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Resumo

Mendes, Vénus Liria Silva; Leite da Silva, Armando Martins; Costa, Jodo
Guilherme de Carvalho. Otimizacdo de Estoques de Transformadores e
Subestacdes Moveis em Sistemas de Poténcia via Simulagdo Monte Car-
lo e Algoritmo Genético. Rio de Janeiro, 2024. 207p. Tese de doutorado —
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro.

Em geral, as subestac@es sdo 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 pratica implica em custos eleva-
dos, especialmente no que diz respeito ao arranjo de subesta¢ées. Uma solucéo alter-
nativa é a utilizacdo de estoques compartilhados de transformadores reservas e unida-
des de subestacBes moveis, que devem atender a um grupo de subestacBes com as
mesmas caracteristicas elétricas. Neste contexto, esta tese propde a utilizacdo tempo-
réria de unidades de subestacdes moveis, que devem atuar para atender a demanda de
energia enquanto o transformador reserva € instalado. Essa estratégia aumenta a con-
fiabilidade do sistema e reduz os custos operacionais e de investimento para as con-
cessionarias de energia. No entanto, o sucesso dessa abordagem esta intrinsecamente
ligado ao dimensionamento e localizagdo adequada dos estoques. Para que bons resul-
tados sejam alcancados, é preciso dimensionar os estoques de forma que ndo haja
investimento desnecessario ou um numero 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 minimizagdo dos custos
associados. Posto isso, esta tese apresenta duas metodologias de otimizagdo baseadas
em simulacdo Monte Carlo e Algoritmo Genético: uma para dimensionar o nimero de
transformadores reservas e unidades de subestacdes moveis por ano; e outra para po-
sicionar de forma adequada tais equipamentos em subestacdes com capacidade de
armazenamento. Ambos os métodos foram aplicados a um grupo de transformadores
de duas concessionarias reais, visando demonstrar a capacidade da metodologia de

encontrar um conjunto de solucdes factiveis do ponto de vista técnico e econémico.

Palavras-chave
Algoritmo genético; avaliacdo da confiabilidade, dimensionamento de estoque;
simulacdo Monte Carlo; subestagdes de distribuicdo; subestacdes maveis; transfor-

mador reserva.



Abstract

Mendes, Vénus Liria Silva; Leite da Silva, Armando Martins (Advisor);
Costa, Jodo 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, Pontificia Universidade
Catdlica 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
Introducao

1.1
Considerac0es Iniciais

A energia elétrica é essencial para o desenvolvimento econdmico e tecnolo-
gico, e quanto maior a sua oferta maiores sdo as condi¢des para 0 crescimento
socioecondmico de uma nagdo. Segundo [1], a oferta de energia esta relacionada
com o produto interno bruto (PIB) e faz parte da macroeconomia de um pais. As-
sim, a interrupcdo do fornecimento gera um impacto negativo no seu PIB. Os cus-
tos gerados por esses cortes de energia estdo associados as falhas que podem

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

O sistema elétrico esta sujeito a falhas em toda a sua extensao e, como o sis-
tema de distribuicdo é responsavel por entregar a energia ao consumidor final,
qualquer falha na subestacdo de distribuicdo pode gerar interrupgédo para inUmeros
usuarios e resultar em perdas financeiras para as concessionarias de energia elétri-
ca e seus clientes. Portanto, devido a necessidade de garantir uma operagéo conti-
nua no fornecimento de energia elétrica, os transformadores das subestacfes de
distribuicdo se destacam e ganham uma atencao significativa por parte dos plane-
jadores devido ao seu alto custo de aquisigdo e ao seu longo tempo de fabricacéo,

estimado entre 12 e 18 meses [2].

Os custos gerados pela perda de um transformador estdo relacionados com
0S seus custos operacionais como, por exemplo, o ndo faturamento, multas e inde-
nizagBes aos seus usuarios. Portanto, um dos principais objetivos no planejamento
de uma subestacdo € a minimizacdo de possiveis falhas durante a sua operagao.
Nesse contexto, as concessionarias tém um interesse primordial em manter um
alto nivel de disponibilidade. Para alcancar esse objetivo, é essencial um planeja-
mento meticuloso, que inclua entre suas metas a minimizagdo do tempo de possi-
veis falhas durante a operacdo, a0 mesmo tempo em que busca minimizar os in-

vestimentos necessarios.
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As falhas que podem acometer os transformadores, e qualquer outro equi-
pamento durante a vida Util, podem estar relacionadas a algum defeito no equipa-
mento, falta de manutencéo, curtos-circuitos, falha na protecdo, envelhecimento e
até mesmo eventos externos. Contudo, apesar dos esforcos empreendidos para
identificar problemas e estabelecer agdes de manutencéo preventiva [3]-[4] visan-

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

De acordo com o critério N—1, o fornecimento de energia deve ser continuo,
ainda que ocorra uma perturbacé@o no sistema que possa vir a desligar parte dele,
nesse caso, outra parte do sistema fica responsavel por prover a continuidade do
escoamento de energia. Posto isso, as subestacfes de distribuicdo devem ser pro-
jetadas para que as falhas dos seus componentes tenham o menor impacto possivel
em sua operacdo. Neste caso, a aplicacdo do critério N-1 requer a utilizacdo 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 solugéo se-
gura, a aplicacdo desse critério acarreta custos elevados para sua implantacdo do

ponto de vista do arranjo das subestacdes [5].

Uma alternativa que tem sido adotada por subestacGes que empregam o
mesmo tipo de transformador é o compartilhamento de unidades reservas [6].
Neste caso, essa pratica envolve um grupo de transformadores reservas (Regular
Spare Transformer(s) - RST), frequentemente referido na literatura como reserva

técnica ou estoque.

Quando a concessionaria dispde 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 possivel 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 nivel de confiabilidade do sistema.

Apesar dos beneficios proporcionados pelo estoque de transformadores re-
servas, também existem aspectos indesejaveis [7], como: custos de armazenamen-
to, risco de deterioracdo 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 pratica comum
entre as concessionarias tem sido a utilizacdo de unidades de subesta¢cBes modveis
(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 emergéncia para reduzir o impacto da interrupgdo de energia elétrica
aos clientes quando a carga ndo pode ser transferida totalmente ou parcialmente
para as subestacdes vizinhas. Neste caso, elas podem ser utilizadas para suprir a

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

Além disso, a MUS tem outras finalidades como, por exemplo, manutencédo
planejada, aumento temporéario da capacidade da subestacdo, reparo de interrup-
cdo forcada causada por eventos naturais etc. [10]. Portanto, a aquisicdo de uma
MUS apresenta mais vantagens para a concessionaria se comparada com a aquisi-
cao de um transformador movel, j& que apresenta grande flexibilidade em sua
aplicacdo. 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 ap6s a falha sofrida pelo transformador [11], [12].

Portanto, a concessionaria pode dispor de unidades reservas de transforma-
dores convencionais e de unidades de subestagdes mdveis a fim de tornar o siste-
ma mais robusto contra falhas. Os transformadores reservas sdo utilizados para
uma Unica finalidade, substituir as unidades avariadas no campo. Por outro lado,
as unidades de subestacGes mdveis, devido a 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 catastroficas, denominada Classe 1, e falhas reparaveis, denomi-
nadas Classe 2. Falhas de Classe 1 sdo de natureza catastrofica e de longa dura-
cao. Elas deterioram o transformador tornando-o irreparavel, sendo necesséria sua
substituicdo no campo. As falhas de Classe 2 sdo reparaveis, de curta duracdo e
ndo causam perda do transformador, que pode ser reparado na propria subestacao
[11]-[13].

Ambos os tipos de falha causam interrupgdo no fornecimento de energia elé-
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trica e, se mediante um corte de carga ndo programado provocado por uma avaria
no transformador, uma medida de emergéncia ndo for tomada pela concessionéria,
0S impactos nos custos operacionais podem ser altissimos. Para esses dois tipos de
falha, a unidade de subestacdo mdvel pode ser utilizada para mitigar custos. No
caso da falha catastréfica, o transformador avariado deve ser substituido por uma
unidade sobressalente e, enquanto a unidade reserva € instalada, e ndo havendo
possibilidade de transferéncia de carga, a unidade de subestacdo movel pode ser

conectada para atender a demanda da subestacéo.

Quando nenhuma medida de emergéncia pode ser realizada para mitigar a
perda de carga, a concessionaria pode deixar de fornecer energia por periodos
prolongados, até que uma nova unidade transformadora esteja disponivel. Nesses
casos, a MUS néo deve substituir definitivamente o transformador convencional
no campo, ja que o seu custo de aquisicdo € maior e sua flexibilidade permite que
a concessionaria a utilize para minimizar outras falhas e a atender outros tipos de
ocorréncias. Além disso, a manobra de transferéncia de carga também deve ser
temporéaria para ndo causar sobrecargas por tempos prolongados nas subestacdes

vizinhas.

No caso da falha reparavel, o reparo pode levar horas ou dias, assim, se 0
tempo de restauracdo for menor que o tempo de instalacdo da unidade de subesta-
cdo mavel, a mesma ndo deve ser utilizada, pois, 0 reparo dar-se-a antes do térmi-
no da instalacdo da MUS. Caso contrério, a unidade de subestacdo movel é insta-
lada e permanece em operacdo até o final do reparo, quando o transformador esti-

Vver pronto para retornar a operagao.

Nota-se, que as unidades de subestacfes mdveis podem ajudar a mitigar o
tempo de perda de carga para os dois tipos de falha apresentados, i.e., catastroficas
e reparaveis. 1sso porque a MUS é muito flexivel em sua aplicacéo. E as unidades
de transformadores regulares reservas sdo imprescindiveis para manter a disponi-

bilidade do sistema, elevando seu nivel de confiabilidade.

Portanto, o estoque de transformadores reservas e de unidades de subesta-
¢cbes moveis torna-se importante para que as concessionarias sejam capazes de
lidar com as ocorréncias de falha que acometem seus transformadores, colaboran-

do para que elas fornecam um servi¢co de qualidade aos seus clientes e, conse-
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guentemente, minimize seus custos durante a operacao do sistema.

O dimensionamento do estoque é determinado pelo nivel de confiabilidade
desejado, pelo custo de investimento na aquisi¢do dos equipamentos reservas, seu
armazenamento e manutencdo, e pelos custos associados a operagdo do sistema,
como interrupgdo no fornecimento de energia, além de compensaces financeiras
e multas previstas no Modulo 8 do PRODIST — Procedimentos de distribui¢do
[14].

Para dimensionar o estogque desses equipamentos, o planejador precisa defi-
nir quantas unidades devem ser adquiridas, e ndo obstante, deve definir quando
isso deve ocorrer dentro de um periodo de anélise 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 nume-
ro de equipamentos reserva pode gerar custos desnecessarios, enquanto um ndme-
ro insuficiente pode comprometer a confiabilidade do sistema, além de gerar altos

custos de operacdo e compensacdes financeiras.

A concessiondria que optar por essa estratégia de operacdo deve estar atenta
ao planejamento, buscando encontrar um equilibrio entre os custos relacionados,
investimento e operagéo, e assegurar uma alta confiabilidade para o sistema. O
trabalho de dimensionar o estoque de equipamentos regulares e de manutencao
pode ndo ser uma tarefa facil, dada a grande dimensédo e provaveis dificuldades
encontradas mediante complexas modelagens do sistema em analise. Além disso,
existem limitacGes impostas por alguns métodos que ndo permitem uma modela-
gem préxima da realidade, o que por consequéncia, afasta os resultados dos ideais
[10].

1.2
Estado da Arte

A pratica de manter um estoque de transformadores reservas e unidades de
subestacdes mdveis ganhou espaco entre as concessiondrias de distribuicdo de
energia elétrica por competitividade, principalmente pela crescente necessidade da
reducdo dos custos de operagdo e aumento na disponibilidade do sistema, permi-
tindo que a concessionaria alcance os niveis de qualidade exigidos pelo 6rgao

regulador.
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Admitindo a importancia de se manter um estoque de transformadores e/ou
subestacdes modveis, a fim de assegurar uma alta confiabilidade ao sistema e redu-
zir custos operacionais por demanda ndo 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 pratica ndo considera os diferentes
tempos de reposi¢cdo nem o aumento da taxa de falha para os equipamentos com
caracteristica 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 ha algumas décadas e tem tomado
proporcdes cada vez maiores devido a crescente necessidade de um fornecimento
de energia continuo com consumidores mais participativos juntamente aos 6rgaos
reguladores. Diante disso, diversos estudos foram realizados através da aplicacdo
de métodos mais simples ou limitados até os mais complexos, que permitem uma
modelagem mais préxima da realidade, considerando, por exemplo, tempos de
instalacdo, transferéncia de carga e envelhecimento. O nimero de transformadores
gue devem compor o estoque é contemplado na literatura a partir de modelos pro-
babilisticos, que avaliam a confiabilidade e os custos envolvidos. Os modelos ana-

liticos mais utilizados sdo: o0 modelo binomial, Poisson e Markov.

Os modelos de Poisson e Markov permitem calcular a probabilidade de um
evento ocorrer um determinado nimero de vezes em um periodo de tempo prees-
tabelecido, utilizando taxa de falha constante. Na regido de vida util do equipa-
mento, sua taxa de falha pode ser considerada constante, o que implica em tempos
de funcionamentos exponenciais. Logo, esses modelos ndo sdo capazes de incor-

porar 0 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 periodo de tempo especifico. Os mo-
delos binomial e Poisson assumem automaticamente que as unidades de transfor-
madores reservas sao instaladas instantaneamente, ja que seus tempos de instala-
¢do ndo podem ser representados em suas formulagdes. O modelo de Markov uti-
liza taxas de falha e reparo constantes para o célculo das probabilidades dos pos-
siveis estados do sistema, e alguns modelos incluem as taxas de instalacdo de

transformadores reservas e subestagdes moveis, por exemplo [17], [18].
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Uma alternativa mais robusta que vem sendo utilizada é a simulagdo Monte
Carlo, uma ferramenta probabilistica que permite estimar a confiabilidade de um
sistema a partir de um grande nimero de amostras. Esta ferramenta é capaz de
representar caracteristicas individuais de cada transformador, além dos tempos de
aquisicdo e instalacdo desses equipamentos, fatores ndo suportados pelos métodos

anteriores.

A questdo do dimensionamento 6timo de equipamentos reservas depende
dos niveis de confiabilidade exigidos pelo érgédo regulador e pelo equilibrio entre
0s custos de investimento e operagdo. A concessionaria deve fazer uma avaliacdo
quanto ao retorno econdmico das suas opg¢des de equipamentos reserva, devendo
escolher aquela que atenda aos pré-requisitos ao menor custo possivel. Neste sen-
tido, o item a seguir faz uma revisdo bibliografica sobre o tema, destacando os

principais trabalhos desenvolvidos, seus métodos e resultados alcangados.

1.2.1
Estoques em Sistemas Elétricos

Uma evolugdo para o problema de dimensionar o nimero de transformado-
res reservas se deu com a aplicacao da distribui¢do de Poisson em [18], no dimen-
sionamento 6timo de um estoque de manutencdo, permitindo avaliar a probabili-
dade de falha de um sistema em um periodo especifico. Essa distribui¢do de pro-
babilidade também foi utilizada em [5] a partir de alguns modelos propostos para
determinar o nimero 6timo de unidades sobressalentes, considerando 0s custos de
investimento e energia ndo fornecida. Em [2], o0 modelo de Poisson é aplicado em
um exemplo rapido para calcular a probabilidade de sucesso ou falha. Em [19], a
distribuicdo de Poisson € utilizada para prever o nimero de falhas por ano para
alguns grupos de subestacdes diferentes e determinar o namero de transformado-

res reservas.

Alguns estudos na literatura utilizaram o método probabilistico baseado nos
processos continuos de Markov para determinar o estoque compartilhado de trans-

formadores reservas, transformadores moveis e de subestagcdes moveis.

Em [9], o foco € a anélise do custo-beneficio de unidades de subestacoes
moveis para atender as falhas reparaveis e catastroficas. Os beneficios das MUS

sdo avaliados em termos da reducdo do custo de interrupcdo planejada no forne-
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cimento de energia aos clientes. Em [12], uma analise semelhante é realizada,
porém, em uma subestacdo de transmissdo de alta tensdo, considerando a possivel
aquisicdo de unidades de transformadores mdveis (Mobile unit transformer(s) —
MUT). Em [20], também é feita uma analise em subestacao de alta tenséo, porém,
para dimensionar o estoque de transformadores convencionais, cujo tempo de ins-

talacdo é considerado.

Em [21], as metodologias de Poisson e Markov sédo utilizadas, e 0 nimero
de transformadores reservas € analisado a partir da disponibilidade e custos obti-
dos. O numero 6timo é determinado considerando a menor soma entre o custo de
investimento e operacdo. Nos artigos [22] e [23], 0 método de Markov também é
utilizado com o mesmo propodsito, mas, além das taxas de falha e reparo, 0 modelo
desenvolvido também inclui a taxa de instalacdo do equipamento reserva, sendo a

analise feita a partir dos resultados dos niveis de confiabilidade obtidos.

O modelo de Markov permite representar a reposi¢ao do estogue ou reparo
das unidades avariadas, os tempos de instalacdo dos transformadores reservas e
das unidades de subestacdes mdveis, considerar o estoque inicial, modelar falhas
reparaveis e catastroficas, e analisar possiveis redundancias no sistema. Referén-
cias como [11], [13], [24]-[29] fazem uso desses pardmetros e caracteristicas do
sistema para avaliar a confiabilidade e dimensionar o estoque de equipamentos

reservas.

Em [11], a metodologia € utilizada para dimensionar estoques de transfor-
madores reservas e subestacGes moveis para dois tipos de falhas, catastréficas e
reparaveis, denominadas respectivamente como Classe 1 e Classe 2. Para a falha
catastrofica, 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
subestacdo mdvel sé pode ser instalada quando houver unidade reserva disponi-
vel. Na falha reparavel, a MUS pode ser utilizada enquanto o transformador é re-

parado no campo.

Em [25], é utilizado um unico modelo de Markov para representar as falhas
do tipo Classe 1 e Classe 2 a fim de dimensionar o nimero de transformadores
reservas, e um segundo modelo para representar as unidades de subestacfes mo-

veis. Ao final, os modelos s&o combinados probabilisticamente para se obter o
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namero necessario de unidades sobressalentes a partir da analise do nivel de dis-
ponibilidade do grupo.

Na referéncia [29], o modelo de Markov implementa a possibilidade de
transferéncia de carga entre as subestacGes. Este é o primeiro artigo neste tema e
com esta metodologia a empregar essa medida, de emergéncia ou programada,
para reduzir a perda de carga. Uma premissa utilizada pelo autor é que, tanto a
transferéncia de carga como a subestagdo modvel s6 podem ser utilizadas quando

houver transformador reserva para substituir o transformador avariado no campo.

Em [6], é proposto um método baseado em distribui¢cGes binomiais para de-
terminar o melhor ano de entrada de um novo transformador no estoque. A refe-
réncia [30] apresenta um novo modelo probabilistico para dimensionamento do
estoque de transformadores reservas, baseado na distribuicdo binomial das proba-
bilidades dos estados dos transformadores. Este modelo permite considerar qual-
quer distribuicdo de probabilidade de vida atil do equipamento, incluindo aquelas
que permitem representar 0 aumento na taxa de falha devido ao seu desgaste e

envelhecimento.

Em [31], os autores utilizam a distribuicdo de Weibull para modelar a dura-
cdo das falhas, que foram divididas em dois grupos: aquelas que duram menos de
24 horas e sao reparaveis, e aquelas que duram mais de 24 horas e ndo podem ser

reparadas.

A referéncia [32] propde um dimensionamento de estoque de transformado-
res reservas, baseado em anéalise probabilistica de custo-beneficio determinada
pela técnica de enumeracgdo de estados. Na estratégia adotada sdo considerados, a
condic&o real de desgaste do equipamento com base em dados de monitoramento,
e 0 processo de envelhecimento de cada transformador, que sdo modelados utili-
zando a distribuicdo de Weibull. Os custos estimados contemplam o investimento

em novas unidades e custos por interrupcao.

O tempo de interrupcdo no fornecimento de energia decorrente das avarias
gue acometem os transformadores no campo varia de acordo com a disponibilida-
de e celeridade nas a¢des das medidas de emergéncia para mitigar o impacto des-
sas falhas. Por isso, a proximidade da localizacdo dos RTSs e MUS também deve

ser avaliada. A eficécia desses estoques estéd diretamente ligada a sua localizagdo
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estratégica. A proximidade em relagdo a regides propensas a falhas frequentes
contribui para mitigar perdas e assegurar respostas rapidas e eficientes.

Neste sentido, um estudo foi realizado utilizando a metodologia de Poisson
para determinar o nimero de reservas, juntamente com um modelo de otimizagéo
para determinar a localizacdo desses estoques [33]. Em [34], um novo método é
proposto para determinar a quantidade e a localizagdo dos transformadores reser-
vas através da aplicacdo de uma ferramenta de otimizacdo baseada em algoritmo
genético. Esses modelos séo discutidos com mais detalhes no item de ferramentas

de otimizagéo.

Em [35], foi desenvolvido um modelo baseado em processos de Markov pa-
ra determinar o nimero e localizacdo de transformadores reserva, com base em
analises de custo-beneficio e disponibilidade do sistema obtidas através de proba-
bilidades de estado estacionario. Primeiro é determinado o nimero de transforma-
dores e depois é realizado o esquema de localizacdo através de um processo exa-
ustivo, variando todas as combinagdes possiveis. Nas referéncias anteriores, 0s
autores mostraram que é possivel aumentar a confiabilidade do sistema alterando

a localizacdo dos RSTs.

Outra metodologia que vem sendo aplicada ao problema de dimensionamen-
to de estoque de transformadores é a simulacdo Monte Carlo (SMC) cronoldgica.
O método também permite modelar eventos como crescimento de carga, expansao
do sistema, ampliacdo do estoque em um ano programado, e permite representar
qualquer distribuicdo de probabilidade para as taxas de falha e tempos de reposi-
cdo. Essa metodologia apresenta vantagens consideraveis em relagcdo aos métodos
analiticos devido a sua capacidade de representar o sistema, em suas caracteristi-

cas e agOes, mais proximas da realidade.

