel i9 de 2,6 GHz. Para o sistema canadense 

com diversas taxas de falha, por exemplo, a ferramenta demandou, em média, 

7,36 minutos para completar uma média de 37,9 gerações, resultando em um con-

junto de soluções factíveis. A obtenção e avaliação dos gabaritos do espaço de 

soluções levariam aproximadamente 13 horas. Essa marca representa uma notável 

redução de 99,10% no tempo necessário para avaliar todas as possíveis soluções. 

Por fim, para avaliar o desempenho e a eficiência das ferramentas desenvol-

vidas, AGA e AGALOC, no que diz respeito à obtenção de soluções factíveis para 

os problemas propostos, foram realizados testes iterativos das otimizações para 

oferecer diversos índices de desempenho estatísticos. Para avaliar os resultados 

alcançados pelos algoritmos de otimização, foram gerados gabaritos estratégicos 

ou gabaritos do espaço amostral, cujas dez melhores soluções foram inseridas no 

programa como as dez melhores soluções conhecidas, que serviram como referên-

cia para avaliar a qualidade das soluções encontradas e a eficiência das ferramen-

tas. Com base nos resultados obtidos, é possível concluir que os algoritmos de-

monstram um desempenho positivo, pois são capazes de fornecer um conjunto de 

soluções ótimas ou subótimas em um tempo notavelmente reduzido, comparado à 

abordagem de tentativa e erro ou à geração dos gabaritos. Isso evidencia uma efi-

ciência considerável no processo de otimização. 

De forma geral, após conduzir vários testes ao longo desta tese, destaca-se a 

utilização de unidades de subestações móveis. A MUS possui o potencial de im-

pactar de forma positiva os sistemas de distribuição de energia elétrica, elevando a 

sua confiabilidade e reduzindo substancialmente os custos operacionais ao tornar 

o sistema mais robusto contra falhas. Isso porque as unidades móveis são módulos 

completos, o que justifica o seu alto custo de investimento. São facilmente aco-

pláveis ao sistema, montadas sobre carretas para proporcionar flexibilidade de 

deslocamento de um ponto a outro e oferecer suporte a toda a rede.  

6.2  

Proposta de Trabalhos Futuros 

Partindo da metodologia proposta nesta tese de doutorado e dos resultados 

obtidos com a aplicação das ferramentas desenvolvidas em dois sistemas com 

dimensões e dados reais, são apresentadas a seguir as principais propostas para 
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continuidade do estudo: 

▪ Incorporação de Modelo de Envelhecimento do Material Isolante 

Integração de um modelo de envelhecimento do material isolante, estimado 

pela Teoria de Arrhenius, a perda de vida causada por fatores como curtos-

circuitos, raios e surtos de comutação, considerando as estatísticas derivadas 

de dados históricos específicos para cada transformador de forma individu-

al. 

▪ Otimização simultânea e cronológica do dimensionamento e localização 

de recursos reservas 

Desenvolvimento de uma abordagem que otimize de maneira simultânea e 

cronológica o dimensionamento e a localização estratégica de estoques de 

transformadores reservas e unidades de subestações móveis. Incluindo estra-

tégias de algoritmos avançados para aprimorar a eficiência desse processo. 

▪ Otimização com garantia de disponibilidade mínima 

Aperfeiçoamento da otimização, garantindo não apenas eficiência, mas 

também a consecução de um índice mínimo de disponibilidade ou outro in-

dicador de desempenho relevante para o sistema. Consideração de métricas 

abrangentes para avaliar o sistema de energia. 

▪ Proposição de outras meta-heurísticas  

Empregar outras técnicas de otimização para fins comparativos. Detalha-

mento das diferenças, vantagens e limitações para uma análise abrangente 

da eficácia e eficiência de ambas as meta-heurísticas propostas.  

Essas propostas visam enriquecer a metodologia proposta, abrangendo des-

de a modelagem mais precisa do envelhecimento dos materiais até a otimi-

zação estratégica, considerando critérios de desempenho específicos e a in-

trodução de uma segunda perspectiva heurística para análise comparativa. 
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Apêndice A.  