Na referéncia [36], para mitigar os danos provocados por falhas catastrofi-
cas nas subestacOes de transmissdo, duas estratégias foram empregadas: a substi-
tuicdo proativa dos transformadores mais antigos ou com maior probabilidade de
falha, e o fornecimento de unidades reservas para substituicdo do transformador
avariado no campo. Em alguns casos, 0s equipamentos substituidos podem ser
mantidos como pecas sobressalentes, mesmo sendo de conhecimento que esses

transformadores terdo uma taxa de falha mais alta. Sendo assim, as pecas de repo-
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sicdo podem ser extraidas de um conjunto de pecas intercambiaveis de unidades
moveis ou de unidades novas. O modelo de confiabilidade utilizado neste estudo
foi desenvolvido pela prépria concessionaria, onde todo seu sistema é representa-
do em detalhes, e faz uso da SMC cronoldgica, que fornece indices de confiabili-

dade para os cenérios simulados para as duas estratégias adotadas.

Em [21], o dimensionamento de estoque de transformadores reservas é de-
terminado analisando o custo-beneficio. Sdo considerados custos de investimento
em novas unidades e custos de operacdo, que contempla o custo por interrupcao
do fornecimento de energia e ndo faturamento. Além disso, indices de confiabili-
dade, como indisponibilidade e frequéncia média das falhas séo calculados. Em
todos os exemplos, as caracteristicas de envelhecimento e os tempos de instalacao
ndo sdo considerados. Além disso, os autores fazem uma comparacdo entre as

metodologias, Poisson, Markov e SMC.

Em [37] e [38], a simulagdo 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 comutacdo (estatisticas de dados historicos), de cada
transformador de forma individual. Além disso, modela eventos como a expanséao
do parque, crescimento de carga, ampliacdo e reposicao automatica do estoque ao
longo do periodo analisado e outras condi¢Ges ndo suportadas pelos métodos de

Poisson e Markov.

Ja em [39], além da possibilidade de representar expansdo do sistema, au-
mento de carga, ampliacdo do estoque e reposicdo automatica, foram incorporadas
ao modelo duas medidas de acdo de emergéncia importantes: a possibilidade de
transferéncia de carga e a utilizagdo temporéria de unidade de subestacdo movel.
A incluséo desses recursos torna 0 méetodo proposto mais proximo da realidade, ja
que o tempo e um fator importante quando ha perda de carga no sistema. Todos
esses recursos sdo explorados em um estudo de caso em varios testes de sensibili-
dade. Nas referéncias [40] e [41], esses recursos também sdo explorados em va-

rios testes de sensibilidade.

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

heuristica de estratégia de evolucédo utiliza a SMC como sua funcdo 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 periodo analisado. O
modelo considera a possibilidade de expansdo do sistema e aumento de carga,
mas ndo considera a possibilidade de transferéncia de carga, utilizacdo de unida-

des moveis e 0 tempo necessario para instalar a unidade reserva.

A maioria dos sistemas reais € de uma complexidade consideravel, dificul-
tando sua avaliacdo por meio de métodos analiticos. Portanto, & necessario recor-
rer a um método de simulacdo que permite avaliar o modelo numericamente, en-
quanto os dados sdo coletados para estimar as caracteristicas reais desejadas, co-
mo mencionado na referéncia [43]. Uma simulacéo estocéstica é capaz de alcan-
car resultados esperados satisfatérios e, quanto mais completo e proximo da reali-
dade for o modelo desenvolvido, mais realisticas e confiaveis serdo as solugdes
obtidas.

Segundo [44], os modelos de simulagdo sdo executados como uma ferra-
menta de avaliacdo, e ndo geradora de solucBes. Assim, para um dado conjunto de
parametros de entrada, o modelo é executado para se obter os resultados. Um pro-
cesso que pode mudar as caracteristicas de entrada de uma funcédo resultando em
um conjunto de possiveis solu¢bes pode ser obtido através da otimizagdo, que

pode ser utilizada para maximizar ou minimizar uma funcéo objetivo.

Quando o problema possui um intervalo de valores e parametros muito
grande, devido ao alto namero de combinagdes ou possibilidades, a simulacdo por
si sO ndo é capaz fornecer boas solucbes ao usuario, a ndo ser por um processo
exaustivo, o que poderia levar muito tempo para ser feito. Sendo assim, diversas
técnicas de otimizacdo vém sendo empregadas juntamente com as simulagdes, a
fim de encontrar solugBes 6timas ou quase 6timas, diminuindo o esforco compu-
tacional e mecénico do planejador ou usuario do programa. Por isso, a fusdo da
otimizacdo com simulacdes tem ganhado espaco [45], e muitos pacotes comerci-

ais de software de simulagdo contém um maédulo de otimizacao [46].

A otimizagdo levou a solucdo de problemas de tomada de decisdo em larga
escala no mundo real, enquanto a simulacdo permitiu que sistemas complexos
pudessem ser modelados de forma realista a ponto de fornecer suporte til a deci-

sdo operacional e gerencial. Isso sé foi possivel devido & evolugdo dos computa-



29

dores, que estdo sendo equipados com mais capacidade de memoria e processado-
res cada vez mais rapidos e acessiveis. Dessa forma, a otimizagdo complementa a
simulacdo, proporcionando as possiveis variaveis de solugcdes para a simulacao,
que por sua vez, fornece as possiveis respostas para o problema proposto [47].
Essa rotina de otimizacao se repete até que o algoritmo encontre uma solucdo sa-

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

Muitos softwares ou pacotes de otimizacdo comercializados utilizam uma
abordagem meta-heuristica que, segundo [48], fornecem solucBes subdtimas, ja
que ndo podem garantir que o melhor resultado seja alcangado. Esses modulos
utilizam técnicas de otimizacdo como, algoritmos genéticos, evolugéo diferencial,

pesquisa tabu etc. [47].

E notdria a importancia da utilizacdo de um método de otimizacdo em con-
junto com a simulacgdo, ja que juntas permitem que boas solugdes sejam alcanca-
das com um esforgo computacional reduzido, proporcionando uma tomada de
decisdo mais assertiva aos planejadores. Para isso, € necessario definir a ferramen-
ta de otimizacdo mais adequada ao problema, que seja capaz de representar suas

restricOes e parametros, de forma a se obter um modelo completo.

1.2.2
Ferramentas de Otimizacao

As técnicas de otimizacdo tém um papel importante na solucéo de proble-
mas com uma dimensdo muito grande de possiveis solugdes, ja que seria impossi-
vel encontrar boas solucBes apenas através de um método analitico ou uma simu-
lagcdo, a ndo ser por um processo exaustivo que testasse todo o espaco de solucdes.
Uma vez definida a ferramenta de otimizacao, € necessario que haja um compro-
misso entre o detalhamento do modelo e a técnica de solucdo adotada. Neste sen-
tido, as ferramentas de otimizacdo vém sendo empregadas em problemas de enge-
nharia, a fim de obter um conjunto de solugdes factiveis e, para o problema de
dimensionamento de estoque de transformadores reservas ndo € diferente, dado o
alto nimero de combinacgdes de possiveis aquisi¢cdes a serem feitas ao longo do
periodo analisado. Assim, recorrer a aplicacdo de uma ferramenta de otimizagéo é

uma estratégia quase obrigatoria.

Nos itens seguintes sdo apresentadas caracteristicas gerais das ferramentas
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de otimizagdo aplicadas ao problema de dimensionamento de transformadores
reservas para subestacOes de distribuigdo, encontradas na literatura.

Otimizacéo Classica

Em [33], o foco é determinar a melhor localizacdo para os transformadores
sobressalentes através de um problema de programacao linear inteira com o obje-
tivo de minimizar a perda de carga e a probabilidade de falha do transformador. A
melhor localizacéo é obtida através da aplicacdo de um solver gratuito de progra-
macao linear inteira mista. O numero 6étimo de transformadores reservas é deter-
minado pela fungdo que minimiza o custo total, que inclui o custo de aquisicdo e
manutencdo de transformadores reservas, e 0 custo de operacdo de um ndmero
médio de unidades indisponiveis, devido ao fato de as unidades reservas terem
sido esgotadas em falhas anteriores. Para isso, o autor utiliza a distribuicdo de
Poisson para calcular a probabilidade de falha e o nUmero médio de unidades in-

disponiveis.

Para determinar o numero de transformadores reservas, o autor realiza um
processo de tentativas, calculando a confiabilidade e os respectivos custos para
cada suposicdo. O numero de unidades escolhido foi aquele que gerou o menor
custo. Uma vez determinado o nimero de transformadores reserva, o autor deter-
mina a sua localizacdo através de dois métodos. O primeiro consiste em minimi-
zar o valor da carga perdida, enquanto maximiza a utilidade dos transformadores
reservas com relacdo a sua localizacdo. Para cada possivel ponto de armazena-
mento, o autor pré-definiu quais outras subestacdes o transformador serviria como
um reserva. A partir disso, construiu uma restri¢cdo de utilidade, a qual foi subme-
tida juntamente com a funcdo objetivo ao solver. O segundo método tem como
objetivo minimizar a probabilidade de falha, considerando a modelagem do enve-
Ihecimento dos transformadores através da distribuicdo normal. Para cada subes-
tacdo sdo calculadas a idade do transformador e a probabilidade de sobreviver ou
falhar ap6s um ano. Feito isso, a otimizagdo prioriza a subestacdo onde a probabi-

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

Ambos os métodos chegaram ao mesmo resultado, porém, este modelo esta
longe de ser considerado o melhor, ja que o autor determina separadamente o nu-

mero de transformadores reservas e, ndo considera, por imposi¢do da sua modela-
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gem, tempos de instalacdo, reposi¢do e medidas de emergéncia.

Otimizacao Meta-heuristica

As técnicas baseadas em meta-heuristicas tém sido muito aplicadas na en-
genharia para resolver problemas complexos, com caracteristicas dindmicas ou
estaticas, cujo objetivo é obter um conjunto de solugdes de qualidade, ja que ndo
se pode garantir que a solucéo global étima seja alcancada. Para cada uma dessas
técnicas, existem variacdes em seus modelos, procedimentos e parametros, ja que
cada programador possui sua forma de arquitetar o algoritmo e cada problema vai

exigir condigdes diferentes de ajustes e avaliagoes.

As meta-heuristicas evolucionarias, ou algoritmos evolucionarios, sd&o um
subconjunto da computacdo evolucionaria que, segundo [49], sdo inspiradas no
principio Darwiniano da evolucdo das espécies. Esses algoritmos utilizam varios
mecanismos baseados no processo de evolugédo natural, sendo assim, as solucGes
sdo modificadas a cada geracéo, a partir de processos de reproducgédo, que podem

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

As principais técnicas meta-heuristicas baseadas em algoritmos evoluciona-
rios utilizadas na aplicagdo do problema de dimensionamento de estoque encon-

trados na literatura sao:

= Algoritmo Genético — AG

Os algoritmos genéticos sdo métodos probabilisticos que fornecem meca-
nismos de busca paralela e adaptativa baseado no principio de sobrevivéncia dos
mais aptos e na reproducdo [50]. Isso significa que os individuos mais aptos tém
maiores chances de sobreviver e se reproduzir, e a0 mesmo tempo, 0S menos ap-
tos tendem a desaparecer [49]. Para representar este processo natural de evolugéo,
0s AGs utilizam trés principios basicos de reproducéo: selecdo, cruzamento e mu-
tacdo [51].

De forma geral, para realizar esses mecanismos € necessario, primeiro, criar
aleatoriamente um conjunto de solucGes, denominado populagdo inicial. Em se-
guida, essa populacdo e as demais, passam por um processo iterativo até que a
evolucéo chegue ao fim. Este processo se inicia com a selecdo dos melhores indi-

viduos, depois, a cada par de individuos selecionados, é formado um descendente,
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que carrega em seu DNA caracteristicas de seus progenitores. Por Gltimo, passam
por um processo de mutacdo, que permite uma alteracdo nos individuos obtidos
através do cruzamento, garantindo diversidade na nova populacao, alterando alea-

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

Em [34], foi determinado o numero ideal de transformadores sobressalentes
de modo a garantir a presenca de pelo menos um transformador reserva em esto-
que, visando assim mitigar interrupcdes prolongadas e reduzir os custos operacio-
nais. Além disso, um modelo de otimizacdo foi aplicado para determinar a locali-
zacdo dos transformadores reservas. Para isso, 0 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 mo-
veis, mais 0s custos relacionados a energia ndo suprida, enquanto maximiza a uti-
lidade dos transformadores reservas diminuindo o tempo de transporte e instala-
cao. Além dos custos e outros parametros do sistema, 0 nimero de falhas e a per-
da de carga em cada no ou subestacdo, € um dado deterministico de entrada e uma
Unica subestacdo é definida como ponto de armazenamento. A metodologia pro-
posta ndo é um método probabilistico, logo, ndo pode calcular a probabilidade de
um evento ocorrer um determinado numero de vezes em um intervalo de tempo
definido, realizar simulaces e/ou calcular indices de confiabilidade, fazer uma

analise cronoldgica, ou modelar o envelhecimento dos equipamentos.

= Estratégia de Evolugdo

A estratégia de evolucdo € semelhante ao algoritmo genético, que procura a
melhor solucéo através da evolugdo das geracOes, mas, para reproduzir 0 processo
de evolucéo natural, apenas o recurso de mutacéo é utilizado. De acordo com [52],
a cada geracao os individuos sofrem mutacGes e sdo avaliadas pela funcéo objeti-
vo, e 0s melhores individuos sdo selecionados para serem 0s progenitores da pro-
xima geragdo, com o objetivo de se obter solugdes cada vez melhores. Esse pro-
cesso de busca chega ao fim quando o nimero méaximo de geracdes é alcancado
ou quando uma solugdo melhor ndo for encontrada por um determinado namero

de geracOes seguidas.

Nas referéncias [37], [38], [53] e [54] o programa de otimizag&o via simula-
cdo Monte Carlo cronoldgica utiliza a estratégia de evolugdo para dimensionar
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estoque de transformadores reservas através da minimizagdo da funcdo objetivo
que analisa os custos envolvidos para cada solu¢do encontrada. Os individuos séo
representados por um vetor de dimenséo igual ao periodo analisado em que cada
elemento representa o0 nimero de equipamentos reservas a serem adquiridos naque-

le respectivo ano.

Este modelo considera: o tempo de reposi¢édo do transformador reserva, ex-
pansdo do parque de transformadores, aumento de carga, reposicao automatica do
estoque, e estima os indices de confiabilidade, como disponibilidade e energia
média ndo suprida. Os custos envolvidos na funcdo objetivo sdo: investimento em
novas unidades de transformadores reservas e custos de operagdo, que incluem,

interrupcao e o preco médio de energia elétrica que nédo foi suprida.

As referéncias [37] e [38] utilizam o mesmo modelo de otimizagdo, no en-
tanto, apresentam um modelo mais aprimorado, no que se refere a modelagem do
tempo de vida dos transformadores, incorporando o envelhecimento através da
aplicacdo do modelo de Arrhenius e o efeito de curtos-circuitos e outras ocorrén-

cias capazes de influenciar a durabilidade dos equipamentos.

» Evolugéo Diferencial

A evolucdo diferencial também é um algoritmo evolutivo baseado nos me-
canismos de selecdo natural, através da utilizacdo de operadores de mutacdo, cru-
zamento e sele¢do, com o objetivo de gerar individuos mais aptos. Para produzir
uma perturbacdo, esta técnica utiliza uma estratégia diferente, que se baseia em

diferencas ponderadas de individuos selecionados aleatoriamente [55].

Basicamente, o algoritmo se inicia com a geracao aleatoria da populagdo
inicial através de uma fungéo de distribuicdo uniforme. Em seguida, sdo escolhi-
dos aleatoriamente individuos para sofrerem mutacdo e cruzamento e produzir
novos individuos. Feito isso, o operador de selecdo compara o individuo gerado
com o ascendente, e o que apresentar o melhor desempenho, segundo a avaliacéo
da fungdo objetivo, é selecionado como descendente para compor a proxima gera-
cdo. A mutacdo envolve inimeras regras de combinacédo entre os individuos sele-
cionados. Isso significa que quanto maior o numero de individuos selecionados
aleatoriamente, maior sera a diversidade proporcionada a busca, e, consequente-

mente, menores as chances de acontecer um aprisionamento em étimos locais.
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Em [54], a técnica de otimizacdo evolucdo diferencial foi aplicada ao pro-
blema de dimensionamento de estoque de transformadores em um sistema real,
para um periodo de dez anos, para um parque composto por 177 transformadores.
A SMC é utilizada para obter os indices de confiabilidade e os custos considera-
dos, neste caso, investimento em novas unidades de transformadores reservas, e
custo operacional, que inclui ndo faturamento e interrupgdo. Neste trabalho, o
tempo de instalacdo da unidade reserva, a utilizacdo de MUS, e a possibilidade de

executar uma manobra de transferéncia de carga ndo foram considerados.

Neste mesmo trabalho € feita uma comparacdo entre as técnicas, estratégia
de evolucgdo e evolucao diferencial e, ressalta-se que, como a técnica DS sempre
seleciona os melhores individuos para a proxima geracéo, ndo elimina sequéncias
semelhantes, obtendo uma populacéo final idéntica. Assim, o algoritmo pode con-
vergir mais rapidamente, resultando em Gtimos locais, ja que a diversidade dimi-
nui com o avancgo das geragdes. Para evitar uma convergéncia prematura, é neces-
sario aumentar a dimensao populacional, contudo, apesar de ampliar o espaco de
busca do algoritmo, dando a ele maiores chances de ndo se aprisionar em Gtimos
locais, o esforco computacional é maior, 0 que muitas vezes pode ser uma desvan-

tagem.

Por fim, conclui-se que, apesar de ter alcangado bons resultados a partir das
duas ferramentas de otimizacdo, a estratégia de evolucdo seleciona os melhores
individuos distintos para compor a préxima geracdo e que, por isso, e devido as
suas caracteristicas, ela ¢ mais adequada para a solu¢do do problema.

A referéncia [40] é uma evolugdo das demais referéncias que abordaram a
metodologia de simulagdo Monte Carlo, pois ela apresenta um modelo mais com-
pleto, incluindo mais duas estratégias de emergéncia para minimizar a perda de
um transformador além das unidades de transformadores reservas: possibilidade
de transferéncia de carga em quaisquer pontos que o planejador queira simular, e
utilizacdo de unidades de subestacbes moveis. Ademais, modela o tempo de insta-
lacdo dos transformadores reservas e unidades de subestagcbes moveis, o tempo de
manobra de transferéncia de carga e o tempo de reposi¢cdo do transformador no

estoque.

Seu modelo também inclui expansao do parque de transformadores, aumen-
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to de carga em todos 0s pontos ou em pontos determinados a serem escolhidos
pelo usuério do programa, envelhecimento dos transformadores através da aplica-
¢cdo do modelo de Arrhenius e o efeito de curtos-circuitos e outras ocorréncias
capazes de influenciar a durabilidade dos equipamentos. Contudo, este modelo

mais completo ndo inclui nenhum algoritmo de otimizag&o.

Para que uma evolucdo na solugdo do problema de dimensionamento de
transformadores reservas seja continuada, é necessario que o modelo mais com-
pleto da simulacdo Monte Carlo seja aplicado a uma técnica de otimizacdo a fim
de obter soluces factiveis. Sendo assim, esta tese tem como objetivo realizar o
dimensionamento de estoques de transformadores reservas e de unidades de su-
bestacdes moveis para um periodo predeterminado através de um pacote de ferra-
mentas que inclui a simulacdo Monte Carlo [10] e um algoritmo de otimizagéo

baseado em meta-heuristica.

1.2.3
Objetivo Geral da Tese de Doutorado

O principal objetivo é desenvolver ferramentas que auxiliem empresas na
tomada de decisdo quanto ao dimensionamento e localizacdo de estoque de trans-
formadores reservas e unidades de subestacdes moveis, de modo a minimizar 0s
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 continuos de
Markov, para ambos os tipos de falha, Classe 1 e Classe 2, considerando o0s

seguintes parametros:

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

b) Tempo médio de instalacdo dos equipamentos.

i) Desenvolvimento de um modelo baseado em simulacdo Monte Carlo (SMC)
cronoldgica para avaliagao da confiabilidade e calculo de custos, considerando
0s seguintes pardmetros como dados de entrada:

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

b) Tempo médio de aquisi¢do, reposicao e instalacdo dos equipamentos;
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c¢) Possibilidade de representar expanséo do sistema;

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

planejador desejar simular.

iii) Desenvolvimento de um modelo de otimizacdo baseado em algoritmos genéti-
cos (AG) para o dimensionamento de estoques de RST e MUS, cuja fungéo
objetivo é construida a partir dos resultados do modelo descrito em (ii). As ca-
racteristicas dos parametros da funcao objetivo sdo mantidas, porém, ao inves
das unidades reservas programadas serem dimensionadas aleatoriamente pelo

planejador, s&o otimizadas pelo AG;

iv) Desenvolvimento de um modelo de otimizacdo baseado em algoritmo genéti-
co para determinar a localizacdo dos estoques de RSTs e MUS, cuja funcgéo
objetivo € construida a partir dos resultados do modelo descrito em (ii). As ca-
racteristicas dos parametros da funcéo objetivo sdo mantidas e o estoque a ser
otimizado no espaco geografico é aquele obtido através da aplicacdo da ferra-

menta descrita em (iii).

1.3
Estrutura da Tese

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

descritos a seguir.

O presente capitulo descreve a relevancia do tema de dimensionamento de
estoque de transformadores e de subestacbes mdveis, em termos de avaliacéo e
otimizacdo do estoque, referenciando os trabalhos mais importantes publicados na

literatura sobre este tema.

O Capitulo 2 apresenta dois modelos probabilisticos para o dimensionamen-
to de estoque para falhas de Classe 1, catastroficas, e Classe 2, reparaveis. Os mo-

delos discutidos sdo: Markov e simulacdo Monte Carlo cronoldgica.

O Capitulo 3 apresenta um pacote de otimizacao estocéastica baseado em al-
goritmos genéticos cuja funcéo objetivo € minimizar o custo total de investimento
e operacao do sistema, calculado através da simulacdo Monte Carlo. Essa metodo-
logia é aplicada com o objetivo de dimensionar o estoque de transformadores re-
servas e de subestagdes moveis mediante falhas catastroficas.
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No Capitulo 4, sdo realizadas aplica¢cbes numéricas com as ferramentas de-
senvolvidas em diversas analises de sensibilidade onde os parametros do sistema
sdo variados a fim de mostrar o comportamento e a flexibilidade da ferramenta,
através da analise dos custos e dos indices de confiabilidade. A ferramenta de

otimizagdo também é testada e avaliada através dos indices de desempenho.

No Capitulo 5, os estoques de RSTs e MUS determinados no Capitulo 4 sdo
alocados ao longo do sistema via SMC e AG. A ferramenta de otimizacdo também
é aplicada a um sistema de grande extensdo territorial, o qual é avaliado atraves de

diversos indices de confiabilidade, desempenho e custos esperados.

Por ultimo, o Capitulo 6 apresenta as principais conclusdes, contribuices e

propostas de continuidade.
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2 Modelos Probabilisticos para Avaliacdo de Estoque

2.1
Introducéo

Conforme discutido no capitulo anterior, os principais modelos probabilisti-
cos, Poisson, Markov e simulacdo Monte Carlo (SMC), vém sendo utilizados para
realizar o dimensionamento de estoque de transformadores reservas (Regular Spa-
re Transformer(s) - RST) e de unidades subestacbes moveis (Mobile Unit Substa-
tion(s) — MUS) para atender a um grupo de subestacdes de distribuicdo, a fim de

elevar seu nivel de confiabilidade ao menor custo possivel.

Para aplicar essas metodologias, é necessario fazer algumas consideracoes
com relagdo a vida dos equipamentos. Segundo [17], [56], [57], o ciclo de vida de
um equipamento pode ser dividido em trés fases: mortalidade infantil, onde a taxa
de falha é decrescente; periodo de vida util, 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 periodo de mortalidade infan-
til e encontra-se na regido de vida util, onde a taxa de falha considerada constante
implica em tempos de funcionamento exponencialmente distribuidos [17], é pos-
sivel aplicar os modelos de Poisson e Markov. Nesses casos, torna-se obrigatorio
considerar que todos 0s equipamentos sdo iguais, ja que ndo é possivel representar

as caracteristicas individuais de cada um, devido as limitacdes desses modelos.

O modelo baseado na distribuicdo de Poisson permite calcular a probabili-
dade de um evento ocorrer um namero determinado de vezes a partir da taxa de
falha dos equipamentos, e ndo permite a reposicdo do estoque durante o periodo
de andlise. O modelo baseado em processos de Markov permite calcular a proba-
bilidade de um sistema se encontrar em diversos estados futuros de operacéo, a
partir dos quais é possivel calcular a probabilidade de sucesso e falha. Ao contréa-
rio de Poisson, este modelo permite considerar tempo médio de reparo ou aquisi-
¢do. Sendo assim, pode-se considerar que 0 modelo de Poisson é um caso particu-

lar de Markov, quando neste Gltimo ndo se admite a possibilidade de reposicao do
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estoque durante o periodo analisado, em outras palavras, quando o tempo de aqui-

sicdo ou reparo é igual a zero.

J4 a SMC sequencial ou cronoldgica ndo se limita a utilizar apenas distri-
buicBes exponenciais, validas no periodo de vida util, ela permite também mode-
lar qualquer distribuicdo de probabilidade. Para isso, basta utilizar equacfes cor-
respondentes para o sorteio dos tempos. Sendo assim, se utilizada uma distribui-
cdo exponencial para a taxa de falha e tempos de reparo, a simulagdo Monte Carlo
fica equivalente ao modelo Markoviano. Consequentemente, a simulagdo Monte

Carlo pode facilmente se adequar ao modelo Markoviano.

Este capitulo faz uma breve abordagem sobre processos continuos de
Markov, cujo objetivo é permitir o entendimento de suas caracteristicas basicas,
destacando suas premissas, restricGes, principais vantagens e desvantagens. Em
seguida, é apresentada a principal ferramenta de avaliacdo neste trabalho, a simu-
lacdo Monte Carlo. Ela permite modelar eventos e acGes a partir de qualquer dis-
tribuicdo de probabilidade e representar os equipamentos e suas caracteristicas
individuais. A SMC cronoldgica foi aplicada a dois sistemas reais como exemplos

ilustrativos de avaliacdo do desempenho da metodologia.

2.2
Modelo de Markov

Este item descreve uma metodologia para dimensionamento de estoques de
transformadores reservas e de subestacdes madveis, baseando-se em processos es-
tocasticos Markovianos. Para que seja possivel aplicar tal modelo, é necessario
gue o sistema seja estacionario, 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 Sao ou nao reparaveis, com unidades em paralelo ou reservas.

Uma taxa de falha constante implica em uma funcéo de densidade exponen-
cial negativa e logo, uma funcéo de confiabilidade também exponencial. Uma das
principais razdes da grande importancia deste tipo de distribuicdo consiste no fato
de que uma variavel aleatoria com este tipo de densidade de probabilidade possui
a propriedade de independer do passado, o processo ndo deve ter memoria. Assim,
a probabilidade de o sistema estar em determinado estado futuro depende apenas
do estado atual do sistema, sendo que os estados devem ser identificaveis [10].
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2.2.1
Diagrama de Espaco de Estados do Modelo de Markov

O modelo de Markov representa os possiveis estados do espaco em que o0
sistema pode residir a qualquer momento, por um determinado periodo 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 varios estados do
sistema, para um periodo preestabelecido, sdo obtidas resolvendo um conjunto de
equacdes lineares. Sendo assim, uma vez feita a modelagem do diagrama via pro-
cesso de Markov, é possivel 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 vérias
probabilidades de estado obtidas [11].

As probabilidades vinculadas a cada possivel estado do sistema dependem
de diversos fatores como: natureza da falha, dimenséo do sistema, taxas de falha,
tempo de reposicdo ou reparo, tempo de instalacdo de unidades sobressalentes e
de subesta¢fes moveis, custos de compra, armazenamento e manuten¢do de pecas
sobressalentes e também do nivel predeterminado de disponibilidade desejado

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

2.2.2
Montagem do Espaco de Estados

A montagem do espaco de estados para um Unico componente caracterizado
pelas taxas de falha e reparo constantes é simples, ja que o Unico 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 numero de combinagdes dos estados individuais dos transformadores. Sendo n¢
e nr 0S numeros de transformadores no campo e no estoque, respectivamente; o
nimero de estados, ne, € determinado por 2(<*™) | para um sistema que considera

apenas as taxas de falha e reparo.

Para um sistema de grande porte é possivel elaborar um diagrama simplifi-
cado, no qual os estados com operacOes equivalentes sdo agrupados em um unico

estado.
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Figura 2.1 — Modelagem de espaco de estados para: (a) um equipamento; (b) dois equipamentos e um
diagrama simplificado [10].

A Figura 2.1 ilustra dois diagramas de espaco de estado onde w indica o
namero de transformadores regulares que operam normalmente no campo, r o
namero de reservas disponiveis, f o nimero de transformadores com falha, e as

taxas de falha e reparo séo representadas por A e u, respectivamente.

O primeiro diagrama representa os estados de um Unico equipamento, cujo
estado (1) representa um estado de sucesso, e o0 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 possivel porque os estados equi-
valentes foram agrupados. Em consequéncia, as taxas de transicdo devem ser re-
calculadas para que o sistema simplificado seja equivalente ao original. Neste
caso, 0s estados de sucesso sdo os estados em amarelo (1) e (2), ja que agora é
considerado que uma unidade reserva é instalada no campo instantaneamente,

substituindo a unidade avariada.

As taxas de falha tém relacdo com o tempo. Sendo assim, a taxa de falha, 4,
pode ser descrita como sendo a reciproca do tempo médio para falha, MTTF, com
os tempos de falha contados a partir do momento em que 0 componente comega a
operar até o momento em que falha. Da mesma forma, a taxa de reparo, u, € a re-

ciproca do tempo médio de reparo, MTTR. O tempo é contado a partir do momen-
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to em que o componente falha até 0 momento em que retorna ao estado de opera-
¢do 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
proporcdo muito grande, tornando o processo de elaboracdo demorado e exausti-
vo. Diante disso, em [11] é proposto um truncamento no diagrama de espaco de
estados. Esse truncamento ndo altera significativamente os resultados, ja que a
probabilidade de ocorréncia dos estados de niveis mais baixos, que sdo aqueles
que representam a falha de mais de trés 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 espago de esta-
dos, para as falhas de classes 1 e 2 para dimensionamento de estoque de equipa-
mentos reserva. Esses modelos sdo capazes de representar as caracteristicas do
sistema e suas acdes de acordo com a natureza das falhas modeladas em cada um
deles. A partir deles, a matriz de transicdo pode ser elaborada e a probabilidade de

cada estado pode ser obtida através da resolucdo de equacgoes lineares.

Para falhas da Classe 2, o dimensionamento da unidade de subestacdo mo-
vel foi feito a partir da anélise da disponibilidade obtida com o nimero de MUS
variando de 0 a 2, e, como esperado, 0 uso de uma unidade de subestacdo movel
gera um impacto positivo no sistema, aumentando os espacos de estado de suces-

S0 e, consequentemente, a confiabilidade do sistema.

Para as falhas de Classe 1, foram feitas avaliagcdes variando simultaneamen-
te 0 numero de subestagfes moveis e de unidades de transformadores reservas.
Novamente, a analise foi feita a partir da disponibilidade obtida para cada combi-
nacao testada pelo planejador. A partir desses dados, concluiu-se que a utilizagéo
de unidades de subestacdes moveis 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 analises de sensibilidade realizadas podem ser
consultados em [10], [41] e [59].

2.2.4
Calculo das Probabilidades

As probabilidades dos estados em cada instante de tempo t podem ser calcu-
ladas pela solucdo do sistema de equacGes diferenciais a partir da Equacéo 2.1
[10], [17], [18], [21].

P=P(t)xA (2.1)

onde o nimero de equacdes € igual ao numero de estados, P(t) € um vetor (1xne)
dos estados de probabilidade, e A é a matriz (Nexne) das taxas de transi¢do entre 0s

estados, obtida conforme as Equagdes 2.2 e 2.3.

Ajj = A (2.2)
Aji=— Ze: A (2.3)
j=1, i#]

onde Aij é a taxa de transi¢do entre os estados i € j.

As probabilidades transitorias podem ser calculadas em tempo discreto com
At suficientemente pequeno, a partir de um instante de tempo t=0, através do pro-

cesso recursivo, perante aplicacdo da Equacéo 2.4.
Pt+At)=P(t)xP (2.4)

Neste caso, a matriz de probabilidades de transi¢do e calculada em funcao

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

P=AtxA+I (2.5)

onde I é a matriz identidade com a mesma dimensao de A.

Com o objetivo de calcular as probabilidades transitorias, aplica-se a Equa-
cao 2.4 de forma repetitiva, através de passos At, até alcancar o instante t. A dis-
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ponibilidade do sistema em t, A(t), corresponde a soma das probabilidades dos

estados de sucesso, conforme mostra a Equacéo 2.6.

A= > R®) (2.6)

keQ
onde Q é o conjunto dos estados de sucesso.

Na regido estacionaria, i.e., para instantes de tempo suficientemente distan-
tes de t=0, as probabilidades tornam-se constantes e independentes da condicéao
inicial do sistema, de forma que na Equacdo 2.1, o vetor de derivadas torna-se

nulo, dando origem a um sistema de equaces algébricas, conforme Equacéo 2.7.

0=PxA 2.7)

Contudo, a matriz de taxas, A, € singular por construcdo, o que torna o sis-
tema indeterminado. Para determinar as probabilidades estacionarias, PS, é preci-

so substituir qualquer equacdo pela Equacéo 2.8.

PS, + PS, +...+ PS, =1 (2.8)

Uma vez resolvido o sistema de equac@es lineares, é possivel calcular a dis-
ponibilidade do sistema atraves da soma das probabilidades dos estados de suces-

so, conforme Equagéo 2.9.

keQ

A indisponibilidade do sistema em analise pode ser obtida pela soma das
probabilidades de falha do sistema, similar a disponibilidade, ou pode ser obtido

conforme Equagéo 2.10.
A=1-A (2.10)

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

acordo com a Equagéo 2.11.

U = Ax8760 (2.11)
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2.2.5
Limitacdes do Modelo de Markov

A partir dos processos continuos de Markov, é possivel obter a probabilida-
de de sucesso e falha do sistema, calcular indices de confiabilidade e custos de
investimento e operacdo. No entanto, esta metodologia apresenta limitagdes, ja que
permite apenas tempos de funcionamento exponencialmente distribuidos, o que
implica em admitir que os equipamentos tenham taxas de falha idénticas, o que ndo

acontece nos sistemas reais.

Dadas as restricdes inerentes aos modelos Markovianos, uma op¢do mais
flexivel € a simulacdo Monte Carlo cronoldgica. A SMC cronolégica permite mo-
delar tempos de reposicdo com quaisquer distribui¢des de probabilidade; modelar
diferentes cenarios do sistema como, expansdo do parque de transformadores e
aumento de carga; e representar acGes de emergéncia para atenuar a perda de um

transformador. Tais acGes ndo suportadas pelo método de Markov.

Portanto, devido a sua flexibilidade, o modelo cronolégico da SMC torna-se

a principal ferramenta de aplicacdo neste trabalho.

2.3
Simulagdo Monte Carlo

A simulacdo Monte Carlo é uma ferramenta matematica baseada na selecédo
e andlise de um grande numero de amostras de tempos de operacdo de componen-
tes do sistema, extraidas das varidveis aleatérias correspondentes [39], visando
calcular as probabilidades de forma amostral [60]. O método € amplamente utili-
zado na solucdo de problemas de engenharia [17], a fim de se obter uma aproxi-

macdo numérica da solugdo de problemas de alta complexidade [60].

A SMC é um processo amostral que pode estar ou ndo relacionado com o
tempo. Normalmente, quando o processo néo esta relacionado com o tempo é de-
nominado apenas aleatério ou ndo sequencial, caso contrario, € denominado se-

quencial ou cronologico [17].

A simulacdo Monte Carlo ndo sequencial é baseada na representagdo de es-
tados, a qual utiliza 0 modelo de Markov para reproduzir as transi¢cdes de estado
dos equipamentos e das cargas [61]. Os sorteios do periodo de vida util dos equi-

pamentos sdo feitos de forma aleatoria, sem contemplar nenhum critério cronolo-



46

gico. Esse tipo de simulacdo é preferivel a sequencial quando a cronologia dos
eventos ndo é relevante para o problema proposto, ja que seu custo computacional
€ menor. Comparando com os métodos analiticos, € 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 sequéncias dos eventos cronologicos. O método é capaz de
modelar eventos como crescimento de carga, expansao do parque de transforma-
cao e ampliacdo do estoque de reservas ao longo do periodo definido pelo plane-
jador (e.g., dez ou vinte anos). Além disso, uma grande quantidade de parametros
estatisticos pode ser estimada durante a simula¢do, como nimero médio de trans-
formadores avariados no periodo, idade esperada do parque de transformacdo no
final do periodo etc. [37]. Aléem disso, caracteristicas adicionais relacionadas a
memoria operacional do equipamento, correlacdo temporal ou restricdes fisicas
podem ser facilmente incorporadas a simulagdo [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,
caracteristicas individuais dos equipamentos e a¢cfes inerentes ao sistema, 0 mo-
delo cronoldgico é o mais adequado para o problema de dimensionamento de es-

togue 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 indices de confiabilidade séo calcu-
lados com base em um grande nimero de anos de operagéo, neste caso igual a 10

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

2.3.1
Conceitos Basicos da Simulacdo Monte Carlo Cronoldgica

Como o dimensionamento de estoque de transformadores reservas € rele-
vante apenas para as falhas catastréficas, neste item sdo apresentados apenas con-
ceitos e premissas referentes a este tipo de falha para entendimento da metodolo-

gia e avaliacdo dos seus resultados.
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Figura 2.2 — llustragdo do histérico gerado pela SMC cronoldgica: Falha Catastrofica [10].

Para ilustrar os aspectos cronoldgicos 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 subestagdo
movel e trés transformadores iguais, designados por TRa, TRy € TRc. Cada trans-
formador pode ser encontrado em um dos seguintes estados a qualquer momento:
em operacdo (up), em processo de substituicdo por um novo transformador
(down), em estoque (spare) e com a subestacdo movel operando para suprir falhas
(mus). Para que o sistema esteja em estado de sucesso, duas unidades devem estar

em operacg&o, ou seja, no estado up ou mus do grafico.

Nota-se que o tempo de instalacdo da unidade de transformador reserva e da
subestacdo movel ndo é representado no grafico. Esta simplificacdo se justifica
pelo fato do tempo da instalacdo do transformador reserva ser muito menor que o
tempo de uma falha, quando falha um transformador no campo e ndo ha reserva
disponivel para substituir a unidade avariada [54]. Da mesma maneira, o tempo de
instalacdo da subestacdo movel também é ignorado, pois, sua instalacdo é muito
mais rapida se comparada ao tempo de instalacdo de uma unidade reserva, sendo

capaz de restaurar o sistema em até 24 horas [10].
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Para fazer essa representacdo cronoldgica, algumas premissas foram adota-
das, sdo elas:

e As unidades de subestacGes moveis podem ser instaladas no campo, se

e somente se, houver reserva disponivel;

e As MUS podem ser instaladas simultaneamente, se disponiveis para fa-

lhas simultaneas;

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

avariada esta sendo substituida por uma reserva;

e A avaria de um transformador sé inicia uma falha do sistema se nenhu-
ma medida de emergéncia puder ser tomada para atender totalmente a

carga que seria perdida.

O exemplo ilustrado na Figura 2.2 indica que no inicio tem-se os transfor-
madores TRa e TRy operando normalmente no campo e o transformador TR, dis-
ponivel no estoque como unidade reserva até o instante t;, quando uma falha aco-
mete o transformador TRa. Neste instante, a MUS esta disponivel e existe uma
unidade reserva disponivel, entdo, como medida de emergéncia, a MUS ¢ instala-
da e permanece em operacgdo até que a unidade reserva esteja instalada e pronta
para entrar em operacdo. O equipamento danificado é reparado ou substituido por
uma nova unidade e volta a compor o estoque quando disponivel. Em t, acontece

0 mesmo cenario, quando TR, falha.

Em t3 uma falha acomete o transformador TR¢ nesse instante, o transforma-
dor TRa € um reserva e a unidade TRy, opera temporariamente com a MUS, en-
guanto a unidade avariada é substituida pela unidade reserva, TR, Como a Unica
unidade de subestacdo modvel esta sendo usada para cobrir falhas do transformador
TRp e a unica reserva esta comprometida a substitui-la, a unidade TRc ocupa o
estado down do sistema. Neste cenario, o sistema possui déficit de um transfor-

mador no campo.

O processo cronologico continua na linha do tempo e representa diversos
casos que podem acontecer em um cendrio real. Nota-se que, com o decorrer do
tempo 0s equipamentos reservas Sa0 repostos e passam a compor o estoque caso

nenhuma outra falha ocorra até 0 momento da sua reposi¢do, caso contrario, 0
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equipamento reserva que comporia o0 estoque vai diretamente para 0 campo. Por-
tanto, quando ocorre uma falha, o equipamento danificado €, se possivel, reparado,
ou substituido por uma nova unidade, e volta a compor o estoque assim que estiver

disponivel.

A andlise temporal permite determinar, a qualquer momento, a disponibili-
dade da MUS, o numero de reservas disponiveis no estoque, o déficit de equipa-
mentos no campo e 0 numero de unidades em operacdo, designados por Nmus(t),

ne(t), na(t) nop(t), respectivamente.

Para uma andlise mais completa, os dois Ultimos gréficos representam o sis-
tema sem unidade mdvel. Da mesma forma, é possivel determinar, a qualquer

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

¢do, designados por nJ™* e nf,’pmus, respectivamente. Esses Gltimos graficos per-

mitem visualizar a importancia do uso da unidade de subestacdo mdvel como acao
de emergéncia para suprir a carga que seria perdida devido a falha de um trans-
formador no campo. Como esperado, sem a utilizacdo da MUS, o déficit de equi-

pamentos é maior e 0 numero de unidades operando no campo menor.
Caso seja utilizada uma distribuicdo exponencial, os tempos de funciona-
mento para cada transformador sdo sorteados conforme Equagéo 2.12 [17], [21].

2.12
t, :—%xln(U) (212

onde A é a taxa de falha do transformador e U um nimero aleatério com distribui-
cao uniforme entre 0 e 1. Uma expressdo analoga pode ser obtida para os tempos

de aquisicdo ou tempo de reparo, substituindo 4 por p, conforme Equacéo 2.13.

(2.13)

r

t =—Lxnu)
u

As Equacdes 2.12 e 2.13 utilizam distribui¢cdes exponenciais, validas no pe-
riodo de vida util do equipamento [17], frequentemente admitidas em processos
de Markov. Contudo, o0 método baseado na SMC admite quaisquer distribui¢fes
estatisticas, como tempos de funcionamento exponenciais e tempos de reposi¢éo
com distribuicdo normal [54], bastando, para isso, utilizar as equacdes correspon-

dentes para o sorteio dos tempos [63].
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2.3.2
Calculo e Obtencéo dos Indices de Confiabilidade e Custos

A obtencédo dos indices de confiabilidade e dos custos relacionados com a
perda de carga devido a falha de um transformador no campo esté atrelada a um
coeficiente de incerteza f, através do qual a simulacdo Monte Carlo converge.
Segundo [10], o valor do coeficiente de incerteza, estimacao dos indices de confi-

abilidade e custos, podem ser definidos da seguinte forma:

Obtenc&o dos Indices de Confiabilidade
Cada indice pode ser estimado a partir da funcéo teste G(Yx) [53], [42], i.e.,

~ NS
F(6]- 1~ ¥ 6 (@19

onde Nsim € 0 nimero de simulages realizadas (e.g., 100 repeticdes de um periodo
de 20 anos), Yk é a sequéncia de estados do sistema, no periodo k (e.g., 20 anos).

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

V(G) _G(%)-6(%)’ (2.15)
N

V(E[G])=

sim sim

onde, V(G) é a variancia da funcéo teste.

A convergéncia da simulacdo Monte Carlo é testada utilizando um coefici-
ente de incerteza, denominado coeficiente de variacéo S, definido conforme Equa-
cdo 2.16.

s (E[G)) (2.16)
E[G]
O coeficiente de variacdo £ é definido como o quociente entre o desvio pa-

drdo da média amostral do indice de interesse e o valor esperado amostral [42].

Neste caso, a convergéncia e determinada pelo nimero de simulagdes e pelo
valor de Seens, calculado a partir da energia ndo suprida (Expected Energy not
Supplied — EENS), que assume a funcéo teste G(Yx). Portanto, a SMC pode ser
interrompida quando o nimero de periodos simulados (i.e., Nsim) for grande o su-
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ficiente para que o coeficiente de variacdo do indice de interesse seja menor que
um limite aceitavel (e.g., 1%). O limite para 0 nimero de simulacdes € estabeleci-
do para que 0 processo seja interrompido mesmo se o coeficiente de variacdo nao
for atingido [10]. Esses dois critérios de parada estabelecidos para a SMC impe-
dem que a simulacdo entre em um processo de loop infinito caso o sistema em
anélise seja muito complexo e exija um nimero muito alto de simulagdes para
alcancar o valor desejado para o coeficiente . O fluxograma da Subsecdo 2.3.3

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

Dado que a SMC é uma ferramenta estocéstica capaz de estimar diversos
parametros do sistema, pode-se afirmar que um pequeno nimero de amostras pro-
duz uma estimativa muito escassa da probabilidade, sendo necessario um grande
nimero de amostras, nesse caso, um grande numero de periodos simulados para
garantir uma alta precisdo nos resultados. 1sso acontece porque o valor da proba-
bilidade oscila durante o processo de amostragem, no entanto, a medida que o

nimero de amostras aumenta, tende a convergir para o valor real.