Gabarito estratégico parcial do espaço de soluções para o sistema Hydro 

One, sendo
máxresN = 3. 
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Custo Total  

R$ 

N
° 

R
T

S
 

N
° 

M
U

S
 

Custo de 

investimento 
R$ 

Custo de 

Operação R$ 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 19.417,16 4 1 15.055,42 4.361,74 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 19.470,53 4 1 14.841,19 4.629,34 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 19.484,15 5 1 15.155,36 4.328,79 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 0 19.527,81 5 1 15.265,30 4.262,51 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 1 19.531,13 5 1 14.941,13 4.590,00 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 19.548,30 4 1 14.646,43 4.901,87 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 2 19.578,26 6 1 15.255,31 4.322,95 

3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 19.584,60 4 1 14.469,37 5.115,23 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 19.607,06 5 1 15.051,07 4.555,99 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 2 19.618,08 6 1 15.041,07 4.577,01 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 1 19.627,75 6 1 15.365,24 4.262,51 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 1 19.628,92 5 1 14.746,37 4.882,55 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 19.641,18 5 1 15.386,23 4.254,95 

3 0 0 0 1 0 0 0 0 1 19.663,94 5 1 14.569,32 5.094,62 

3 0 0 1 0 0 0 0 1 0 19.689,79 5 1 14.856,31 4.833,48 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 1 19.695,58 6 1 15.151,01 4.544,58 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 2 19.727,69 7 1 15.465,18 4.262,51 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 2 19.727,84 6 1 14.846,31 4.881,53 

3 1 0 0 0 0 0 0 2 0 19.731,66 6 1 15.475,18 4.256,48 

3 0 1 0 0 0 0 1 0 0 19.739,23 5 1 15.172,00 4.567,23 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 1 19.740,80 6 1 15.486,17 4.254,62 

3 0 0 0 1 0 0 0 0 2 19.758,17 6 1 14.669,26 5.088,92 

3 1 0 0 0 0 1 0 0 0 19.759,36 5 1 15.519,25 4.240,11 

3 0 0 0 1 0 0 0 1 0 19.766,88 5 1 14.679,25 5.087,63 

3 0 0 1 0 0 0 0 1 1 19.771,28 6 1 14.956,25 4.815,03 

3 0 0 1 0 0 0 1 0 0 19.794,13 5 1 14.977,24 4.816,89 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 2 19.795,53 7 1 15.250,95 4.544,58 

3 0 1 0 0 0 0 0 2 0 19.806,51 6 1 15.260,94 4.545,56 

3 0 0 0 1 0 0 1 0 0 19.826,53 5 1 14.800,18 5.026,35 

3 0 1 0 0 0 0 1 0 1 19.828,36 6 1 15.271,94 4.556,43 

3 1 0 0 0 0 0 0 2 1 19.831,60 7 1 15.575,12 4.256,48 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 2 19.840,74 7 1 15.586,11 4.254,62 

3 0 1 0 0 0 1 0 0 0 19.842,93 5 1 15.305,02 4.537,91 

3 1 0 0 0 0 0 1 1 0 19.849,55 6 1 15.596,11 4.253,44 

3 0 0 0 1 0 0 0 1 1 19.854,63 6 1 14.779,20 5.075,44 

3 1 0 0 0 0 1 0 0 1 19.858,86 6 1 15.619,20 4.239,67 

3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 19.864,03 4 1 14.308,42 5.555,62 