Para ilustrar este conceito, foram realizadas duas simulacdes variando o va-
lor de p para 0 mesmo sistema de [10], [11]. A simulacdo é feita para f=5% e
S=1%, cujos resultados sdo mostrados na Figura 2.3. O grafico mostra a conver-

géncia da disponibilidade desse sistema versus 0 nimero de simulac@es.
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Figura 2.3 — Disponibilidade gerada pela simula¢do Monte Carlo: = 5% e 1%.
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Observando os graficos dessa figura, nota-se que para um valor de f=5% a
disponibilidade tende para um valor de 0,852352 em apenas 200 simulaces. J&
para um valor de f=1%, a medida que o nimero de simulacdes 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 g = 5%, 0 que torna os resultados

mais precisos e confiaveis.

Indices de Confiabilidade
A simulacdo Monte Carlo permite estimar diversos indices de confiabilidade
[17], [21], [42], [34], [60].

Para o célculo dos indices, foi admitido que as falhas devem ser contabiliza-
das apenas guando ndo existirem possibilidades de a unidade falhada ser suprida
por uma unidade mével ou substituida por uma unidade reserva e, quando nao ha
possibilidade de transferéncia parcial ou total da carga. Ou seja, as falhas sdo con-
tabilizadas apenas quando as a¢cdes de emergéncia ndo podem ser realizadas para
suprir a carga mediante falha do transformador. Nas definicGes dos indices de
confiabilidade, o periodo de andlise, definido pelo planejador, é denominado por
“T”. E o numero de simulagdes gerado pelo algoritmo durante o periodo de anali-

se é determinado por Nsim [10].

= Disponibilidade (A)

E a probabilidade de o sistema apresentar, em qualquer instante de tempo
futuro, todos seus transformadores em plena opera¢do. Ou seja, é a relacdo entre o
tempo em que o sistema ocupa o estado de sucesso ao longo da simulagdo (tsucesso)

e o periodo total simulado, TXNsim, i.e.,

t
A = _Sucesso
TN (2.17)

» Indisponibilidade (U)

E o nimero esperado de horas no periodo durante o qual o sistema sofre dé-
ficit no nimero de transformadores, que pode ser obtido pela relacdo entre o tem-
po total de falha durante as simulagdes (traina) pelo nimero de simulagdes realiza-

das, i.e.,
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Ltalha
U=—— 2.18
Nsim ( )
»  Frequéncia esperada de falhas (F)
Corresponde ao nimero meédio de falhas por periodo, i.e.,

Numero de falhas (2.19)
Nsim

F =

» Duracdo esperada das falhas (D)
Corresponde ao tempo médio de interrupcédo a cada falha ocorrida, ou seja, é
a relacdo entre o tempo total de falha e o nimero de falhas ocorridas no sistema ao

longo da simulacdo, i.e.,

B Ltalha (2.20)
~ Namero de falhas

= Energia esperada ndo suprida (EENS)

E o valor médio da energia n&o suprida no periodo analisado, i.e.,

EENS - ENergia total ndo suprida ao longo da simulagéo (2.21)

Nsim

= Poténcia esperada ndo suprida (EPNS)

E o valor médio da poténcia n&o suprida no periodo analisado, i.e.,

EpNs - ENergia total ndo suprida ao longo da simulagéo (2.22)

Nsim xT

Indices anualizados também podem ser calculados; por exemplo, as indis-
ponibilidades associadas aos anos 1, 2, etc. Assim, é possivel identificar anos cri-
ticos e tendéncias de deterioracdo do indice ao longo do periodo de analise, ndo

apenas seus valores médios gerais [10].
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Aspectos Econdmicos

O dimensionamento do estoque pode ser feito apenas através da avaliacao
de diversos indices de confiabilidade. Entretanto, para uma analise mais completa,
€ necessario envolver os aspectos econdémicos relacionados aos impactos da perda
de carga causada pela avaria de um transformador no campo. Os custos sdo fun-

damentais para a escolha da melhor estratégia de composicdo do estoque.

Ademais, a avaliacdo do estoque deve ser feita com o objetivo de minimizar
0s custos do sistema. Posto isso, a modelagem dos custos é dividida em duas par-

tes: (i) célculo dos custos de investimento; e (ii) calculo dos custos de operacgéo.

O dimensionamento 6timo de estoque visa minimizar a soma entre custos de

investimento e operacdo, i.e., [10].

. (2.23)
M'“'ZCUStOS = Copera(;éo + Cinvestimento

O custo total de investimento é dado pela soma dos custos de todas as uni-
dades adquiridas ao longo do tempo de simulacgéo, trazidos a valor presente. As
unidades ja existentes no estoque ndo sdo consideradas como um investimento,
pois a determinacdo dos custos tem como objetivo identificar a melhor estratégia
de evolucdo do estoque. Para isso, diversas estratégias devem ser testadas e com-
paradas. O periodo de amortizacdo dos custos das novas aquisi¢cdes pode ser defi-
nido como sendo o periodo em que as parcelas sdo pagas com juros. No problema
de dimensionamento de transformadores, o periodo de amortizacdo deve ser igual
ao periodo de vida util do transformador, o que faz sentido, ja que apenas depois

desse periodo ele é substituido por uma nova unidade.

Por simplicidade, os custos de opera¢do modelados neste trabalho conside-
ram 0s custos por interrupcédo e a perda de receita devido ao ndo faturamento pro-

vocado por falhas do sistema.

Segundo [54], os custos de investimento e operacdo podem ser obtidos da

seguinte forma:

=  Custo de Investimento
O calculo do custo de investimento considera apenas as unidades que seréo

incluidas no estoque durante o periodo analisado. Além disso, sdo considerados
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somente os pagamentos efetuados no periodo de analise, ou seja, custo de inves-
timento capitalizado. O custo de investimento pode ser calculado através da Equa-
cao 2.24.

Ciwv = (nr xCp +Npys ><Cmus) (2.24)
onde n; é o numero de transformadores reservas, nmus € 0 nUmero de subestacdes
moveis, Cr e Cmus SA0 0s custos de aquisi¢do de um transformador e de uma subes-

tacdo mavel, respectivamente,

O custo de investimento é amortizado ao longo do periodo de vida util do
transformador (RST e MUS), a partir do ano programado para sua compra, consi-

derando uma taxa de juros anual, i.e.,

Pamortizagao 1 (2.25)

Camortiza a0 —
cdo )
np=1 1+ Ja) P

em que Pamortizacio € 0 periodo de amortizacdo em anos, ja € a taxa de juros anual.

Sendo assim, a relacdo entre as Equacdes 2.24 e 2.25 fornece a prestacao

anual a ser paga ao longo da vida dtil do transformador, i.e.,

_ Cinv (2.26)

Camortizagé\o

VA:

Porém, apenas as parcelas referentes ao periodo de analise devem ser conta-
bilizadas, i.e.,

il 1
Coev =% _ = (2.27)
periodor anﬂ (1+ ja)np

em que T é o periodo predeterminado em anos.

Atraveés das EquagOes 2.26 e 2.27, obtém-se o investimento capitalizado, ou

seja, o custo total referente ao periodo analisado:

vV investimento :VA < C (2-28)

capitalizado periodoy
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Por fim, trazendo este valor para o presente, tem-se:
investimento
V. = Vcapitalizado (2.29)
p : \na
1+ Ja)
em que na é o numero de anos a transladar da data da aquisicao até o ano atual.

Portanto, para cada equipamento acrescentado ao estoque, transformador re-
serva e subestacdo movel, deve ser calculado o valor presente, logo, a soma de

todas as aquisicOes resulta no custo de investimento total, i.e.,

Cinvestimento = ZVp (2.31)

A Figura 2.4 ilustra o calculo do custo de investimento referente a incluséo

de um transformador reserva ao estoque, para um periodo de analise igual a dez
anos. Neste exemplo, sdo apresentadas quatro linhas do tempo. Na primeira linha
do tempo um transformador reserva é adquirido no terceiro ano a um custo Ciny,
Em seguida, esse custo € amortizado ao longo do periodo de vida atil 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 perio-
do, custo capitalizado, correspondem a 8 parcelas, quando referenciadas ao ano de
aquisicéo, e resultam no valor V. Por fim, na ultima linha do tempo, este valor é

referenciado ao ano zero, resultando no valor presente Vp.

=  Custo de Operacéo

Os custos de operagdo sdo estimados a partir do indice da EENS para quanti-
ficar as perdas de receita da empresa pelo ndo faturamento, e o custo por interrup-
¢do dos consumidores pela energia ndo suprida, devido a falhas. O custo de ope-
ragdo pode ser obtido através da Equacédo 2.32 [39], [54]:

(2.32)
C:operagélo =(Cg +Cj)x EENS(NRST » Nmus )
onde Ce € o0 preco da energia em R$/MWh e C; é o valor médio utilizado como
estimativa do custo unitario de interrupcdo a cada consumidor em R$/MWh e o
valor de EENS é fornecido pelo programa de simulacdo na andlise de confiabili-
dade.
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}4— Periodo de analise
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Figura 2.4 — Calculo do custo de investimento. Baseado em [54].

2.3.3
Fluxograma

A Figura 2.5 ilustra um fluxograma genérico do programa computacional
baseado na simulacdo Monte Carlo, desenvolvido para o problema de dimensio-
namento de estoques, para obtencdo dos indices de confiabilidade e custos envol-
vidos para um determinado periodo de analise. O nimero de anos que compde o
periodo de anélise (e.g., 10 anos), 0 nimero maximo de simulacdes (i.e., Nsim max),
e 0 valor maximo aceitavel do pardmetro f, (i.e., fmaximo), devem ser informados

pelo usuario nos dados de entrada do programa.
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Figura 2.5 — Fluxograma genérico do funcionamento da simula¢do Monte Carlo [10].

O primeiro passo do programa € ler os dados de entrada, inicializar as varia-
veis de contagem, como o numero de simula¢es (Nsim = 0), por exemplo, e as
funcOes testes (e.g., Geens = 0). Também sdo criadas e inicializadas variaveis auxi-
liares para o célculo da variancia, utilizadas para o calculo do coeficiente de vari-

acdo de interesse (i.e., Seens).

Em seguida, a SMC se inicia ao entrar em um processo de loop e sé é inter-
rompida quando algum critério de parada é alcangado, ou seja, quando o coefici-
ente de variagdo do indice de interesse, neste caso, Seens, for menor que o limite
aceitavel, fmaximo (€.9., 1%), ou quando o nimero de simula¢fes Nsim alcancar seu
limite maximo, Nsim max. Se a primeira condicdo for atendida, a simulagéo conver-

ge, os custos sdo calculados e os resultados impressos. Caso contrario, a simula-
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cao continua no loop até que uma dessas duas condicdes seja atendida.

Durante o processo de simulacdo, a energia ndo fornecida (perda de carga),
o0 tempo de falha e o nimero de falhas ocorridas, dados os sorteios dos estados do
sistema, sdo monitorados e acumulados em variaveis auxiliares criadas para poste-

rior célculo dos indices de confiabilidade e custos esperados.

Sendo assim, o processo de simulagdo Monte Carlo, pode ser resumido nos

seguintes passos:

i) Ler os dados de entrada;

if) Iniciar as variaveis auxiliares na simulagéo;
iii) Incrementar o nimero de simulacdes;

iv) Simular um periodo completo, amostrando os tempos de operacdo dos trans-
formadores de reposicdo do estoque, transferéncia de carga, instalacdo de uni-

dades moveis e reservas;

v) Monitorar e acumular a energia ndo suprida, o nimero de falhas ocorridas e o
tempo de falha para o célculo dos indices de confiabilidade e custos gerados

ao sistema;

vi) Verificar a convergéncia da simulacdo através do coeficiente g [17], [39], [64]

e nimero maximo de simulacdes;

vii) Se convergir, calcular e imprimir os indices de confiabilidade e custos, sendo,

retornar ao passo iii).

2.3.4
Aspectos Complementares

Premissas e estratégias de operagao

Conforme apresentado no Capitulo 1, algumas acbes de emergéncias podem
ser tomadas para atenuar a duragdo das falhas. Neste trabalho, algumas medidas
de emergéncia séo incorporadas ao modelo de simulagdo Monte Carlo, séo elas:
utilizar estoques de unidades de transformadores reservas e de subestagdes moveis

e considerar a possibilidade de transferéncia de carga.
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Quando uma falha catastrofica acomete um transformador no campo, a uni-
dade avariada deve ser substituida o mais rapido possivel por uma unidade sobres-
salente para diminuir os impactos causados pela sua perda. No entanto, o transpor-
te e instalacdo de um transformador reserva podem durar varios dias. Sendo as-
sim, durante o tempo de instalacdo da unidade extra, acdes de emergéncia, como
utilizacdo de unidades de subestacfes mdveis e a possibilidade de transferéncia de
carga para subestacdes vizinhas, podem ser utilizadas para minimizar o tempo da
perda de carga e, consequentemente, reduzir os custos por operacao causados por

essa interrupgéo.

Diante deste cenario, algumas premissas foram adotadas neste trabalho co-
mo requisito para executar essas ac@es. As premissas sao importantes do ponto de
vista dos tempos de instalacdo dos equipamentos reservas e do tempo da transfe-
réncia de carga. A importancia dessas acdes e seu papel no sistema de distribuicao
séo apresentados e discutidos a seguir.

As unidades de subestacbes moveis possuem um papel importante nas su-
bestacdes de distribuicdo, pois elas possuem um tempo de instalacdo de 1 a 3 dias,
inferior ao tempo de instalacdo da unidade reserva, 11 a 13 dias, devido a necessi-
dade de ajustes para a instalacdo 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 substituirem temporariamente um transformador avariado
no campo, se deslocando de uma subestacdo para outra, podem atuar em ocasioes
de emergéncia e manutengdo [10]: no caso de manutencdo preventiva e preditiva
de unidades visando ndo interromper o fornecimento de energia [65], [66], no
caso de uma subestagdo convencional ndo conseguir atender a demanda devido a
necessidade de obras ou expansdes que ainda nao foram concluidas [65], ou para
alimentar cargas em areas isoladas ou com reservas, em areas de conflitos e regi-

0Oes atingidas por impactos naturais [60].

Nota-se, portanto, que as unidades de subestacfes mdveis sdo equipamentos
de grande flexibilidade operacional, podendo atender diversos tipos de ocorrén-
cias em lugares distintos e minimizando os efeitos da perda de carga. Neste traba-

Iho, a utilizagdo das unidades de subestacdo movel se limita ao abastecimento da
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carga quando a unidade instalada no campo precisa ser substituida por uma unida-

de reserva.

O estoque de unidades de transformadores reservas também possui um pa-
pel importante no sistema de distribuicdo de energia elétrica, pois o custo e o tem-
po de aquisicdo sdo varidveis criticas para o sistema, uma vez que as concessiona-
rias ndo possuem controle sobre elas. 1sso porque o transformador de subestacao
de distribuicdo ndo é um equipamento a pronta entrega, sendo necessario enco-
mendar uma nova unidade para repor o estoque ou substituir a unidade avariada

no campo e o tempo de aquisi¢do pode ser de até 18 meses [10].

Portanto, é extremamente importante que o processo de aquisi¢cdo de um
novo transformador reserva se inicie sempre que uma unidade for retirada do es-
toque para substituir uma unidade avariada no campo, caso contrario, na ocorrén-

cia de uma falha, a disponibilidade do sistema é diretamente afetada.

A manobra de transferéncia de carga para subesta¢des vizinhas também po-
de ser utilizada como uma acdo de emergéncia para mitigar as perdas de carga
guando ndo houver unidade reserva ou subestacdo movel para suprir a carga. Se-
gundo [53], a transferéncia de carga deve ser uma manobra proviséria para evitar
problemas por sobrecarga. Neste trabalho, esta é uma medida de emergéncia que

deve ser executada somente quando houver unidade reserva disponivel.

As premissas utilizadas no emprego das estratégias de operacdo discutidas

anteriormente podem ser resumidas nos seguintes topicos:

e Se um transformador falhar no campo, inicia-se uma falha no sistema

desde que o sistema esteja em estado de sucesso;

e Quando houver mais de uma subestacdo movel, se necessario, elas po-

dem ser instaladas simultaneamente;

e A transferéncia de carga so € iniciada ou a unidade mdvel instalada, se

houver unidade reserva disponivel,

e A transferéncia de carga pode ser total ou parcial, os pontos em que o
transformador se encontra avariado e que ndo podem realizar transfe-
réncia de carga podem, como ac¢do de emergéncia, fazer uso da unidade
de subestagcdo movel;
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e A transferéncia de carga pode ser iniciada sempre que solicitada se

houver possibilidade de a carga ser atendia por subestacdes vizinhas.

Modelo Cronoldgico

O programa de dimensionamento de estoques de transformadores reservas e
subestacdes madveis utilizado neste trabalho para analise de confiabilidade e custos
de investimento e operacdo, atraveés da energia nao suprida (i.e, EENS), ao longo
de um periodo de T anos via Simulagdo Monte Carlo, tem as seguintes caracteris-
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 distribuigdo qualquer, neste estudo foi uti-

lizada a exponencial.

» Inclusdo programada no estoque
Essas inclusdes representam a formacdo do estoque ao longo dos anos do
periodo de analise. O usuério deve definir o ano, 0 més, e quantas unidades serdo

incluidas.

= Dados econémicos

Fornece os resultados do valor presente anual dos custos de investimentos
esperados para uma determinada composicao de estoque, de acordo como foi pro-
gramada a inclusdo de novos equipamentos de reposicdo ou manutencao. Também

fornece os custos de operagéo por interrupcao e nao faturamento.

Para a realizagcdo desses célculos, devem ser informados pardmetros econé-
micos como, 0 custo da energia e o custo da interrupcdo em R$/MWh, para o cél-
culo dos custos de operacdo. E para o célculo do custo de investimento em novas
unidades reservas de transformadores e/ou custo de unidades de subestagdes mo-

veis, 0 custo em R$, e a taxa de juros mensal de amortizagéo.

As unidades ja existentes no estoque ndo sdo consideradas como um inves-
timento, pois a determinacdo dos custos tem como objetivo identificar a melhor

estratégia de evolucdo do estoque.
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= Indices de confiabilidade
Fornece indicadores de confiabilidade por periodo analisado ou por ano, tais
como: disponibilidade, indisponibilidade, frequéncia média da falha, duracdo mé-

dia da falha e energia média ndo suprida (EENS).

= Especificacdo de valores de carga por transformador
Permite a especificacdo da carga a ser suprida por transformador.

=  Aumento da populacéo de transformadores no campo
Permite aumentar o nimero de transformadores do sistema analisado. Para
isso, 0 planejador precisa informar o nimero de transformadores iniciais e finais,

e ainda, indicar em que ano futuro o transformador entrara em operacéo.

* Reposicao automatica do estoque
Permite habilitar ou desabilitar reposicdo automatica no estogue tanto para

unidades de transformadores reservas como de unidades de subestacfes moveis.

Caso seja habilitada a fungéo de reposicéo, a ocorréncia de uma falha catas-
trofica no campo, Classe 1, inicia automaticamente a aquisi¢do de um novo trans-
formador reserva, visando a manutencdo do nimero de equipamentos reserva es-
pecificados. Caso contrario, com a reposicdo automatica desabilitada, o planejador

tem autonomia de escolher quando adicionar novos equipamentos no sistema.

No caso da subestacdo movel, ela é considerada perfeita, ou seja, ndo esta

sujeita a falhas.

= Transferéncia de carga individual

Permite a transferéncia de carga de um ou mais transformadores avariados
para subestacdes vizinhas. Para simular uma transferéncia de carga, o planejador
deve informar quais pontos podem ter suas cargas transferidas e o tempo para que

a manobra de transferéncia seja concluida.
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= Tempos de instalacdo e transferéncia de carga

Os tempos de instalacdo das subestacdes maoveis e transformadores reservas,
assim como a transferéncia de carga, sao especificados individualmente por ponto.
O planejador é capaz de representar o sistema fidedignamente, habilitando ou de-
sabilitando os pontos de transferéncia de carga de acordo com a possibilidade real
do sistema, ou como queira testar, atribuindo a cada ponto um tempo de instalacéo

ou de transferéncia diferentes.

= Dados gerais do sistema

Os dados gerais do sistema englobam o numero de equipamentos no campo,
no inicio e no fim do periodo de analise, o nimero inicial de transformadores re-
servas e de unidades de subestacGes mdveis que devem compor o estoque, carga
individual de cada transformador, periodo de analise, o valor desejado de f, etc.

= Distribuicbes admitidas

O tempo de reposicdo dos transformadores do estoque pode ser modelado
por uma funcédo de distribui¢do continua: normal, uniforme ou exponencial (Figu-
ra 2.6). A transferéncia de carga e a instalacdo das unidades reservas sdo modela-
das pela distribuicdo uniforme. E, uma vez definido o tipo de distribuicdo, ela €

assumida a mesma para todos os transformadores.

Normal
Exponencial
[ = Uniforme

T\

Figura 2.6 — Distribuicdo uniforme, exponencial e normal.
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2.3.5
Processo de Simulagao

A simulacdo Monte Carlo é uma ferramenta poderosa que pode ser aplicada
em varios problemas de engenharia. Neste caso, ela é empregada em sistemas que
envolvem diferentes nimeros de transformadores em operacao, estoques de trans-
formadores reservas e subestagfes moveis. O objetivo é avaliar varias combina-
cOes de aquisicOes programadas, considerando estimativas de custos e indices de
confiabilidade.

No entanto, para que uma avaliacdo de dimensionamento de estoques possa
ser feita, é necessario realizar uma predefinicdo da composi¢do do estoque de
transformadores reservas e subestacdes mdveis a serem adquiridos ao longo do
periodo de analise. Dessa forma, o usuério do programa deve inserir no campo de
aquisicdes programadas, a quantidade e o respectivo ano gque aquele equipamento
deve ser adquirido. A partir dessas definicdes a simulacdo pode ser executada e 0s
indices de confiabilidade e custos estimados. A partir da analise dos resultados
obtidos para cada combinacdo testada, o planejador deve escolher a opgéo que

forneca o melhor custo-beneficio, visando sempre o custo minimo.

O processo de simulacdo € baseado principalmente nas estratégias operati-
vas, denominadas medidas operativas ou acdes de emergéncia. Essas estratégias
sdo adotadas pelas concessionarias com o objetivo de atenuar a perda de carga
devido a avaria de um transformador no campo. No modelo desenvolvido admite-
se: a possibilidade de se realizar transferéncia de carga em quaisquer pontos que 0
planejador definir para seu sistema; o uso de estoque de transformadores reservas,
e 0 uso temporario de unidades de subestacfes mdveis. 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 ocorréncia de uma falha permanente. Neste caso, as premis-
sas representam um critério ou uma ordem que deve ser respeitada para que uma

medida de emergéncia possa ser realizada.

O fluxograma de estratégia de emergéncia se inicia com a deteccdo de uma
falha. Como se trata de uma falha catastrofica, o primeiro passo € iniciar a aquisi-
cdo de um transformador reserva para manter a composicdo do estoque. Em se-

guida, é necessario substituir a unidade avariada no campo, entdo, verifica-se a



66

disponibilidade de um transformador reserva, caso ndo haja nenhuma reserva dis-
ponivel, o sistema permanece desenergizado até que uma nova aquisi¢do seja con-
cluida. Trata-se de uma premissa adotada neste trabalho para nao “mascarar” o
dimensionamento do estoque, pois, qualquer outra medida de emergéncia, se exe-
cutada neste cenario, desvaloriza o estoque de reservas, ja que a carga estaria sen-

do atendida.

C Falha detectada )

A 4

Inicia o processo de
aquisicdo de um novo
transformador reserva

N O ponto permanece
desenergizado até o
final da aquisicao

RST
disponivel?

Faz
transferéncia
de carga?

Inicia a transferéncia
de carga

Tem MUS
disponivel?

Inicia a conexao da
MUS

O ponto permanece
desenergizado até que o
transformador reserva
esteja instalado

Figura 2.7 — Estratégias de emergéncia pela simula¢do Monte Carlo para falhas catastroéficas.



67

Caso haja uma unidade reserva disponivel, verifica-se a possibilidade de re-
alizar uma acdo de emergéncia para atenuar a perda do transformador no campo.
Primeiro, verifica-se a possibilidade de transferir a carga para uma subestacao
vizinha, caso seja possivel, a manobra de transferéncia de carga € iniciada, sendo,
verifica-se a possibilidade de utilizar uma subestacdo movel. Se possivel, a cone-
xdo da MUS é realizada e ela permanece em servico até que a instalacdo da uni-
dade reserva seja concluida, caso contrario, o ponto permanece desenergizado até

que o reserva esteja instalado e pronto para entrar em operacéo.

2.3.6
Aplicacdo em Sistemas Reais

O programa de simulagédo Monte Carlo foi aplicado em dois sistemas de dis-
tribuicdo de energia elétrica como exemplo ilustrativo de avaliacdo da metodolo-
gia proposta: sistema da Hydro One, canadense, e o sistema da Cemig, brasileiro.
O ndmero de aquisicOes a serem realizadas ao longo do periodo analisado foi pré-
estabelecido para ambos os sistemas apenas para exemplificacdo da SMC e dos
seus resultados. Para ambos os sistemas foi admitido que n&o existem equipamen-
tos reservas; todos os transformadores séo iguais e possuem taxa de falha constan-
te, i.e., encontram-se no periodo de vida util. Os tempos de aquisicdo de um trans-
formador reserva e instalacdo de uma subestacdo mdvel sdo, respectivamente: 11
até 13 meses (distribuicdo uniforme) e 1 dia (valor deterministico). Para descarac-
terizar ligeiramente os sistemas simulados e 0s casos reais por questbes éticas, 0
tempo de instalacdo do transformador reserva foi modificado. O custo de aquisi-
¢do de um transformador reserva e de uma unidade de subestacdo movel séo, 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 0 custo unitario de interrupcdo sdo, respectivamente, 500,00 e 4.000,00
R$/MWh.

O periodo de analise € de 10 anos (T = 10 anos), entre janeiro de 2022 e de-
zembro de 2031. A convergéncia da SMC cronoldgica € verificada através do coe-
ficiente de variacéo = 1%. Os sistemas sdo avaliados atraves dos custos espera-
dos e dos indices de confiabilidade: A - Disponibilidade; F - Frequéncia média de

falha, dado em falhas por periodo (f/T); EENS - Energia média ndo suprida, dada
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em MWh por periodo; U - Indisponibilidade, dado em horas por periodo; D - Du-

racdo média das falhas, dado em dias.

Sistema Canadense - Hydro One

O sistema de distribuicdo da Hydro One possui 60 transformadores de dis-
tribuicdo de 115kV, 15MVA e taxa de falha para Classe 1, catastrofica, igual a
0,007 falhas/ano; dados extraidos de [11]. Foi assumido um tempo de instalacdo

da unidade reserva, modelado por uma distribuicdo 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 subestacdo mdvel, e a
aquisicdo de um terceiro transformador no terceiro ano, conforme mostrado na
Tabela 2.1. Executando a simulacdo Monte Carlo para esse cenario, os indices de

confiabilidade e custos esperados sdo apresentados nas Tabelas 2.2 e 2.3, respec-

tivamente.
Tabela 2.1 — Aquisi¢des programadas — Hydro One.
Ano de Incluséo
Tipo de Custo Total
Aquisicao (R$)
N (se] < Yo} © N~ © (o2} o —
N N N N N N N N (s2} ™
o o o o o o o o o o
N N N N N N N AN N AN
RST 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0
24.079.049,80
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabela 2.2 — indices de confiabilidade — Hydro One.
A U F D EENS
(h/T) (fIT) (dia) (MWh/T)
0,99656 301,33 4,192 3 2406,82
Tabela 2.3 — Custos esperados (R$) — Hydro One.
Investimento Interrupcéo Nao-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 aquisi¢do de
trés transformadores reservas e uma unidade de subestacdo movel apresenta uma
disponibilidade do sistema de 0,99656. No entanto, os demais indices sugerem
que a confiabilidade do sistema pode melhorar através de um planejamento dife-
rente de aquisi¢es programadas e medidas de emergéncia, de acordo com as res-
tricbes impostas pela simulagdo Monte Carlo proposta. Isso implicaria em um
custo esperado menor, resultante de uma compensacdo de um custo de investi-

mento maior e uma consequente reducdo nos custos de operagao.

Sistema Brasileiro - CEMIG

O sistema de distribuicdo 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 instalacdo da unidade reserva foi modelado

por uma distribui¢do uniforme entre 9 e 11 dias.

Como este € um sistema maior e, dado que foi assumido que ndo possui ne-
nhuma unidade de transformador reserva ou subestacdo mdével, admite-se que o
planejador deva adquirir trés unidades de transformadores reservas e duas unida-
des de subestacfes mdveis no primeiro ano, duas unidades no segundo ano, € uma
sexta unidade no terceiro ano, conforme mostrado na Tabela 2.4. Executando a
simulacdo Monte Carlo para esse cenario, 0s indices de desempenho e custos sao

mostrados nas Tabelas 2.5 e 2.6.

Analisando os indices de confiabilidade para este sistema, nota-se que estdo
mais degradados se comparados com o sistema anterior. Isso aconteceu porque
esse € um sistema maior e a combinacdo de aquisi¢es programadas sugerida pode
ndo ter sido suficiente para elevar os indices de confiabilidade a um patamar de
alto nivel. Outro fator muito importante a ser destacado é que a taxa de falha para
este sistema & maior que a do sistema anterior, 0 que pode provocar uma saturacao
nos indices de confiabilidade, esta questéo é discutida com mais detalhes no Capi-
tulo 3. Ademais, ndo foi considerada a possibilidade de transferéncia e carga (co-
mo também no caso da Hydro One). Essa degradacdo também pode ser observada
analisando os custos esperados, nos quais, nota-se um custo de operacdo muito
maior que o custo de investimento, ndo havendo um equilibrio entre eles, ou seja,

a solucdo sugerida ndo indica um bom custo-beneficio.
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Tabela 2.4 — Aquisi¢des programadas - CEMIG.

Ano de Inclusdo

Tipo de Custo Total
Aquisicao (R$)
N ™ < Te) [{e] ~ [ee] (2] o —
N N N N N N N N o ™
o o o o o o o o o o
N N [aN] N [aN] N [aN] N N N
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 — Indices de confiabilidade - CEMIG.

A U F D EENS
(h/T) (f/T) (dia) (MWh/T)
0,960661 3446,13 22,9117 6,27 60735,47
Tabela 2.6 — Custos esperados (R$) - CEMIG.
Investimento Interrupcéo N&o-Faturamento Total
25.663.189,98 242.941.869,70 30.367.733,71 298.972.793,40

Portanto, para ambos os sistemas é necessario realizar um planejamento de
tomada de decisdo que eleve a confiabilidade do sistema e reduza os custos espe-
rados através de um equilibrio entre os custos de investimento e operacdo. Para
iss0, é necessario testar algumas op¢des de possiveis combinacdes, no entanto,
esse € um processo exaustivo com baixa probabilidade de acerto, sendo necessario
0 emprego de uma ferramenta de otimizacdo para auxiliar na tomada de deciséo
guanto ao dimensionamento 6timo da quantidade de transformadores reservas e

unidades de subestacGes moveis.

2.4
Conclusoes

Neste capitulo foram apresentadas duas metodologias muito utilizadas na li-
teratura para realizar a avaliacdo do dimensionamento de estoque de transforma-
dores reservas para atender a um grupo subestacGes de distribuicdo de energia

elétrica.
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Na metodologia baseada em processos continuos de Markov, foi possivel
observar que, diante da complexidade de se representar grandes sistemas em dia-
gramas de espaco de estados, um truncamento no diagrama nao afeta os resulta-
dos, uma vez que a probabilidade de um evento em um nivel maior ocorrer € mui-
to pequena. Diante disso, dois modelos foram apresentados, um para falhas catas-
tréficas, Classe 1, e outro para falhas reparaveis, Classe 2, os quais foram desenvol-
vidos e testados em um sistema real em [10]. As falhas catastroficas sdo o foco da

presente tese por terem papel fundamental na defini¢do dos estoques.

No entanto, devido a falta de memoria do método de Markov, admite-se que
0 periodo de vida Util das unidades é exponencialmente distribuido, sendo assim,
esta metodologia so pode ser utilizada para taxas de falhas constantes. Assim, essa
metodologia ndo suporta modelar eventos como o envelhecimento, por exemplo.
Além disso, apesar de alguns estudos citados no Capitulo 1 terem desenvolvido
modelos capazes de representar o uso de subestacfes maoveis e transferéncia de
carga, representar todos esses eventos em um Unico modelo torna o processo gqua-

se impossivel de ser realizado devido as limitacfes que esse método impde.

A segunda ferramenta apresentada, simulacdo Monte Carlo, é uma ferra-
menta poderosa em estudos de processos estocasticos e caracteriza-se por sua fle-
xibilidade. Em particular a SMC cronoldgica permite considerar qualquer funcéo
de distribuicdo de probabilidade, possibilitando, dessa forma, representar qualquer

caracteristica 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 analitico vem da necessidade de repre-
sentar caracteristicas e ac¢Oes inerentes as falhas que acometem os transformado-
res, ja que a presenca dessas informagfes gera um grande impacto nos resultados,
tornando-os mais realisticos e dando a eles maior credibilidade de aceitagdo pelas

concessionarias.

Apesar de a simulacdo ser capaz de representar as caracteristicas individuais
de cada transformador, modelar os tempos e acdes de emergéncia inerentes ao
sistema, a simulacdo por si s6 ndo é capaz de realizar uma tomada de deciséo Oti-

ma.
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A tomada de decisdo com relagéo ao planejamento de aquisigdes programa-
das ndo é uma tarefa facil, dado o nimero de combinacdes de possiveis aquisi¢oes
de equipamentos reservas que o planejador pode fazer ao longo do periodo de
analise. As possiveis solugcdes compdem um espaco amostral imensuravel e, testar
cada uma delas é um processo exaustivo e a probabilidade de sucesso no emprego
da tatica de tentativa e erro € pequena, devendo-se, portanto, empregar uma fer-

ramenta de otimizacao.

No proximo capitulo é proposta uma nova metodologia para o dimensiona-
mento 6timo de estoque de transformadores reservas e unidades de subestacBes
moveis através de uma ferramenta de otimizacdo estocastica baseada em algorit-
mos genéticos e simulacdo Monte Carlo de modo a minimizar os custos de inves-

timento e operacdo, encontrando um equilibrio entre eles.
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3
Modelos para Otimizacao de Estoques

3.1
Introducéo

A simulacdo Monte Carlo (SMC) é uma poderosa ferramenta estocastica
que permite modelar diversos cenérios do sistema, como crescimento da carga e
expansdo do parque de transformadores. Permite representar qualquer distribuicéo
de probabilidade para os tempos de vida util dos transformadores, assim como

incorporar caracteristicas individuais de cada equipamento.

No problema de dimensionamento de transformadores reservas (Regular
Spare Transformer(s) - RST) e subestacfes mdveis (Mobile Unit Substation(s) —
MUS), para um periodo de dez anos, assumindo que a concessionaria pode adqui-
rir até trés transformadores reservas por ano durante todo o periodo analisado, e
até duas unidades de subestacfes moveis por ano nos trés primeiros anos, por
exemplo, o planejador tem que decidir entre 28.311.552 possiveis combinagoes.
Testar cada possivel combinacdo € um processo exaustivo e, em alguns casos, em
um periodo de analise maior, ou em um sistema mais complexo que exija um li-
mite maior de possiveis aquisi¢des por ano, seria impossivel realizar essa busca.
Portanto, dado que o planejador precisa tomar uma decisdao estratégica e que a
probabilidade de sucesso no emprego da tatica de tentativa e erro é pequena, devi-
do a dimensdo do problema, deve-se empregar uma ferramenta de otimizacdo que
auxilie no planejamento de aquisi¢cdes programadas de transformadores reservas e
unidades de subestagdes moveis. A ferramenta de otimizagéo escolhida para solu-

cionar esse problema foi a meta-heuristica baseada em algoritmo genético (AG).

Essa técnica é amplamente utilizada em problemas complexos de otimiza-
cdo com diversos parametros ou caracteristica que precisam ser combinadas em
busca da melhor solucdo, e problemas com grandes espacos de busca [50], onde
uma solucdo 6tima ndo é necessariamente 0 objetivo, mas sim um conjunto de
solucBes factiveis de excelente qualidade [54]. Por isso, essa meta-heuristica foi
escolhida para ser a principal ferramenta de otimizagédo neste trabalho.
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Sendo assim, este capitulo tem como objetivo empregar um método de oti-
mizagdo baseado em algoritmos genéticos via simulagcdo Monte Carlo, apresenta-
do no Capitulo 2, para otimizar o dimensionamento de estoque de transformadores
reservas e de subestacdes mdveis para um periodo 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 0s

recursos apresentados no capitulo anterior.

No modelo de dimensionamento de estoque desenvolvido, a interacdo entre
a simulacdo e a otimizacdo é complementar, neste caso, a SMC é uma funcéo den-
tro do algoritmo de otimizacdo e ambas foram desenvolvidas em ambiente Ma-
tlab. Dessa forma, a otimizacdo fornece as varidveis de entrada de possiveis solu-
coes (i.e., os dados de entrada ou inputs) a simulacdo Monte Carlo, que por sua
vez fornece as respostas do desempenho estocéstico (i.e., 0s valores associados a
confiabilidade ou outputs), para a combinacdo proposta pelo AG. Esses dados

retornam ao programa principal, para realimentar o processo de otimizacéo.

O AG é um modelo de otimizacdo baseado em técnicas meta-heuristicas
pertencente a um grupo classificado como algoritmo evolucionario, isto é, inspi-
rado nos mecanismos de evolucdo natural e recombinagdo genética. Essa ferra-
menta fornece um mecanismo de busca baseado no principio Darwiniano de re-

producdo e sobrevivéncia dos mais aptos.

Os principios da natureza de Charles Darwin sdo simples: os individuos
mais aptos tém mais chances de sobreviver e se reproduzir, gerando mais descen-
dentes, de forma que seus genes estejam presentes em geracdes futuras, e os me-
nos aptos tendem a desaparecer. Em um algoritmo esses principios sdo reproduzi-
dos através da evolucdo de populacbes de possiveis solugdes representadas por
vetores, que descrevem ‘“matematicamente” 0S cromossomos artificiais. Neste
campo, uma solucdo de possivel combinacao de aquisi¢do de equipamentos reser-
vas corresponde a um individuo, e um conjunto de individuos é denominado po-

pulacéo.

A evolucgédo da populacdo se da atraves de trés mecanismos béasicos de re-
producdo: selecdo, cruzamento e mutacdo [51]. Esses processos Sd0 necessarios

para que novos individuos sejam formados e novos espagos de busca explorados.
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Nos itens seguintes sdo apresentados com mais detalhes os conceitos basi-
cos dessa ferramenta de otimizacdo, a0 mesmo tempo em que sua modelagem é
descrita para o problema de dimensionamento de estoque de transformadores re-
servas, incluindo subestacGes mdveis, através da simulacdo Monte Carlo cronolé-

gica.

3.2
Otimizacao de Estoques

A otimizacdo de estoques ndo é uma tarefa simples, ja que um grande nime-
ro de equipamentos reservas pode aumentar desnecessariamente o0s custos de in-
vestimento para a concessionaria, enquanto um numero insuficiente pode com-
prometer a confiabilidade do sistema e gerar altos custos de operacdo e compen-

sacdes financeiras.

Na solucdo do problema proposto, o principal objetivo é dimensionar o es-
toque de equipamentos reservas de forma a elevar a confiabilidade do sistema,
atendendo aos niveis exigidos pelos érgdos reguladores onde o sistema esté inse-
rido, ao menor custo possivel. Posto isso, 0 AG tem a funcéo de fornecer um con-
junto de solucdes factiveis que impactem o sistema de forma positiva, ajudando a
promover o fornecimento do seu produto de forma ininterrupta, elevando o nivel

de confiabilidade do sistema e reduzindo 0s custos por interrupgé&o.

Assim, a fungdo objetivo minimiza a soma do custo de investimento e custo

de operacdo, i.e.,

. (3.2)
Min. CrgraL = Z(Cinvestimento + Coperagéo)

onde, Cinvestimento COrresponde as aquisicdes de transformadores reservas e subesta-
cOes moveis, Coperacio 0S cuStos relacionados a energia ndo suprida durante o pe-
riodo analisado. Portanto, a funcdo objetivo pode ser reescrita conforme Equagéo
3.2, onde Nres € Nmys representam, respectivamente, os nimeros de transformado-

res reserva e MUS, i.e.,

Min. CroraL =
T (3.2)

Z(Nresi ><Cres + Nmusi ><Cmus +(CE +CI )X EENSi (NRESi J NMUSi ))
i=1



76

Conforme discutido no Capitulo 2, o custo de investimento deve ser amorti-
zado ao longo do periodo de vida util do transformador, sendo que, somente as
prestacOes referentes aos anos que estiverem dentro do periodo de analise devem
ser contabilizadas e trazidas a valor presente (Vp). Sendo assim, a fungédo objetivo

pode ser reescrita, conforme Equagéo 3.3.

Min. CroraL =

T (Nresi X Cres + N s, ><Cmus) (3.3)

XCperiogo X Vp +(Ce +Cy )X EENS; (NRSTi ' Nuus, )

i=1 Camortiza(;ao

Os custos por si s6 ndo possuem nenhuma restricdo, portanto, eles podem
ser minimos ou exorbitantes, dependendo do numero de aquisi¢bes e da energia
média ndo suprida, que por sua vez é definida pela robustez do sistema. Ou seja, a
energia média ndo suprida depende da capacidade do sistema em lidar com as
falhas no sentido de minimizar os seus impactos, ja que perante uma falha catas-
trofica, o tempo de perda de carga depende das medidas de emergéncia disponi-
veis para suprir a demanda de energia (e.g., transformadores reservas, uso tempo-

rario de subestacGes maveis e transferéncia de carga) e da celeridade dessas agdes.

Este contexto reafirma a necessidade de haver um equilibrio entre custo de
investimento, nimero de aquisicdes de RSTs e MUS, e operac¢do, cuja saturacao
pode ser alcangada mesmo em um sistema com equipamentos reservas em exces-
so. Por isso, foram impostos limites com relagdo ao numero de possiveis aquisi-

cOes de equipamentos reservas a serem adquiridos a cada ano.

Portanto, considerando as restri¢cdes do problema e as defini¢des relaciona-
das aos custos de investimento e operacdo descritos no Capitulo 2, se os termos da
equacéo anterior forem discriminados, a funcé@o objetivo pode ser reescrita defini-

tivamente, i.e.,
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Min. CrotaL =
i K
A+ Ja)”
Ol Nres; XCres + Nus, X Crnus :
1 i k=i
+(Cg +C EENS; ( NgeT.,N )
E Pamortizagio B X( 1 jo)3i-a0 (Ce +Cy )x |( RST; Mus,) (3.4)
Z @+ ja)
k=1

S.a.:

= Nresi < Nresméx
0< Nmusi < Nmusméx

Nres € Npyse Z°

onde i define 0 ano ordinario associado a alguns parametros definidos abaixo.
Nies . - NUMero maximo de transformadores reservas que podem ser adquiridos a
cada ano;

Nimus, . - NUmero maximo de unidades de subestagdes méveis que podem ser ad-
quiridas a cada ano;

Cres - custo de aquisicao de um transformador reserva;

Cwmus - custo de aquisicdo de uma subestagcdo movel;

Ck - preco da energia em R$/MWh;

Ci - valor médio utilizado como estimativa do custo unitario de interrupcao de

cada consumidor em R$/MWh;
Ja- taxa de juros anual,
T - periodo analisado em anos;

Pamortizacao - periodo de amortizagcdo em anos ao longo do periodo de vida util do

transformador reserva e da subestagcdo movel;

(anoi - anoa) = namero de anos a transladar da data da aquisicdo (ano;) até o ano
atual (anoa);
EENS - energia media ndo suprida.

A energia média nao suprida pode ser definida como: EENS = EPNSx8760.
Sendo EPNS a poténcia média ndo suprida e 8760 horas correspondente ao nume-

ro de horas no ano.
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Portanto, o algoritmo é responsével por sugerir um conjunto de solugdes
factiveis de possiveis aquisicBes de transformadores reservas e unidades de subes-
tacbes moveis a serem adquiridas a cada ano do periodo analisado, respeitando 0s

limites das aquisi¢des, conforme Equacao 3.4.