3 0 0 1 0 0 0 0 1 2 19.871,22 7 1 15.056,19 4.815,03 

3 1 0 0 0 1 0 0 0 0 19.876,71 5 1 15.665,58 4.211,13 

3 0 0 1 0 0 0 1 0 1 19.880,53 6 1 15.077,18 4.803,35 

3 0 0 1 0 0 1 0 0 0 19.882,31 5 1 15.110,26 4.772,05 

3 0 0 1 0 0 0 0 2 0 19.900,80 6 1 15.066,19 4.834,62 

3 0 0 0 1 0 0 1 0 1 19.902,33 6 1 14.900,13 5.002,20 

3 0 1 0 0 0 0 0 2 1 19.906,45 7 1 15.360,89 4.545,56 

3 0 0 0 0 1 0 0 0 1 19.910,39 5 1 14.408,36 5.502,03 

3 0 1 0 0 1 0 0 0 0 19.918,20 5 1 15.451,34 4.466,86 

3 0 1 0 0 0 0 1 0 2 19.928,30 7 1 15.371,88 4.556,43 

3 1 0 0 0 0 0 0 2 2 19.931,54 8 1 15.675,06 4.256,48 

3 0 1 0 0 0 0 1 1 0 19.932,79 6 1 15.381,87 4.550,92 

3 0 1 0 0 0 1 0 0 1 19.936,90 6 1 15.404,96 4.531,94 
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Apêndice B.  

Gabarito estratégico parcial do espaço de soluções para o sistema Hydro 

One, sendo
máxresN = 4. 
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Custo Total  

R$ 

N
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R
T
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N
° 

M
U

S
 

Custo de  
Investimento 

R$ 

Custo de  
Operação 

R$ 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 19.417,160 4 1 15.055,42 4.361,74 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 19.470,530 4 1 14.841,19 4.629,34 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 19.484,150 5 1 15.155,36 4.328,79 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 0 19.527,810 5 1 15.265,30 4.262,51 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 1 19.531,130 5 1 14.941,13 4.590,00 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 19.548,300 4 1 14.646,43 4.901,87 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 2 19.578,260 6 1 15.255,31 4.322,95 

3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 19.584,600 4 1 14.469,37 5.115,23 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19.596,730 4 1 15.291,08 4.305,65 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 19.607,060 5 1 15.051,07 4.555,99 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 2 19.618,080 6 1 15.041,07 4.577,01 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 1 19.627,750 6 1 15.365,24 4.262,51 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 1 19.628,920 5 1 14.746,37 4.882,55 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 19.641,180 5 1 15.386,23 4.254,95 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 19.663,740 5 1 15.391,02 4.272,72 

3 0 0 0 1 0 0 0 0 1 19.663,940 5 1 14.569,32 5.094,62 

3 0 0 1 0 0 0 0 1 0 19.689,790 5 1 14.856,31 4.833,48 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 1 19.695,580 6 1 15.151,01 4.544,58 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 2 19.727,690 7 1 15.465,18 4.262,51 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 2 19.727,840 6 1 14.846,31 4.881,53 

3 1 0 0 0 0 0 0 2 0 19.731,660 6 1 15.475,18 4.256,48 

4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 19.736,550 5 1 15.500,96 4.235,59 

3 0 1 0 0 0 0 1 0 0 19.739,230 5 1 15.172,00 4.567,23 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 1 19.740,800 6 1 15.486,17 4.254,62 

3 0 0 0 1 0 0 0 0 2 19.758,170 6 1 14.669,26 5.088,92 

3 1 0 0 0 0 1 0 0 0 19.759,360 5 1 15.519,25 4.240,11 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 2 19.765,520 6 1 15.490,96 4.274,55 

3 0 0 0 1 0 0 0 1 0 19.766,880 5 1 14.679,25 5.087,63 

3 0 0 1 0 0 0 0 1 1 19.771,280 6 1 14.956,25 4.815,03 

3 0 0 1 0 0 0 1 0 0 19.794,130 5 1 14.977,24 4.816,89 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 2 19.795,530 7 1 15.250,95 4.544,58 

3 0 1 0 0 0 0 0 2 0 19.806,510 6 1 15.260,94 4.545,56 

3 0 0 0 1 0 0 1 0 0 19.826,530 5 1 14.800,18 5.026,35 

3 0 1 0 0 0 0 1 0 1 19.828,360 6 1 15.271,94 4.556,43 

3 1 0 0 0 0 0 0 2 1 19.831,600 7 1 15.575,12 4.256,48 

4 0 0 0 0 0 0 0 1 1 19.836,870 6 1 15.600,90 4.235,96 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 2 19.840,740 7 1 15.586,11 4.254,62 