321
Funcdo Aptidao

A fungdo aptiddo, também conhecida como funcéo de avalia¢do ou fitness,
do termo em inglés, tem como objetivo avaliar as solugfes encontradas ao longo
da evolucdo do algoritmo, sendo assim, pode ser definida como sendo o valor as-
sociado as solucBes apresentadas, indicando a qualidade do individuo na popula-
cao. O valor da funcéo objetivo avaliada representa a sua propria aptidao. A partir
dessa funcdo, o processo de sele¢do € realizado para garantir que a probabilidade
de reproducdo dos mais aptos seja maior, e que os individuos infactiveis sejam
eliminados. Dessa forma, o algoritmo é guiado para alcancar um conjunto de so-

luces factiveis.

A aptiddo de cada individuo pode ser avaliada através da Equagdo 3.4, na
qual a primeira parcela representa o custo de investimento em novos transforma-
dores reservas e/ou subestacfes moveis a serem adquiridos ao longo do periodo de
analise. A segunda parcela representa o custo de operacdo, que depende da quan-
tidade de energia média ndo suprida durante o periodo preestabelecido, que por
sua vez, depende dos recursos disponiveis no sistema para minimizar o tempo de

perda de carga.

As solucdes de aquisicdes programadas sugeridas pelo AG contribuem com
a robustez do sistema contra falhas e, consequentemente, para que o nivel de con-
fiabilidade do sistema aumente ou diminua. Se o individuo representa uma boa
solucdo, a energia média ndo suprida € baixa, agregando um baixo custo de opera-
¢ao no custo total da funcédo objetivo, caso contrario, agrega um alto custo de ope-
racao e uma baixa probabilidade desse individuo se perpetuar por geracdes subse-

quentes.

Mediante uma falha catastrofica, i.e., Classe 1, a energia média ndo suprida
pode ser atenuada através de medidas de emergéncia, como, disponibilidade de

transformadores reservas, utilizacdo temporéaria de unidades de subestacbes mo-
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veis e transferéncia de carga para subestacOes vizinhas. Esses recursos sdo dados
de entrada da SMC cronoldgica, que juntamente com os demais dados do sistema
informados pelo usuério, sdo lidos e incorporados a simulacdo para determinar os

indices de confiabilidade e custos.

No entanto, é fungdo do algoritmo genético determinar o nimero de aquisi-
cOes de transformadores reservas e de unidades de subestacfes moveis a serem
adquiridos a cada ano durante o periodo analisado, 0 que torna esses parametros
variaveis da ferramenta de otimizacao. Essas variaveis de decisdo tornam-se dados
de entrada sugeridos pelo AG a funcgdo objetivo, que estima a energia média ndo
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 combinacdo de aquisi¢cdes daquele individuo, o custo

de operagéo pode ser obtido.

Portanto, enquanto o custo de operagdo € estimando pela SMC cronoldgica,
0 custo de investimento pode ser facilmente calculado através de equacdes de ma-

tematica financeira.

3.2.2
Solucéo via Algoritmo Genético

A representacdo das possiveis solugdes do espaco 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 necessario definir as caracteristicas
gue melhor representam o sistema para se obter o melhor desempenho na execu-

c¢ao do algoritmo.

Segundo [50], o AG pode ser caracterizado através dos seguintes compo-
nentes: determinacgédo do problema a ser otimizado, representagdo das solucbes do
problema, definicdo da populagdo inicial, avaliagdo, selecdo e operadores genéti-
cos. A Tabela 3.1 mostra todas as caracteristicas escolhidas para implementar o
algoritmo genético para o problema proposto. Nos paragrafos seguintes algumas

dessas caracteristicas sdo apresentadas e modeladas.
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Tabela 3.1 — Carateristicas do modelo de AG desenvolvido.

Caracteristicas do AG Modelagem

Problema a ser otimizado Dimensionar estoque de transformadores reservas e subestagdes moveis
Representacéo do problema NUmeros inteiros Z*
Inicializa¢8o da populacdo Aleatorio (sorteio discreto)

Avaliacio Custo total via simulacdo Monte Carlo
Selecédo Proporcional (ou Roleta)
Operadores genéticos Cruzamento uniforme, mutagdo e elitismo
Representacéo

O dimensionamento de estoques deve definir a quantidade de equipamentos a
serem adquiridos a cada ano. 1sso significa que a representacao deve ser numérica, ou

seja, atraves de nimeros inteiros e positivos.

No AG, o cromossomo € uma estrutura de dados que representa uma possi-
vel solucdo para o problema e pode ser representado matematicamente por um
vetor. Neste caso, 0 cromossomo para 0 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 a sua posicdo no vetor, e que o periodo de analise pode
compreender até vinte anos. Nota-se também que, para cada ano existem duas
posi¢des no vetor, uma para aquisicdo de RSTs e uma para aquisicdo de MUS.
Isso porque foi admitido, por simplicidade, que as unidades podem ser adquiridas

apenas no primeiro més de cada ano.

A primeira parte do cromossomo (em azul) representa a quantidade de trans-
formadores reservas a serem adquiridos em cada ano do periodo de analise. A
segunda parte (em verde) representa a quantidade de subesta¢cdes moveis a serem
adquiridas em cada ano desse mesmo periodo. No entanto, existe uma flexibilida-

de com relacdo aos periodos de aquisi¢do da subestagdo movel.

A dimensdo do vetor com relacdo a aquisi¢do de transformadores reservas
varia de acordo com o periodo de analise informado pelo planejador ao programa.
A segunda parte, que determina a quantidade de subesta¢es mdveis, ndo funciona
dessa forma. Para as MUS, o planejador deve informar ao programa em quais
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anos ele deseja fazer aquisicéo desse equipamento, podendo ser o periodo comple-
to, anos intercalados, ou até mesmo admitir que esse sistema ndo faz uso desse
equipamento. Por exemplo, o planejador pode fazer uma analise para um periodo
de dez anos, admitindo que apenas nos trés primeiros anos seja possivel realizar
aquisicoes de unidades de subestagdes mdveis. Assumindo que o periodo comeca
em 2022, e que é possivel adquirir por ano entre {0, 1, 2, 3} RST e {0, 1} MUS, o

cromossomo pode ser representado pela estrutura da Figura 3.2.

Cromossomo ou vetor:

TEN N N N N NN N S B N T I
1° 2° 3° 4° 5° 6° 7° 8° - 20° i 1° 2° - 20°
) Periodo pré -determinado - T ﬁ‘f Ano de possivel :
Aquisicdo de RTSs aquisicdo da MUS

—» Alelo: Quantidade de equipamentos

L, Loco:Respectivo ano

Figura 3.1 — Representacdo de um cromossomo para dimensionamento de estoque de RST e MUS.
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Figura 3.2 — Representagédo de um cromossomo para um periodo de dez anos.

Definigdo da populagéo inicial

A inicializacdo da populacdo determina o processo de criacdo dos indivi-
duos para o primeiro ciclo do algoritmo [50]. A populagdo inicial é gerada aleato-
riamente a partir de uma determinada semente que pode ser definida pelo usuario
ou por default do programa. Os individuos gerados podem ser classificados como
bons ou ruins. Uma populagédo boa é aquela em que seus individuos possuem ca-
racteristicas genéticas que colaboram para uma evolucdo mais rapida do algorit-
mo. No entanto, sO é possivel conhecer uma semente que gere bons individuos a
partir de varios testes, ou seja, um processo exaustivo de tentativa e erro. Uma
técnica que pode ser eficiente é utilizar a populagéo final de uma execucéo do

algoritmo como a populagéo inicial em uma nova execucao.
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Neste caso, a populacdo inicial é sorteada através de uma fungdo uniforme
discreta, randi, disponivel no Matlab. Supondo um periodo de 10 anos com possi-
vel aquisicdo de até trés transformadores reservas por ano, e até uma unidade mo-
vel por ano nos trés primeiros anos, a populacdo inicial gerada a partir de uma
semente aleatdria, para uma populacdo de 20 individuos, pode ser representada

por uma matriz conforme ilustrado na Figura 3.3.

13 2 3 01 2 2 000 00O

3 01 03 01 1 3 1111
13101 01 10 2 0 01

3 033322111101

3 3 2 010 2 3 3 10 10

2 0 03100 2 2 0101

2 3 213 10 21 2 000

2 331 2 11 211111
11103 2 2 00 3 000

Populagio: : 1 = 101 1 3 0 3 1 3 3 1 01
inicial 21 2 0 0 1 3 1 0 2 1 10
3 113 021011011

10 2 0 3 3 01 2 3 0 00O

3 2 0 0 3 2 3 3 00001

3 3 113 0 2 00 2 0 11

313 3 2 3 312 3111

123 03 11 2 3 2 010

11 01 2 00 3 01 1 11

103 13 01 2 11 1 10

i 12 11000 1 1 3 1 1 0 |

Figura 3.3 — Exemplo de populagéo inicial [20x13].

Avaliagdo
A avaliacdo € o elo entre o algoritmo genético e a funcdo objetivo e tem
como objetivo fornecer uma medida de aptiddo para cada individuo corrente, que

ird dirigir o processo de busca [50].

A ferramenta avaliadora, cuja componente estocastica mais relevante € a
SMC cronoldgica, tem por finalidade medir o desempenho de todos os individuos
gerados durante o processo evolutivo, atribuindo a cada um deles um valor deno-
minado aptidao, que € utilizado como parametro qualitativo no processo evoluti-
Vo, através da funcdo custo, neste caso, refere-se a funcdo do custo total. Esse
processo permite que os individuos com baixa aptiddo tenham maior probabilida-
de de serem eliminados, e que individuos com alta aptiddo tenham maior probabi-

lidade de serem mantidos. Dessa forma o processo de evolucdo natural faz com
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que os individuos migrem para as regides com maior aptidao, alcangando resulta-

dos satisfatorios e factiveis para ao problema proposto.

Selecao

Durante este processo, alguns individuos, denominados pais, sdo seleciona-
dos para realizar o processo de reproducdo, ou seja, gerar novos individuos, de-
nominados filhos. A cada execugdo do algoritmo, os progenitores séo seleciona-
dos a fim de formar a nova geracéo. A selecdo é feita de acordo com a aptidao dos
individuos, de forma que os mais aptos ou aqueles que apresentam um valor da
funcdo aptiddo menor, j& que este € um problema de minimizacdo, tenham mais
chances de serem escolhidos e perpetuarem suas caracteristicas genéticas. Apesar
de os melhores individuos terem uma maior probabilidade de serem escolhidos, 0s
individuos classificados com uma probabilidade baixa também séo selecionados a

fim de evitar a convergéncia em um méximo local.

Os principais mecanismos de selecdo sdo: proporcional, por torneios, com
truncamento, por normalizacédo linear e por normalizagdo exponencial [67]. Neste
caso, 0 método de selecdo utilizado é o proporcional, também chamado de roleta
(Roulette Wheel), onde se atribui a cada cromossomo uma probabilidade de ser
selecionado, proporcional ao seu indice de aptiddo [68]. Na Figura 3.4, é possivel
observar um exemplo de sele¢do por roleta para uma populacdo composta por
cinco individuos, sendo que o primeiro foi melhor avaliado, possuindo a menor
aptidao, logo, ocupa a maior parte da roleta, e por isso a sua probabilidade de re-

produgdo é maior que a dos demais individuos.

ml

Individue Aptidio Proporgio

m2

1 25 0.36 3
2 33 026 4
3 6 0,15 e
4 8 0.12
5 9 0,11

Figura 3.4 — Selecéo por roleta.
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Cruzamento

Apos selecionar os progenitores, os descendentes sdo gerados através de
mecanismos de operacdo. O principal mecanismo de operacdo € o cruzamento, em
que ha troca de genes entre os pais selecionados. Existem varias formas de reali-
zar 0 cruzamento, 0s mais comuns sdo: de um ou mais pontos, uniforme e aritmé-

tico. Neste caso, é utilizado o cruzamento uniforme.

Este tipo de cruzamento consiste em combinar dois individuos diferentes,
para gerar dois novos. Para isso, a cada par de progenitores selecionados por meio
de sorteio, uma mascara binaria de mesma dimenséao é gerada aleatoriamente. A
partir dessa mascara, dois novos individuos sao formados da seguinte forma: onde
houver 1 na méscara, os genes vém do primeiro progenitor, se for igual a zero,
vird do segundo, o processo inverso € aplicado para gerar o segundo descendente.
Para cada cruzamento uma nova méascara deve ser gerada para garantir a diversi-

dade dos novos individuos. A Figura 3.5 exemplifica esse processo.

rosricc1 RN NN CE NN A N
o> N IR RN N ER NN KN NN
v NN SN NN
b1 [N EH NN SN NN EA N EEEE
I 1o o |l ol Lo lolo

Figura 3.5 — Exemplo de cruzamento uniforme.

Mutacao

Ap0s realizar o cruzamento, dando origem a novos individuos, 0 proximo
passo é realizar o0 mecanismo de mutacdo. Este processo consiste na alteracdo do
alelo ou informacdo genética do individuo, a fim de garantir uma maior diversida-
de e, consequentemente, permitir que outras areas do espaco de busca sejam ex-
ploradas, prevenindo que a busca fique presa em um 6timo local. Por isso, a mu-

tacdo é conhecida por provocar uma perturbacao no espaco de busca.



85

Para cada elemento do individuo em processo de mutagdo é realizado um
sorteio que define, de acordo com a probabilidade sorteada, se aquele gene deve
ou ndo sofrer o processo de mutacdo. Dependendo do valor dessa taxa, mais ou
menos genes sdo modificados neste processo. Neste caso, a mutacéo se da através
do sorteio de um numero 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 mutacdo, no qual, trés genes,
indicados por uma seta, sofrem mutagdo. No gene da segunda posi¢do por exem-
plo, seu alelo é igual a {1}, dentro dos limites preestabelecidos esse valor pode ser
substituido por {0, 2, 3}, e apos ser realizado um sorteio o alelo atual foi substitu-

ido aleatoriamente por {3}.

e 1 [ I N RN N K N RN
v

v v
o
v v v
RN o | | o o oo |||

Figura 3.6 — Exemplo de mutacao.

Elitismo

Depois que a nova populacdo é gerada a partir dos mecanismos anteriores, 0
conceito do elitismo é aplicado. Neste caso, 0s melhores individuos da populacdo
anterior sdo adicionados a nova populacéo, caso ela ndo encontre resultados me-
Ihores. Em outras palavras, pode-se escrever que a matriz com a populacdo atual e
a nova sdo concatenadas, de forma que os melhores individuos da geragéo anterior
ndo sejam perdidos, mas, adicionados a nova populacdo. Feito isso, a geracdo da
nova populacgdo chega ao fim.

Os processos anteriores se repetem até que uma nova populagdo de dimen-
sdo igual a populacéo inicial seja formada. No entanto, essa ndo é uma regra, dado
que podem se formar populaces novas com dimensdes diferentes. Essas novas
populacbes criadas a cada geracdo sdo a base para uma execucdo subsequente.

Esse processo evolutivo é denominado execucdo evolutiva (EE).
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Este processo se repete em busca de um conjunto de solucGes factiveis e
chega ao final quando um critério de parada € atingido. Neste caso, 0 processo de
busca por solucdes 6timas chega ao fim quando o niUmero maximo de geracdes €
atingido ou quando nenhum melhor individuo é encontrado durante um namero

predeterminado de geragOes consecutivas.

Para que o algoritmo tenha um bom desempenho, é necessario ajustar 0s
seus parametros de acordo com o problema de aplicacdo. Nos itens seguintes séo
definidos alguns parametros importantes que influenciam no comportamento do

AG e, consequentemente, podem ajudar a prover boas solucdes.

Tamanho da populacéo

A populagdo é composta por inimeros individuos, formando uma matriz,
conforme exemplificado na Figura 3.3. O tamanho da populagéo afeta 0 desempe-
nho do algoritmo. Se a populacéo for pequena, a exploracdo do espaco de busca
fica reduzida e a possibilidade de cruzamento fica limitada. Se a populagdo for
muito grande, o algoritmo exige mais tempo para ser executado e, além disso, ndo

garante melhora no desempenho dos resultados encontrados pelo AG.

Segundo [68], alguns autores sugerem que o tamanho da populacéo deve va-
riar com a dimenséo do vetor, ou seja, a populacdo para um cromossomo de di-

mensao igual a 20 deve ser maior que para um de dimenséo igual a 10.

Taxa de cruzamento

A taxa de cruzamento define a frequéncia com que um novo individuo é ge-
rado. Quanto maior a taxa, mais rapido novos individuos véo sendo gerados, caso
contrario, o algoritmo pode ficar muito lento. Contudo, se a taxa for muito alta, o
algoritmo pode perder os melhores individuos ja que sua estrutura pode ser substi-

tuida, caso o elitismo ndo seja aplicado.

Taxa de mutacéo

A taxa de mutacdo é a frequéncia com que 0s genes dos Cromossomos So-
frem uma modificagdo. Posto isso, quanto maior a taxa, maior a quantidade de
genes a receber uma nova caracteristica. Se a taxa for nula, os individuos perma-

necem 0s mesmos provenientes do cruzamento. Se a taxa for muito alta, indivi-
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duos com aptidfes mais altas perdem suas caracteristicas, prejudicando a busca
pelo 6timo. O ideal é que a taxa de mutacdo seja baixa, de forma a provocar uma
perturbacao, evitando que o algoritmo fique preso em um étimo local, explorando

novas areas.

NuUmero de geracOes

O numero de geracOes determina quantas execugdes completas 0 AG deve
executar até encontrar um conjunto de boas solucdes. Em problemas complexos
pode ser necessario utilizar um numero de geragbes mais alto. Uma pratica co-
mum ¢ determinar um limite de tempo de processamento ou um critério de parada

por repeticdo, impedindo que o algoritmo faca mais execugdes que 0 necessario.

3.23
Algoritmo de Otimizagéo

O funcionamento bésico 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 populacdo inicial composta por Npop individuos;
3. Auvaliar os individuos progenitores através da fungdo objetivo, SMC crono-
I6gica;
4. Selecionar os individuos através da roleta;

5. Executar as operacdes, cruzamento e mutacdo, que dao origem aos des-
cendentes;

6. Formar e avaliar a nova populagéo;

7. Se nenhum critério de parada for atingido, voltar ao passo 3. Sendo, o pro-
cesso de busca é encerrado e as dez melhores solucGes encontradas séo sele-
cionadas e apresentadas ao usuario do programa.

Ao final de cada geragédo do algoritmo, a populacao progenitora e a descen-
dente s&o agrupadas, formando uma populacdo de tamanho igual 2Npop indivi-
duos. Nesta etapa, os melhores individuos sdo selecionados para formar a proxima
populacédo de progenitores, caso o0 algoritmo ainda nédo tenha convergido e uma

nova geracgéo deva ser avaliada.



88

C Inicio )
|

Gerar populagao inicial

v

Avaliar individuos
R
?

Selecao

Cruzamento

Mutagao

v

Nova populagao

!

Avaliar individuos

Critério de
parada
atingido?

Apresentar as solucdes

¢
TS

Figura 3.7 — Fluxograma genérico do algoritmo genético.

3.2.4
Algoritmo Genético Aprimorado

Conforme mencionado anteriormente o AG convencional € uma ferramenta
gque emprega um mecanismo probabilistico de pesquisa baseado no processo de
selecdo natural de Darwin [69]. Apesar da sua natureza estocastica, 0 AG é capaz
de explorar o espago de busca com eficiéncia e encontrar um conjunto de boas
solucgdes [49]. Essa caracteristica estocastica pode ser observada nos resultados

alcancados.

Essa natureza probabilistica pode ser facilmente exemplificada pela geracéo

da populacdo inicial, e.g., para cada semente escolhida, uma populacao diferente €
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gerada, se for uma boa semente, o algoritmo chega ao final mais rapidamente,
alcangando um conjunto de boas solugdes, sendo, pode ser necessario um ndmero
maior de geracOes, no entanto, essa acdo ndo garante a qualidade dos resultados
alcancados. Ademais, os sorteios envolvidos no processo de selecdo da roleta e na
verificacdo das taxas de cruzamento e mutacdo do processo evolutivo também

justificam a natureza aleatéria do AG.

Neste caso, tanto a funcdo objetivo como a ferramenta de otimizacdo possu-
em natureza estocastica. Para tornar o processo mais simples e para garantir que o
AG ndo faga busca sobre um espaco amostral de resultados flutuantes, foi defini-
do que a semente da funcdo objetivo deve ser fixa. Isso significa que a cada exe-
cucdo da SMC, mantendo os mesmos dados de entrada para o sistema, 0s resulta-
dos encontrados sdo 0s mesmos. Ademais, é importante ressaltar que, conforme
apresentado no Capitulo 2, a SMC possui um coeficiente de incerteza denominado
B, que influencia diretamente na preciséo dos resultados. Portanto, para que esta
ndo seja mais uma variavel dubia no processo, o ideal € que um valor para S seja
definido antes do processo de otimizacdo, de forma a garantir resultados precisos

e confiaveis.

Com a definicdo de uma semente fixa para a SMC, escolhida aleatoriamen-
te, a ferramenta de otimizacdo pode varrer um espaco de busca estavel, sem varia-
¢do nos valores da sua funcgdo fitness, o que poderia provocar um conjunto de so-
lucBes duplicadas, com avaliacOes diferentes para os mesmos individuos, limitan-

do o espaco de busca.

Em seguida, é necessario definir uma semente para o algoritmo genético, a
partir da qual sdo realizados os sorteios dos nimeros pseudoaleatdrios envolvidos
no processo de evolugdo dos individuos, para verificar a aplicagdo dos operadores
de cruzamento e mutacéo de acordo com as taxas definidas. A escolha da semente
€ um processo aleatorio devido as inimeras possibilidades disponiveis e, depen-
dendo da semente inicial os resultados finais podem sofrer alteragcbes no conjunto
de solucdes, para melhor ou para pior. No entanto, escolher uma semente que al-
cance um conjunto de boas solucdes € um processo impraticavel e a probabilidade
de sucesso ndo € garantida. Para contornar este problema, uma solucdo pode ser

ampliar a busca no espaco de solugdes.
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Para isso, pode-se optar pelo aumento do tamanho da populacdo, gerando
uma cobertura representativa do dominio do problema. No entanto, essa estratégia
exige um tempo computacional maior para gerar a populacdo inicial, avaliar e
realizar os mecanismos de operacdo. Além disso, segundo [68], pesquisas mos-
tram que uma populacdo maior ndo resolve o problema mais rapidamente se com-

parado ao desempenho quando se utiliza um tamanho moderado de populacéo.