3 0 1 0 0 0 1 0 0 0 19.842,930 5 1 15.305,02 4.537,91 

3 1 0 0 0 0 0 1 1 0 19.849,550 6 1 15.596,11 4.253,44 

4 0 0 0 0 0 0 1 0 0 19.851,350 5 1 15.621,89 4.229,46 

3 0 0 0 1 0 0 0 1 1 19.854,630 6 1 14.779,20 5.075,44 

3 1 0 0 0 0 1 0 0 1 19.858,860 6 1 15.619,20 4.239,67 
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Apêndice C.  

Gabarito estratégico parcial do espaço de soluções para o sistema Hydro 

One expandido. 
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Custo Total 
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R
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N
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Custo de 

 investimento 

Custo de Opera-

ção 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 0 19.628,39 4 1 15.055,42 4.572,97 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 1 19.664,28 5 1 15.155,36 4.508,91 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 0 19.700,25 5 1 15.265,30 4.434,95 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 19.731,78 4 1 14.841,19 4.890,60 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 19.732,70 4 1 14.646,43 5.086,27 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 1 19.735,34 5 1 14.746,37 4.988,97 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 1 19.748,05 5 1 14.941,13 4.806,92 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 2 19.764,91 6 1 15.255,31 4.509,61 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 1 19.784,69 6 1 15.365,24 4.419,45 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 0 19.789,00 5 1 15.051,07 4.737,93 

3 0 0 1 0 0 0 0 1 0 19.790,96 5 1 14.856,31 4.934,66 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 0 19.805,76 5 1 15.386,23 4.419,53 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19.809,07 4 1 15.291,08 4.517,99 

4 0 0 0 0 0 0 0 1 0 19.827,38 5 1 15.500,96 4.326,42 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 1 19.833,75 5 1 15.391,02 4.442,73 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 2 19.836,28 6 1 14.846,31 4.989,97 

3 0 1 0 0 0 0 0 0 2 19.845,51 6 1 15.041,07 4.804,44 

3 0 0 1 0 0 0 1 0 0 19.847,70 5 1 14.977,24 4.870,46 

3 0 1 0 0 0 0 1 0 0 19.858,37 5 1 15.172,00 4.686,38 

3 1 0 0 0 0 1 0 0 0 19.863,58 5 1 15.519,25 4.344,33 

3 1 0 0 0 0 0 0 0 3 19.864,85 7 1 15.355,24 4.509,60 

3 1 0 0 0 0 0 0 2 0 19.881,69 6 1 15.475,18 4.406,51 

3 1 0 0 0 0 0 0 1 2 19.884,64 7 1 15.465,18 4.419,45 

3 0 0 1 0 0 0 0 1 1 19.885,00 6 1 14.956,25 4.928,75 

3 0 1 0 0 0 0 0 1 1 19.887,84 6 1 15.151,01 4.736,83 

3 1 0 0 0 0 0 1 0 1 19.897,08 6 1 15.486,17 4.410,91 

3 0 0 1 0 0 1 0 0 0 19.914,26 5 1 15.110,26 4.804,00 

3 1 0 0 0 1 0 0 0 0 19.914,96 5 1 15.665,58 4.249,38 

4 0 0 0 0 0 0 0 1 1 19.927,90 6 1 15.600,90 4.327,00 

4 0 0 0 0 0 0 1 0 0 19.930,57 5 1 15.621,89 4.308,68 

4 0 0 0 0 0 0 0 0 2 19.935,59 6 1 15.490,96 4.444,63 

3 0 0 1 0 0 0 0 0 3 19.936,22 7 1 14.946,25 4.989,96 

3 0 0 1 0 0 0 1 0 1 19.941,52 6 1 15.077,18 4.864,34 

3 0 1 0 0 0 1 0 0 0 19.947,74 5 1 15.305,02 4.642,72 

3 1 0 0 0 0 1 0 0 1 19.954,53 6 1 15.619,20 4.335,34 

3 0 1 0 0 0 0 1 0 1 19.960,45 6 1 15.271,94 4.688,51 

3 0 0 1 0 1 0 0 0 0 19.974,61 5 1 15.256,59 4.718,02 
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Apêndice D.  

Taxa de falha dos transformadores do sistema canadense, Hydro One. 

(A)  (B)  (C)  (A)  (B)  (C) 

SE λ  r r×λ  r r×λ  SE λ  r r×λ  r r×λ 

1 0,007  1 0,007  8,57 0,06  31 0,007  1 0,007  1 0,007 

2 0,007  1 0,007  6,43 0,045  32 0,007  1 0,007  1 0,007 

3 0,007  1 0,007  1 0,007  33 0,007  1 0,007  1 0,007 

4 0,007  1 0,007  1 0,007  34 0,007  1 0,007  7,14 0,05 

5 0,007  10 0,07  10 0,07  35 0,007  1 0,007  6,43 0,045 

6 0,007  1 0,007  7,14 0,05  36 0,007  10 0,07  10 0,07 

7 0,007  1 0,007  6,43 0,045  37 0,007  1 0,007  4,29 0,03 

8 0,007  1 0,007  4,29 0,03  38 0,007  1 0,007  8,57 0,06 

9 0,007  1 0,007  11,43 0,08  39 0,007  10 0,07  10 0,07 

10 0,007  10 0,07  10 0,07  40 0,007  1 0,007  1 0,007 

11 0,007  1 0,007  7,14 0,05  41 0,007  10 0,07  10 0,07 

12 0,007  1 0,007  1 0,007  42 0,007  1 0,007  1 0,007 

13 0,007  1 0,007  4,29 0,03  43 0,007  1 0,007  1 0,007 

14 0,007  1 0,007  11,43 0,08  44 0,007  1 0,007  1 0,007 

15 0,007  10 0,07  10 0,07  45 0,007  1 0,007  8,57 0,06 

16 0,007  1 0,007  1 0,007  46 0,007  1 0,007  7,86 0,055 

17 0,007  1 0,007  8,57 0,06  47 0,007  1 0,007  11,43 0,08 

18 0,007  1 0,007  1 0,007  48 0,007  1 0,007  1 0,007 

19 0,007  1 0,007  11,43 0,08  49 0,007  1 0,007  1 0,007 

20 0,007  1 0,007  1 0,007  50 0,007  1 0,007  4,29 0,03 

21 0,007  10 0,07  10 0,07  51 0,007  1 0,007  7,86 0,055 

22 0,007  1 0,007  1 0,007  52 0,007  1 0,007  6,43 0,045 

23 0,007  1 0,007  11,43 0,08  53 0,007  1 0,007  1 0,007 

24 0,007  10 0,07  10 0,07  54 0,007  1 0,007  1 0,007 

25 0,007  10 0,07  10 0,07  55 0,007  1 0,007  9,29 0,065 

26 0,007  10 0,07  10 0,07  56 0,007  1 0,007  8,57 0,06 

27 0,007  10 0,07  10 0,07  57 0,007  1 0,007  4,29 0,03 

28 0,007  10 0,07  10 0,07  58 0,007  1 0,007  8,57 0,06 

29 0,007  1 0,007  6,43 0,045  59 0,007  1 0,007  1 0,007 

30 0,007  1 0,007  1 0,007  60 0,007  1 0,007  1 0,007 

                 
Capítulo 4:  Capítulo 5:             
(A): Teste 1, 2  (A): Caso 1             
(B): Teste 3  (B): Caso 2,3             
(C): Teste 4  (C): Teste 4, 5, 6             
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Apêndice E.  

Coordenadas em quilômetros das subestações no sistema elétrico canadense. 