Alternativamente, inspirado em [70]-[72], foi desenvolvido um modelo de-
nominado Algoritmo Genético Aprimorado (AGA), que propde ampliar a busca
no espaco de solucdes 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 € executado, sdo realizadas n execucdes
evolutivas, denominadas execucdes evolutivas internas (EEI). A quantidade des-

sas execucOes deve ser definida pelo planejador.

Por exemplo, se 0 usuério do programa definir que o algoritmo deve realizar
duas execucdes internas (i.e., Neer = 2), 0 AG é executado duas vezes a partir de
duas sementes distintas, sendo que a cada execu¢do evolutiva, a populacdo da
ultima geracdo é armazenada em uma matriz. Ao final das execucfes internas,
esses resultados armazenados nessa matriz sdo filtrados, eliminando as solugdes
repetidas e os dez melhores individuos sdo apresentados para o usuario do pro-
grama. Com a inclusdo das execucdes internas o algoritmo fica mais lento, ja que
a execucdo evolutiva passa a ser executada Neg vezes, além disso, o valor de 5 da
funcdo objetivo influencia diretamente no tempo de execucdo da avaliacdo dos
individuos, ja que é necessario definir um valor que garanta que solugdes precisas

sejam estimadas.

Diante disso, mais uma caracteristica foi incorporada ao modelo de algorit-
mo genético aprimorado com o objetivo de reduzir seu tempo de execucdo. O no-
vo modelo propde a utilizacdo de dois valores predeterminados para o coeficiente
de incerteza: fi e pr. O valor inicial, £, proporciona uma execucéo mais rapida da
simula¢do Monte Carlo, ja que fornece um resultado com uma precisdo mais bai-
xa. E fr, por sua vez, menor que i, deve assegurar uma alta precisdo nos resulta-

dos.
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Dessa forma, o algoritmo realiza Negi -1 execugOes internas a partir de Si. A
populacdo final de cada uma dessas execucles € armazenada em uma matriz M.
Em seguida, é realizada a ultima execucéo interna, utilizando S, no entanto, desta
vez a populacdo inicial ndo € gerada aleatoriamente, mas sim, formada pelos me-
Ihores individuos armazenados na matriz M, denominada populacéo selecionada
(POPselecionada). ESSa populacdo € novamente avaliada, ja que o valor de # mudou,
0 que significa que o valor da sua fitness ndo é 0 mesmo para as solucdes propos-
tas pelas execucdes internas realizadas anteriormente a partir de gi. Por fim, 0 AG
é executado normalmente e os melhores resultados da Ultima execucéo sdo apre-

sentados para o usuario como a solucéo final.

O modelo também propde a utilizacdo de dois valores para o critério de pa-
rada por repeticdo, (i.e., Nrep). Nas Negi-1 execugdes internas deve-se utilizar um
critério de parada mais alto (e.g., 10 repeticGes), e na Ultima execucdo, que ja co-
meca com uma populacdo selecionada, o numero de repeti¢cbes pode ser menor
(e.g., 5 repeticBes). A utilizacdo de dois valores para o coeficiente f e para 0 ni-
mero de repeticdes do critério de parada € opcional e deve ser definido pelo usué-

rio do programa.

A Figura 3.8 ilustra a evolucdo do melhor individuo durante as execuces in-
ternas, em um exemplo composto por trés EEI, onde duas sdo executadas a partir de
uma populagdo aleatdria, com um fi = 5% e nrep=10, € a Ultima, a partir de uma po-
pulacdo selecionada, com um fr= 1% e nrp=5. Este exemplo foi aplicado ao siste-
ma Hydro One, apresentado no Capitulo 2.

Observando a figura, nota-se que a primeira execucdo, em vermelho, reali-
zou 50 geraces, e seu melhor individuo na primeira geragdo alcangou um valor
igual a R$ 3,43 x10, e chegou a R$ 1,87x107 na Gltima geragdo. Ja a segunda
execucdo interna, em verde, realizou 29 geragdes, seu melhor individuo na primei-
ra geracdo alcancou um valor de R$ 2,58x10°, e chegou a R$ 1,88x107 Reais na
ultima geracdo. E por fim, a terceira e Ultima execucdo, em azul, realizou apenas 5
geragOes, alcancando R$ 1,94x10". Observa-se também que, a primeira execucéo,
que comecgou com individuos piores, precisou executar mais geracdes para con-
vergir no critério de parada por repeticao, ja a segunda execucao realizou 21 gera-
¢cOes a menos, 0 que pode se justificar pela melhor qualidade da sua populacéo

inicial.
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Figura 3.8 — Evolugdo do melhor individuo ao longo das geraces, durante a execugdo de um teste com
trés execucoes evolutivas internas.

Além disso, nota-se que a aptiddo do melhor individuo da Gltima geracéo,
das duas primeiras execucdes internas, é diferente da aptiddo do melhor individuo
da Gltima execucdo interna, pois, conforme explicado anteriormente, o coeficiente
de incerteza muda a precisdo dos resultados e também a solucdo proposta pelo
AG, em termos de composicdo do estoque. Isso significa que as melhores solu-
cOes sdo diferentes para os diferentes valores de g utilizados. Por isso, a Gltima
execucdo interna deve ser realizada a partir de um coeficiente de incerteza menor
ao invés de apenas avaliar as melhores solu¢fes encontradas a partir de um coefi-

ciente de incerteza maior.

Se o algoritmo genético fosse executado sem as heuristicas implementadas,
sendo simplesmente AG, a partir de uma semente aleatdria, para f=1% e Nnrep=10,
para realizar 30 geracOes, seriam necessarias aproximadamente duas horas para
realizar essa execucgédo evolutiva. Com aplicacdo do AGA, o algoritmo gastou em
média apenas trinta minutos para ser executado e alcangar um conjunto de resul-
tados factiveis 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 solucdes de forma mais rapida.

No caso anterior, a Ultima execugdo evolutiva realizou apenas cinco gera-

¢des, coincidindo com o namero do critério de parada por repeticdo. O namero
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Figura 3.9 - Evolucdo do melhor individuo ao longo das geragdes, durante a execucdo de um teste com
trés execucgdes evolutivas internas.

limitado de geracGes na ultima execucéo € atribuido ao fato de a populacéo inicial
ser composta pelas melhores solugdes encontradas nas primeiras EEI. No entanto,
é importante ressaltar que esse padrdo ndo é uma regra fixa, e em outros casos
pode ocorrer um namero maior de execucdes evolutivas na Ultima geracdo, que
ndo necessariamente coincidem com o nimero estabelecido para o critério de pa-
rada, conforme ilustrado na Figura 3.9, onde a Ultima execucéo realiza oito gera-

coes.

3.25
Indices Estatisticos de Desempenho

Como o algoritmo genético configura uma ferramenta de otimizacao esto-
castica, seu desempenho pode ser avaliado através de indices estatisticos [70]-
[72]. Esses indices podem ser calculados apos a realizacdo de n execugbes com-
pletas do algoritmo genético aprimorado, denominadas execucdes evolutivas ex-
ternas (EEE) ou simplesmente testes, utilizando sementes diferentes para o gera-

dor de nimeros pseudoaleatorios em cada uma delas.

Por exemplo, se séo realizadas dez execucdes evolutivas externas, tendo de-
finido que cada execucdo completa do algoritmo deve ser composta por trés exe-
cucdes evolutivas internas, ao final, o algoritmo genético é executado trinta vezes,

com trinta sementes diferentes. Lembrando que, as EEI de cada teste compdem o
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resultado final para cada teste do AG. O fluxograma da Subsecdo 3.2.6 ilustra esse
processo de forma genérica. De acordo com [70]-[71], os indices propostos para

analise estatistica de desempenho séo definidos como:

¢ Rgest: Quantidade de execugdes do algoritmo em que foram identificadas

solugdes melhores ou iguais a melhor solucao conhecida para o problema;

e Nrop1o: Quantidade média de soluges identificadas que pertencem ao con-
junto das 10 melhores solucdes conhecidas para o problema ou que possu-

em melhor investimento;
e Twm: Tempo médio demandado por cada execucdo do algoritmo;

o Dgest: Desvio percentual medio apresentado entre o melhor investimento

encontrado em cada teste e o melhor investimento conhecido;

e Diogest: Desvio percentual médio apresentado pelos investimentos das 10
melhores soluges identificadas em cada teste e o0 melhor investimento co-

nhecido.

Observando as defini¢bes dos indices de desempenho calculados neste tra-
balho, nota-se que é necessario conhecer as dez melhores solucGes conhecidas
para o problema. Essas informacgdes podem ser extraidas de outros trabalhos pu-
blicados na literatura, quando se analisa 0 mesmo sistema com as mesmas caracte-
risticas e cenarios. Se ndo for possivel, uma alternativa é obter essas informacGes
através de algumas execucgdes do algoritmo, a partir de sementes diferentes para

coletar as melhores solucdes conhecidas.

O célculo dos indices de desempenho € uma estratégia importante para ava-
liar a ferramenta estocastica de problemas de otimizagdo. Segundo [70], os indices
permitem quantificar o desempenho do AG, reduzindo as consequéncias impostas

pela sua natureza estocastica.

Os indices permitem avaliar o desempenho do algoritmo com relacdo ao
tempo computacional requerido para ser executado e com relacdo a qualidade da
melhor solugdo encontrada assim como das dez melhores solugbes encontradas a
cada execucéo evolutiva externa. De acordo com [71], o planejador pode avaliar a
qualidade media das dez melhores opg¢des encontradas nas execucdes do algorit-

mo, servindo como um quantitativo do desempenho da metodologia neste quesito.



95

3.2.6
Fluxograma

A Figura 3.10 ilustra um fluxograma genérico do algoritmo genético apri-
morado desenvolvido. A execugéo do algoritmo se inicia com a leitura dos dados
de entrada, como por exemplo: dados gerais do sistema, tamanho do parque de
transformadores, nimero de equipamentos reservas existentes, carga individual de
cada transformador; informacdes relacionadas aos custos, custo da energia, inter-
rupcao, custo de investimento em novas unidades e periodo de amortizagdo; in-
formacdes relacionadas a modelagem das acGes de emergéncia, como tempo de
aquisicdo e instalacdo de transformadores reservas e subestacfes mdveis; assim
como a vida restante dos transformadores atuais e novos. Alem disso, também sdo
dados de entrada os pardmetros do AGA, e.g., tamanho da populac¢do, nimero de
geracOes, numero de repeticdo do critério de parada, taxa de mutacdo e cruzamen-
to, numero de execugdes internas e externas, entre outros dados essenciais para a

execucao do algoritmo.

Depois que os dados de entrada sdo lidos, a execugdo do AGA se inicia.
Primeiramente, inicializa-se a contagem do namero de testes, que sdo realizados
até que se atinja 0 nimero maximo predeterminado. O proximo passo € verificar
se 0 numero de testes ja atingiu o seu limite maximo, caso ndo tenha atingido,

incrementa-se a contagem de testes.

Em seguida, inicializa-se o contador de execucges internas, que deve ser ze-
rado a cada teste e a matriz M ¢€ inicializada ou zerada para armazenar as solucdes
finais das execucgdes internas e, em seguida, da-se inicio as execugfes internas.
Dentro do loop das execugdes internas, 0 primeiro passo € incrementar o numero
dessas execucOes e sortear uma semente para geragdo dos numeros pseudoaleato-
rios. Feito isso, é verificado se o nimero maximo de EEI foi atingido, se ndo, uma
populacéo inicial é gerada aleatoriamente e 0 AG é executado até que um critério
de convergéncia seja atingido. Toda vez que uma execucao interna chega ao final,
a populacdo final é armazenada na, ja definida, matriz M. Em seguida, é verifica-
do se essa execucdo é a penultima, caso ndo seja, o algoritmo verifica se é a ulti-
ma, caso nao seja, uma nova execucao interna € realizada e esse processo se repe-

te até que a penultima execucdo interna seja alcancada.
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Quando a penultima execucdo interna é alcancada, procede-se a filtragem da
matriz M, que armazenou a populacgéo final de todas as execucdes internas anteri-
ores. Essa filtragem implica na ordenacdo da matriz, do melhor para o pior resul-
tado, e na eliminacdo de individuos duplicados. Em seguida, um conjunto de solu-
¢cOes de mesma dimensdo da populacdo predefinida é selecionado para formar a
populagéo inicial da proxima EEI, denominada POPseiecionada-

Posteriormente, o valor de 5 € atualizado para S, e a matriz M é zerada para
armazenar as solucfes finais da proxima e Ultima execucdo interna. Por fim, a

ultima execucdo interna é realizada a partir da populacéo selecionada.

Quando a ultima execucéo interna atinge o critério de parada, a proxima ve-
rificacdo é negativa, seguida de uma verificacdo positiva, pois, trata-se da ultima
execucdo. Em seguida, o pré-célculo dos indices de desempenho € realizado e 0s
dados provenientes da SMC para 0 respectivo teste sdo impressos. Esse processo
se repete até que o numero méximo de execucdes evolutivas externas ou teste seja
atingido. Quando isso acontece, o célculo final dos indices de desempenho é reali-

zado e os dados de saida sdo impressos.

Os dados de saida do programa sdo: indices de confiabilidade e custos espe-
rados para cada teste realizado; melhores solucdes capturadas ao longo de todas as
EEE; e indices de desempenho do AGA.

3.3
Aplicacédo em Sistemas Reais

O programa de otimizagdo AGA foi aplicado com exemplos ilustrativos pa-
ra 0s mesmos sistemas estudados no capitulo anterior, a fim de demonstrar o seu
desempenho em dimensionar o estoque de transformadores reservas e unidades de
subestacdes moveis. Os dados de saida incluem as dez melhores solucdes, seus
respectivos custos de investimento e operacdo e indices de confiabilidade. Além
disso, os indices de desempenho do algoritmo genético desenvolvido foram calcu-

lados a partir da realizacdo de dez execugdes evolutivas externas ou testes.

Por simplicidade, foi admitido que todos os transformadores séo idénticos e
operam em seu periodo de vida util, onde a taxa de falha é considerada constante,
e que cada transformador alimenta uma carga correspondente a 50% da capacida-



98

de da subestacdo, com fator de poténcia igual a 1. O periodo de anélise é de dez
anos (T=10), entre janeiro de 2022 e dezembro de 2031.

A taxa de juros, o periodo de amortizacdo do investimento, o custo de ener-
gia e interrupcdo, e o0 custo de investimento em uma unidade de transformador
reserva e uma unidade de subestacdo movel sdo, 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 trés execu-
c¢Oes internas, duas com £=5% e nrep=10, a partir de uma populacéo inicial gerada
aleatoriamente, e a Ultima, com S=1% e nrp=5, realizada a partir de uma popula-

¢ao selecionada.

O programa de otimizacdo via simulacdo de Monte Carlo foi desenvolvido
em ambiente MATLAB e executado em um computador com processador Intel ®
Core(TM) i5 — 8265U/1,6GHz, com oito nucleos de processamento, sendo que
todos eles foram ativados.

3.31
Sistema Canadense - Hydro One

Conforme mencionado no Capitulo 2, o primeiro sistema pertence a uma
concessionaria transmissora de energia elétrica canadense, a Hydro One. A parte
do sistema analisada é composta por um grupo de 60 transformadores de 115kV,
com poténcia de 15 MVA, cuja taxa de falha é igual a 0,007 falhas/ano, dados
extraidos de [11]. Os tempos de instalacdo e aquisicdo de um transformador reser-
va, e instalacdo de uma subestacdo mdvel, foram admitidos, respectivamente: en-
tre 12 a 16 dias, 11 a 13 meses, e 1 dia. Todos modelados pela distribuicdo uni-

forme ou por um Unico valor deterministico.

Os parametros do AGA foram ajustados apés a realizacdo de varios testes e
andlises. Ficaram, portanto, definidos: numero maximo de geracGes igual a 100,
populacéo progenitora e descendente igual a 40 individuos, taxa de mutag&o 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 concessionaria foram definidos da seguinte
forma: até 4 unidades de transformadores reservas por ano durante todo o periodo
de anélise e; até duas unidades de subestacfes moveis por ano apenas nos trés

primeiros anos. A aquisicdo simultanea das unidades de RSTs e MUS correspon-
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Tabela 3.2 — Melhores solugdes de composi¢des de estoque encontradas - Hydro One.

Ano de inclusao

% Custo total
Opcao
pe Tk & % 8§ 8 & N & 2 8 o (R$)

o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0

1 19.417.161,39
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 0 0 0 0 0 0 0

2 Bl 19.470.525,19
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 0 0 0 1

3 Bl 19.484.151,47
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 0 0 1 0

4 RST 19.527.809,64
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 0 0 0 0 0 0 1

5 RSl 19.531.130,85
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 0 0 0 0

6 Gl 19.548.300,86
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 0 0 0 2

7 Gl 10.578.255,01
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 1 0 0 0 0 0

8 Gl 19.584.604,91
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 0 0 0 0 0 1 0

9 Gl 19.607.056,19
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 0 0 0 0 0 0 2

10 RST 19.618.079,80
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

dem a um espaco de solugBes igual a 263.671.875 (51°x39).

Os resultados das dez melhores solugdes encontradas sdao mostrados na Ta-
bela 3.2. Nota-se que nenhuma op¢éo sugeriu mais de 3 aquisicdes de transforma-
dores reservas no primeiro ano, e ndo mais que uma unidade de subestacdo movel,
adicionada sempre no primeiro ano. Sendo assim, os limites de aquisi¢des foram
alterados para, até 3 unidades de transformadores reservas por ano e até uma su-
bestacdo mdvel somente no primeiro ano, o que corresponde a um espaco de solu-
coes de 2.097.152 (41°x2) possiveis solucdes, sendo 1.048.576 opgdes com MUS
e outra metade sem MUS. Todas essas opg¢Oes foram executadas pela SMC, uma a
uma, gerando um “gabarito” para esse cenario de possiveis aquisi¢des (Apéndice
A).

Comparando as opgdes 1 e 2, nota-se que, apesar de ambas sugerirem a
aquisicdo de quatro transformadores reservas no total, a Opcao 1 € melhor que a
Opcdo 2. Isso acontece porque a primeira opgao sugere que a quarta unidade seja
adquirida logo no segundo ano, e por isso, 0 seu custo de operagdo € menor quan-
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do comparado com a segunda opgéo, que por sua vez, apresenta um custo de in-
vestimento menor, isso acontece porque a janela do periodo de anélise passa a ser
igual a nove anos, no entanto, esse investimento ndo é compensado pelo custo de

operacao.

Comparando as opgOes 1 e 3, nota-se que ambas sugerem a aquisicdo da
quarta unidade no segundo ano, porém, a Opg¢do 3 sugere também a aquisicdo da
quinta unidade no ultimo ano. O impacto dessa aquisi¢do no custo de investimen-
to é pequeno, ja que as parcelas do periodo de andlise se restringem a apenas um
ano, essa aquisicao gera um impacto positivo no custo de operacdo, mas que nao é
tdo relevante. Diferente da Opcéo 3, a Opcdo 4 adquire a quinta unidade no penul-
timo ano, o que significa que dois anos de parcelas do investimento constam den-
tro do periodo de analise; o impacto dessa aquisicdo no penultimo ano colabora
um pouco mais com a reducdo do custo de operacdo, mas essa reducdo ndo com-

pensa o custo de investimento.

Observando os indices de confiabilidade, Tabela 3.3, nota-se que os indices
obtidos para cada opcao se diferem muito pouco, indicando que todas as opg¢des
possuem o mesmo nivel de confiabilidade. A mesma concluséo pode ser feita ao
considerar os custos da Tabela 3.4, ja que a diferenca de custo entre as opcdes é
pequena se comparada com os valores dos ativos e dos custos de operacdo. Por-

tanto, cabe aos gestores do sistema tomar a decisdo sobre qual opcdo deve ser im-

plantada.
Tabela 3.3 — Indices de Confiabilidade - Hydro One.

Opcao A U F D EENS
(h/T) (fIT) (dias) (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




Tabela 3.4 — Custos esperados (R$) - Hydro One.
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Opcao Investimento Interrupcéo N&o-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 Gnica execucao do algo-
ritmo genético, nota-se que, as aquisicdes de transformadores reservas no primeiro
ano nao ultrapassaram 3 unidades, porém, ao executar o programa para este mes-
mo cenario a partir de sementes distintas, os resultados podem mudar ligeiramen-
te. A partir dessa consideracdo, foi adotada uma estratégia para gerar um novo
gabarito, denominado “gabarito estratégico” (Apéndice B), considerando a aquisi-
cdo de até 4 unidades de transformadores reservas no primeiro ano e uma unidade
de subestacdo movel no também primeiro ano, o que corresponde a um espacgo

amostral de 19.683 possiveis solucdes (3°).

Comparando os resultados obtidos Tabela 3.5, com o gabarito (Apéndice B)
nota-se que uma solucéo diferente poderia ter sido capturada pelo AG, reduzindo
0 namero de solugdes encontradas no teste anterior, Tabela 3.2, para nove melho-
res solucbes encontradas que coincidiram com as dez melhores solucfes do gaba-

rito, na ordem em que aparecem.

A partir desse novo gabarito o desempenho do algoritmo foi avaliado para
EEE=10, ou seja, 0 AGA foi executado dez vezes para gerar os indices estatisticos
de desempenho que sdo apresentados na Tabela 3.5. A melhor solugdo conhecida
ndo foi capturada em uma Unica EEE, pois foi verificado que a melhor solucdo
alcancada nesse teste corresponde & segunda melhor solugdo conhecida do gabari-

to, resultando em um desvio da melhor solugdo conhecida em 0,03%. De forma



102

geral, verificou-se ainda que, dentre os testes realizados, 75% das dez melhores
solucdes encontradas pertencem ao gabarito, resultando em um desvio Diogest de
0,71% da melhor solugédo conhecida. Outros 25% pertencem até a 22° posi¢do do
gabarito. Esses dados reforcam que as solucGes encontradas pelo AGA formam

um conjunto de solucdes factiveis, 6timas ou subétimas.

Além disso, o algoritmo demandou em média, 27,15 minutos para a execu-
cdo de cada teste para uma média de 28,10 geracOes, 0 que ja era esperado medi-

ante os resultados anteriores.

Tabela 3.5 — Melhores solugfes de composi¢des de estoque encontradas - Hydro One.