SE X Y  SE X Y 

1 433,32 233,39  31 268,69 645,63 

2 599,28 546,54  32 -82,01 483,35 

3 -142,71 -28,40  33 476,95 607,90 

4 -200,09 296,02  34 -401,80 -219,14 

5 284,36 -40,91  35 645,08 566,60 

6 -371,07 -128,62  36 3,40 -344,93 

7 53,99 651,51  37 -469,49 466,12 

8 -495,94 508,55  38 318,97 473,82 

9 -93,34 -74,73  39 429,33 -138,95 

10 141,31 -393,07  40 -317,83 158,92 

11 -421,63 -130,06  41 490,27 -119,69 

12 -247,51 182,22  42 -201,33 -427,92 

13 -280,71 592,36  43 -366,73 169,38 

14 292,63 213,90  44 -314,30 376,14 

15 98,86 -151,81  45 429,72 352,89 

16 -272,31 225,64  46 648,93 245,70 

17 364,31 328,85  47 357,50 214,71 

18 604,61 -421,78  48 96,52 625,21 

19 64,42 169,15  49 -256,71 -345,72 

20 237,15 435,68  50 -459,91 543,22 

21 341,18 -220,66  51 548,13 378,21 

22 -306,30 -498,94  52 597,27 496,58 

23 369,67 166,21  53 -190,66 -287,91 

24 37,47 -405,24  54 318,48 650,14 

25 139,60 -301,43  55 417,28 150,94 

26 203,40 -316,30  56 254,76 246,55 

27 197,72 -52,13  57 -377,38 619,80 

28 309,23 -171,30  58 296,71 273,75 

29 651,90 671,09  59 -294,90 108,54 

30 -224,24 239,41  60 667,54 -440,17 
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Apêndice F.  

Gabarito parcial do espaço de soluções gerado para o sistema canadense re-

ferente ao Caso 1 do Capítulo 5. 

O
p

çã
o
 

Reserva Móvel Custo de 
Operação 

(R$) 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 640.464,17 

2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.099,57 

3 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.417,02 

4 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.469,08 

5 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 641.980,88 

6 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.007,74 

7 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.143,21 

8 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.382,39 

9 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.439,65 

10 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.466,45 

11 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.527,01 

12 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.817,57 

13 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.832,77 

14 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 642.961,27 

15 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 643.510,99 

16 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 643.538,28 

17 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 643.685,64 

18 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 643.690,73 

19 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 643.736,55 

20 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 643.947,39 

21 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.000,39 

22 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.009,73 

23 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.023,34 

24 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.068,12 

25 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.184,97 

26 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.191,36 

27 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.231,20 

28 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.255,41 

29 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.358,62 

30 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.415,86 

31 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.481,67 

32 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.612,59 

33 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.868,36 

34 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.911,56 

35 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.933,72 

36 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 644.935,27 

37 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.015,54 

38 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.303,92 

39 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.386,39 

40 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.397,65 

41 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.449,14 

42 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.499,58 

43 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.525,45 

44 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.571,56 

45 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.625,44 

46 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.662,76 

47 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.664,53 

48 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.691,18 

49 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.704,39 

50 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 645.852,86 
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Apêndice G.  

Gabarito parcial do espaço de soluções gerado para o sistema canadense re-

ferente ao Caso 2 do Capítulo 5. 

O
p

çã
o
 

Posição do RST Posição da MUS Custo de  
Operação (R$) 

7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.689.657,46 

2 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.696.617,33 

3 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.697.056,82 

4 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.698.162,82 

5 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.698.357,01 

6 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.701.322,37 

7 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.703.483,91 

8 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.704.876,24 

9 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.710.528,81 

10 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.710.733,38 

11 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.710.853,71 

12 0 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.711.725,14 

13 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.713.527,26 

14 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.713.849,38 

15 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.713.918,30 

16 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.716.715,13 

17 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.718.388,23 

18 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.722.549,85 

19 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.728.149,89 

20 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.730.953,58 

21 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.738.510,17 

22 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.740.379,89 

23 0 0 0 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.741.372,71 

24 0 0 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.747.092,66 

25 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.747.421,31 

26 0 0 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.747.570,77 

27 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.748.525,22 

28 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.749.804,09 

29 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.750.907,63 

30 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.750.910,88 

31 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.751.022,43 

32 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.751.494,09 

33 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.754.348,41 

34 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.757.743,48 

35 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.759.907,25 

36 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.763.000,87 

37 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.763.284,71 

38 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.764.174,94 

39 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.765.841,06 

40 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.767.140,46 

41 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.770.348,64 

42 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.771.489,90 

43 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.771.857,71 

44 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.772.444,41 

45 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.773.483,16 

46 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.773.504,60 

47 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.773.863,90 

48 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.774.720,30 

49 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 3.774.933,93 

50 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3.776.253,56 
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Apêndice H.  

Gabarito parcial do espaço de soluções gerado para o sistema canadense re-

ferente ao Caso 3 do Capítulo 5. 

  Posição do RST Posição da MUS 
Custo de 

Operação 
(R$) 

O
p

çã
o
 

7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.670.210,05 

2 0 1 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.672.225,75 

3 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.675.121,68 

4 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.675.205,45 

5 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.271,73 

6 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.610,43 

7 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.616,20 

8 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.702,72 

9 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.676.978,41 

10 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.678.564,06 

11 0 1 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.678.639,57 

12 0 1 0 0 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.680.255,57 

13 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.680.371,90 

14 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.681.928,93 

15 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.682.073,73 

16 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.682.315,62 

17 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.682.452,27 

18 0 0 0 0 0 1 0 0 2 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.682.680,51 

19 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.683.167,89 

20 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.684.081,62 

21 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.684.172,52 

22 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.684.658,64 

23 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.684.790,50 

24 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.685.189,16 

25 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.685.200,98 

26 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.685.229,02 

27 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.685.265,49 

28 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.685.289,55 

29 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.685.593,92 

30 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.685.802,75 

31 0 0 1 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.685.963,03 

32 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.686.549,96 

33 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.686.999,11 

34 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.687.019,87 

35 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.687.077,07 

36 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.687.084,62 

37 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.687.088,41 

38 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.687.151,61 

39 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.687.219,12 

40 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.687.277,06 

41 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.687.418,13 

42 0 0 1 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.687.674,61 

43 0 1 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.687.743,18 

44 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.688.381,80 

45 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.688.407,37 

46 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.688.425,42 

47 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.688.516,54 

48 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1.688.979,30 

49 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.689.162,36 

50 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1.689.240,70 
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Apêndice I.  

Gabarito parcial do espaço de soluções gerado para o sistema canadense re-

ferente ao Caso 4 do Capítulo 5 composto por 6 RTS e 2 MUS.  

O
p

çã
o

 

Posição do RST Posição da MUS Custo de 

Operação 

(R$) 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53 

1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.094,58 

2 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.357,78 

3 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.890.924,37 

4 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.100,95 

5 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.191,04 

6 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.891.309,60 

7 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.892.869,26 

8 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.892.928,91 

9 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.187,66 

10 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.213,64 

11 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.598,82 

12 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.893.603,80 

13 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.893.755,04 

14 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.018,23 

15 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.433,55 

16 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.894.486,43 

17 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.610,13 

18 0 0 2 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.894.651,72 

19 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.681,35 

20 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.746,25 

21 1 1 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.796,27 

22 0 1 1 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.894.914,84 

23 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.895.037,65 

24 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.895.121,18 

25 1 0 2 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.895.150,95 

26 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.895.274,82 

27 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.896.144,75 

28 1 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.896.207,36 

29 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.896.261,61 

30 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.896.312,34 

31 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.896.722,80 

32 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.896.752,60 

33 0 0 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.896.818,87 

34 0 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.896.848,12 

35 1 0 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.897.204,06 

36 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.897.264,26 

37 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.897.555,84 

38 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.897.865,83 

39 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.897.932,76 

40 0 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.898.146,88 

41 0 0 2 0 0 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.898.312,18 

42 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.898.583,03 

43 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.898.698,10 

44 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.898.726,42 

45 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.898.790,55 

46 1 0 2 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.898.811,41 

47 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 2.898.880,06 

48 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.899.200,63 

49 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.899.359,53 

50 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2.899.553,32 

 