Ano de incluséo

~ . Custo total
Opggo T 8 & & 8 € § & 8 8 8 (R9)
o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 19.417.161,39
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0
2 19.470.525,19
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1
3 19.484.151,47
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 1 0
4 19.527.809,64
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 0 1
5 19.531.130,85
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0
6 19.548.300,86
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 2
7 19.578.255,01
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0
8 19.584.604,91
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 19.596.728,70
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 1 0 0 0 0 0 1 0
10 19.607.056,19
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabela 3.6 — Indices estatisticos de desempenho do AGA - Hydro One.
® Dbest Dbestlo Tm
N° de testes Rbest Ntot1o (%) (%) (minutos)

10 9 7,50 0,03 0,71 27,15
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3.3.2
Sistema Brasileiro - CEMIG

Conforme ja citado, o segundo sistema pertence a uma concessionaria dis-
tribuidora de energia elétrica brasileira, CEMIG, e possui 177 transformadores no
campo de 138-13,8kV e poténcia de 25 MVA, cuja taxa de falha € igual a 0,0135
falhas por ano, dados extraidos de [38]. Os tempos de aquisi¢édo e instalacdo de
um transformador reserva, e instalacdo de uma subestacdo sdo, respectivamente:
11 a 13 meses, 9 a 11 dias e 1 dia. Todos modelados pela distribuicdo uniforme ou

por um unico valor deterministico.

Os parametros do AG foram ajustados apés a realizacdo de varios testes e
andlises. Ficaram, portanto, definidos: nimero de geragdes igual a 100, populagéo
progenitora e descendente igual a 60 individuos, taxa de mutacdo igual a 0,1 e
taxa de cruzamento igual a 0,7. Os limites das possiveis aquisicdes de equipamen-
tos reservas que a concessionaria pode adquirir foi definido da seguinte forma: até
5 unidades de transformadores reservas por ano ao longo de todo o periodo de
andlise, e até 2 unidades de subestacGes moveis por ano, somente nos trés primei-

ros anos.

As dez melhores solugdes encontradas sao mostradas na Tabela 3.8. Nota-se
que todas as opcOes sugeriram a aquisi¢do de cinco transformadores reservas e
uma subestacdo movel no primeiro ano. No segundo ano, todas as opgdes sugeri-
ram a aquisicdo de mais uma unidade de subestacdo movel e mais trés ou quatro
unidades de transformadores reservas. Para esse caso, ndo foi gerado nenhum tipo
de gabarito, pois os limites de aquisi¢cbes admitidos geraram um total de
1.632.586.752 combinag6es, sendo um processo proibitivo de se realizar.

Comparando as Opc¢des 1 e 2, nota-se que a primeira op¢do apresenta a me-
Ihor solugdo por adquirir a décima unidade um ano antes da Opcéo 2 fazé-la. Ana-
lisando os custos esperados, o custo de investimento é maior para a primeira op-
¢do, pois quatro anos estdo dentro da janela de anélise, enquanto na Opg¢éo 2 con-
tam apenas trés, ja o custo de operacdo é menor na primeira opcao, iSso porque a
aquisicdo da décima unidade permitiu que o sistema se tornasse um pouco mais
robusto contra falhas, compensando o investimento. Nas opcdes 7 e 8, ambas ad-
quirem até dez unidades de transformadores reservas até 2027, se diferindo apenas

nas aquisic¢des dos dois Ultimos anos. Analisando o custo de investimento, nota-se
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Tabela 3.7 — Melhores soluc¢des de composi¢des de estoque encontradas - CEMIG.

Ano de inclusao

a i Custo total
Opcéo Tipo N o 3 9 < ~ % 2 S o =S

o Q o o =) o o o S S
=Y (8 N N N I I ] I I
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0

1 MUS 1 1 o o o o o o o o 1041497338
RST 5 4 0 0 0 0 0 1 0 0

2 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.575.509,10
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 0 3

3 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.670.452,14
RST 5 3 1 0 0 0 0 1 0 0

4 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.684.771,46
RST 5 3 1 0 0 0 0 1 0 1

5 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.754.135,57
RST 5 4 o0 O0 ©O0 O0 1 o0 o0 3

6 MUS 1 1 o o o o o o o o |[T080255708
RST 5 3 1 0 0 1 0 0 0 3

7 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.836.055,27
RST 5 3 1 0 0 1 0 0 2 0

8 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.842.127,55
RST 5 4 0 0 ©0 ©0 2 0 0 0

9 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.852.847,47
5 3 0 2 0 0 0 0 0 4

2 e 70.957.785,17
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0

que apesar da Opcéo 8 ter adquirido uma unidade a menos, possui maior investi-
mento, isso porque apenas os pagamentos efetuados no periodo de anélise séo
considerados e nesse caso essa janela inclui dois anos, essa aquisi¢cdo gerou uma
pequena reducdo no custo operacional, por ter sido adquirida no penultimo ano e
ndo no ultimo como na Opcdo 7, porém, essas aquisicdes ndo compensaram o

custo de investimento.

Analisando os indices da Tabela 3.9, nota-se que os indices calculados para
cada opcdo se diferem muito pouco, indicando que todas as opc¢des possuem pra-
ticamente 0 mesmo nivel de confiabilidade. A mesma conclusdo pode ser feita ao
considerar os custos da Tabela 3.10, ja que a diferenca de custo entre as opgdes €
pequena. Portanto, cabe aos gestores tomar uma decisao sobre qual opcéo deve ser

implantada.

Analisando os dados obtidos, nota-se que este sistema pode ser melhorado,
em termos de indices de confiabilidade e custos, utilizando recursos como transfe-
réncia de carga ou aumentando o limite de possiveis aquisi¢cdes de transformado-
res reservas por ano, ja que, para o limite maximo imposto de cinco unidades por

ano, foram adquiridas cinco unidades logo no primeiro ano em todas as opgades.
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Tabela 3.8 — Indices de confiabilidade - CEMIG.

Opcio A U F D EENS
(h/p) (f/p) (dias) (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.
Opcédo Investimento Interrupgéo N&ao-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 ma-
ximo de aquisi¢Oes de transformadores reservas por ano para sete unidades, am-
pliando também a populagdo do AG para 80 individuos, ja que o espago de solu-
cOes € maior. Para fins comparativos, dentro do cenario considerado até 0 momen-
to, em que as unidades de subestacGes modveis sdo perfeitas e os transformadores
estdo em seu periodo de vida util e ndo 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 subestagdes moveis.

Os resultados mostraram que na suposicao de um sistema altamente robusto,
a disponibilidade alcancada foi de 0,993464, com duracdo média das falhas igual
a um dia e custo operacional de aproximadamente 32 milhdes de reais. Enquanto a
execucdo com a ampliagdo de unidades reservas, primeiro teste, alcancou uma
disponibilidade igual a 0,992654, com uma duracdo média das falhas igual a 1,14
dias e custo operacional igual a aproximadamente 37 milhGes de reais, e a melhor
solucdo de aquisicdo para as dez melhores solugdes encontradas pelo AGA, anali-
sando apenas o0 primeiro e segundo ano foi de, respectivamente, seis RSTs e uma
MUS, e trés RSTs e uma MUS.

No caso de o sistema ser considerado muito robusto, nota-se que a disponi-
bilidade do sistema ndo aumentou significativamente. Essa saturacdo pode ser
explicada pela alta taxa de falha desse sistema. Se fosse incluida a possibilidade
de transferéncia de carga, a disponibilidade desse sistema poderia aumentar; ou se
0 sistema possuisse uma taxa de falha menor, essa disponibilidade poderia aumen-
tar com a aquisicdo de mais equipamentos reservas, conforme foi observado no

sistema analisado anteriormente.

E importante destacar que o custo de investimento na suposi¢do de um sis-
tema robusto ndo foi considerado relevante, pois o objetivo é demonstrar a satura-
cdo dos indices de confiabilidades diante de um sistema altamente robusto contra
falhas e seu impacto nos custos operacionais e, por fim, comparé-los com os indi-
ces de desempenho e custo de operacdo alcangados pelas opgdes sugeridas pelo
AGA, 0s quais se mostraram comparaveis com os resultados obtidos na suposicéo
de um sistema robusto, e factiveis, sugerindo que as solucgdes propostas pelo AGA

sdo 6timas ou sub6timas.

Para analise de desempenho, foram realizados 10 testes através do AGA,
cada uma realizando trés EEI, conforme definido na Secdo 3.3. Os resultados séo

mostrados na Tabela 3.11.

Tabela 3.10 — Indices estatisticos de desempenho do AGA - CEMIG.

Dhbest Duest1o Tm

N° de testes Rbest Niot10 (%) (%) (minutos)

10 5 2,80 0,06 0,36 49,54
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De forma geral, verificou-se que dentre todas as execucdes externas realiza-
das, das 100 melhores solucgdes encontradas, 28 pertenciam ou eram melhores que

as dez melhores solugbes conhecidas, resultando em um D1ogest=0,36%.

Com relagdo & melhor solugdo conhecida, foi verificado que a melhor solucéo
alcancada pelo AGA corresponde a segunda melhor solucéo conhecida do gabari-
to em trés testes, a sétima em um teste e a décima ndo pertence ao conjunto das

dez melhores solucGes conhecidas. Esses dados geraram um desvio Dgest = 0,06%.

Apesar de apenas cinco testes terem identificado a melhor solugdo conheci-
da, as demais solucBes apresentam um custo total muito proximo dessa solucao e,

por isso, tem-se um desvio Dgest pequeno.

Com relacdo as combinaces de possiveis solucbes sugeridas pelo AGA pa-
ra ambos os sistemas, pode-se concluir que, como este € um estudo realizado pe-
riodicamente, em periodos menores que dez anos, as aquisi¢cdes sugeridas pelo
AGA nos ultimos anos geram pouco impacto no sistema, portanto podem ser ig-

noradas pelos planejadores.

Os resultados obtidos através da avaliacdo do indice de desempenho nos
dois sistemas indicaram uma boa convergéncia das solucgdes encontradas, apresen-
tando um desvio pequeno, tanto para a melhor como para o grupo das dez melho-
res solugdes encontradas. 1sso acontece porgue os valores das soluc@es alcangadas
sdo muito proximos. Além disso, este é um problema de combinagao cujos custos
de aquisicdo séo capitalizados, ou seja, apenas o0s valores que estdo dentro da jane-
la de analise sdo considerados, e essa premissa tem um impacto importante nos
resultados, pois, dependendo do ano em que a unidade é adquirida, ndo aumenta
significativamente o custo de investimento. Assim, dado um padrdo de aquisi¢éo
nos primeiros anos, as demais aquisi¢cfes provocam poucas mudangas no custo
total e nos indices de desempenho. Esse comportamento, por sua vez, também é
provocado pelo fato de o sistema ndo ter sofrido nenhuma alteragéo impactante ao

longo do periodo de andlise, e.g., expansdo do parque ou aumento de carga.
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34
Conclusodes

Este capitulo apresentou uma nova metodologia para dimensionamento o6ti-
mo de estoque de transformadores reservas e subestagdes moveis para um grupo
de subestacOes de distribuicdo de energia elétrica, via meta-heuristica baseada na
teoria de algoritmo genético, cuja avaliacéo é realizada através da simulacdo Mon-
te Carlo cronoldgica. A ferramenta desenvolvida foi denominada algoritmo gené-
tico aprimorado (AGA). Os dados de saida permitem a concessionaria realizar
planejamento e andlise do sistema em termos de indices de confiabilidade e custos

de investimento e operacao.

A inclusdo de algumas heuristicas, como a utilizacdo de dois valores para o
coeficiente de incerteza S e a utilizacdo de uma populacdo selecionada foram pri-
mordiais para que o tempo de processamento fosse reduzido e assim obter resulta-
dos de forma mais rapida. A definicdo de um critério de parada por repeti¢do tam-
bém permitiu que as solucBes fossem obtidas em tempo menor, pois, depois que
as solugdes Otimas ou subotimas sdo atingidas, considera-se que 0 processo esta

convergido e deve terminar, sem executar mais geracdes desnecessarias.

A simulacdo Monte Carlo é uma ferramenta estocastica que reproduz um
grande numero de periodos de operacdo do sistema, sendo interrompida quando o
valor especificado para £ é atingido. Quanto maior o numero de periodos simula-
dos, maior a precisdo dos resultados, i.e., a convergéncia dos valores estimados é
alcancada e, consequentemente, maior o custo computacional. Por isso, foram

utilizados dois valores para o coeficiente de incerteza f.

Sem essas estratégias, considerando uma unica execucdo do AG em que
fossem necessarias em média 30 geracOes para que o critério de repeticdo fosse
atingido, seriam necessarias aproximadamente duas horas para o algoritmo ser
executado para o sistema Hydro One. Com as heuristicas implementadas, gastou-
se em média 30 minutos, apenas um quarto do tempo necessario para realizar a

otimizagdo sem essas estratégias.

Além disso, a utilizacdo de sementes distintas e aleatorias para a geracao
dos nimeros pseudoaleatorios permitiu que um dominio maior do espaco de solu-
cOes pudesse ser explorado a partir da geracdo de populacdes diferentes, assim

como dos sorteios das demais operacdes envolvidas no processo de otimizacdo, o
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que ndo poderia ser realizado apenas com uma semente em uma Unica execucao.

Atraveés da aplicagdo do AGA nos dois sistemas, foi possivel demonstrar a
capacidade da ferramenta em determinar um conjunto de solugbes factiveis de
excelente qualidade para ao problema de dimensionamento de estoque RSTs e
MUS. Para verificar o desempenho do algoritmo proposto, foi feita uma avaliagcdo
de desempenho através de alguns indices de desempenho estatisticos. Pode-se
concluir que o conjunto de solugdes proposto pelo AGA pode ser considerado

6timo ou subdétimo.

No proximo capitulo, é feita uma andlise de sensibilidade sob a perspectiva
de expansdo do parque de transformadores e aumento de carga ao longo do perio-
do de planejamento. Também ¢é feita uma avaliacdo do impacto das medidas de
emergéncia disponiveis no sistema incluindo a possibilidade de transferéncia de
carga. Os indices de confiabilidade, custos esperados e indices de desempenho do

algoritmo também s&o avaliados para esses cenarios.
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4
Analises de Sensibilidade

4.1
Introducéo

Este capitulo tem como objetivo realizar uma analise de sensibilidade do
Algoritmo Genético Aprimorado (AGA) através da variagdo de cendrios e para-
metros de entrada classificados como: parametros meta-heuristica, econémicos e
técnicos; que incluem, tamanho da populagdo, amplitude da mutacdo e numero de
repeticdo do critério de parada (i.e., convergéncia do AG); custo da energia e in-
terrupgdo; tempo de instalagdo de transformadores reservas e subestagdes moveis,

e tempo de aquisicdo de novas unidades de transformadores reservas.

Os parametros da meta-heuristica influenciam diretamente no desempenho
do algoritmo. Conforme apresentado no Capitulo 3, esses parametros devem ser
ajustados de acordo com o problema a ser solucionado para que o algoritmo, ao
longo de sua execucdo, se dirija para regides de solucBes 6timas ou subdtimas.
Neste sentido, a avaliacdo fica restrita ao desempenho do AG na busca por um
conjunto de boas solucdes. Os parametros econémicos e técnicos influenciam di-
retamente nos custos do planejamento, alterando a aptiddo de cada individuo e
consequentemente as composicdes de transformadores reservas e subestagcdes mo-

veis sugeridos pelo AGA no periodo analisado.

As analises foram feitas variando um parametro de cada vez a partir de dois
casos base. Dessa forma, foi possivel verificar o impacto que um Unico parametro
pode provocar nos resultados. Os parametros que geram 0 maior impacto no pla-
nejamento de aquisi¢des programadas de transformadores reservas (RSTs) e uni-
dades de subestagdes méveis (MUS) devem receber uma atencéo especial do pla-
nejador, que por sua vez, deve manter solugdes e estratégias operativas vigilantes

no que diz respeito a esses parametros.

A analise de sensibilidade foi realizada para 0s mesmos sistemas apresenta-
dos nos capitulos anteriores para um periodo de dez anos (T=10). Como as solu-
cOes encontradas pelo AGA apresentam respostas muito proximas umas das ou-
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tras, conforme discutido no Capitulo 3, algumas tabelas com os resultados do al-
goritmo mostram apenas a solu¢do do melhor individuo obtido para cada caso.
Todos os dimensionamentos através do AGA foram realizados a partir de trés
execucdes internas, duas com f=5% e nyp=10, a partir de uma populacdo inicial
gerada aleatoriamente, e a Ultima, com £=1% e nwp=>5, realizada a partir de uma

populagéo selecionada.

4.2
Sistema Canadense - Hydro One

Esse sistema é composto por um grupo de 60 transformadores de 115 kV,
com poténcia de 15 MVA, cuja taxa de falha A é igual a 0,007 falhas/ano, dados
extraidos de [11]. Os limites das possiveis aquisicdes de equipamentos reservas
que podem ser adquiridos pela concessionaria foram definidos da seguinte forma:
{0, 1, 2, 3, 4} unidades de transformadores reservas por ano, durante todo o peri-
odo de analise, e {0, 1, 2} unidades de subestacbes moveis por ano, apenas nos
trés primeiros anos. Foi admitido que o sistema ndo possuia nenhuma dessas uni-

dades em estoque.

Os casos base, ou de referéncia, de cada anélise foram executados com as
mesmas caracteristicas descritas no capitulo anterior, dessa forma os parametros
técnicos foram definidos como: tempos de instalagdo e aquisicdo de um transfor-
mador reserva, instalacdo de uma subestacdo movel e transferéncia de carga, fo-
ram admitidos, respectivamente: entre 12 a 16 dias, 11 a 13 meses, 1 diae 1 a 4
horas. Todos modelados pela distribuicdo uniforme ou por um Gnico valor deter-
ministico. Os pardmetros meta-heuristicos foram definidos como: numero de ge-
racdes igual a 100, populacdo progenitora e descendente igual a 40 individuos,
taxa de mutacdo igual a 0,1, taxa de cruzamento igual a 0,7.

Os parametros econdmicos foram definidos como: taxa de juros, periodo de
amortizagdo do investimento, custo de energia e interrupcao, e custo de investi-
mento em uma unidade de transformador reserva e uma unidade de subestacao
movel, 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
Andlise de Cenéarios: Casos1a5

A Tabela 4.1 apresenta a descri¢do dos casos simulados para analise de ce-
narios inerentes ao sistema. A melhor solucdo de composicdo do estoque para
cada caso, indices de desempenho e custos esperados para esses casos sdo 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 expansdo do parque ou acréscimo de carga, conforme descrito no inicio da
Subsecdo 4.2, e serve de referéncia para compara¢do com os demais casos. Nesse
caso 0 AGA ¢é aplicado para dimensionar apenas transformadores reservas. No
Caso 2, considera-se uma expansao do parque em 10 novos transformadores, sen-
do 5 em 2025 e 5 em 2027. Também € considerado um crescimento de carga de
2% ao ano em todas as subestacfes a partir de 2025, i.e., a carga total do sistema
passa de 450 MW para 525 MW.

Comparando os resultados das melhores composi¢fes para os casos 1 e 2
mostrados na Tabela 4.2, nota-se que, com a expansao do sistema e 0 aumento de
carga, a melhor solucdo de composicdo de RSTs sugerida pelo AGA para o Caso
2 é praticamente idéntica a do Caso 1, ja que a aquisicdo no Ultimo ano pode ser
considerada um residuo, conforme discutido no Capitulo 3. Sendo assim, pode-se
afirmar que as mudangas realizadas geraram um impacto muito pequeno no siste-
ma. Neste cenario, observa-se uma degradacdo dos indices de confiabilidade e um
custo operacional muito alto. Apesar disso, 0 AGA ndo sugeriu aquisicGes de mais
reservas, fato que pode ser explicado pelo equilibrio entre o custo-beneficio quan-
to a aquisigdo de mais transformadores reservas, considerando também uma satu-
racdo quanto ao desempenho do sistema para 0s parametros e restricdes admitidas

neste trabalho.

Tabela 4.1 — Casos para anélise de sensibilidade - Cenarios Hydro One.

Caso Descricéo
1 Condic&o inicial
2 Caso 1 + expanséo do sistema e aumento de carga (2025 e 2027)
3 Caso 1 + transferéncia de carga em 10 pontos

4 Caso 1 + possivel aquisicdo de MUS 2022, 2023 e 2024

5 Caso 2 + Caso 3 + Caso 4
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Tabela 4.2 — Melhores solucdes de composi¢des de estoque - Cenarios Hydro One.

Ano de inclusao

Caso Tipo ~ - = - © ~ - _ = - Cus('g$t)otal
S S SE S S
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1
1 MUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 53.785.020,28
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0
2 MUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 61.451.707,37
RST 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 MUS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 46.332.393,03
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0
4 MUS ) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19.417.161,39
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0
5 MUS . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 19.732.700,90
Tabela 4.3 — Custos Esperados (R$) - Cenérios Hydro One.
Casos Investimento Interrupgéo FatuNrgfr;en to Cugtse':;);ggde 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 transferéncia 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 subestacdes vizinhas. Neste
caso, a aptiddo das solucbes ndo é mais a mesma. Sendo assim, com um custo
operacional muito menor, mais de 7 milhdes de reais de economia, a aquisi¢do de
quatro unidades de RSTs no primeiro ano, com custo amortecido ao longo do pe-
riodo de vida util do transformador e capitalizado ao longo de dez anos, sugere
uma diferencga aproximadamente de 135 mil reais a mais no custo de investimento
com relacdo ao Caso 1. Apesar da manobra de transferéncia de carga ter causado
um impacto positivo no sistema, o custo operacional ainda & muito maior que o
custo de investimento, indicando que o sistema é pouco robusto contra falhas.
Essa caracteristica pode ser observada na duragdo média das falhas, por exemplo,

gue nesse caso é superior a dez dias.
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Mesmo em um cenario ainda pouco robusto contra falhas, 0 AGA nao suge-
riu aquisicdo de mais unidades de RTS e a justificativa € a mesma do caso anteri-
or, com relacdo ao equilibrio entre o custo de investimento e operacdo e uma satu-
racdo imposta pelas premissas adotadas, e.g., tempo de instalacdo da unidade re-
serva. Sendo assim, o sistema precisa diversificar suas medidas de emergéncia, 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,
ja que além das unidades de transformadores reservas, também foi possivel fazer
aquisicdo de unidades de subestacbes moveis. Essa solucdo ja é conhecida dos
testes realizados no Capitulo 3, em que se sabe que é a melhor solucdo conhecida

a partir do gabarito gerado (Apéndice B).

O Caso 5 € uma juncao de todos os anteriores. Para esse cendario o algoritmo
pode realizar o dimensionamento de RTS e MUS, conforme descrito no inicio da
Subsecdo 4.2. Através da aplicacdo do AGA, a melhor composi¢do de estoque
sugere que trés unidades sejam adquiridas no primeiro ano e uma quarta unidade
no quarto ano, € ndo no segundo como nos casos anteriores. Essa mudanga no
dimensionamento era esperada, pois, com mais acGes de emergéncia disponiveis,
0 sistema tornou-se mais robusto contra falhas e s6 foi necessario incluir mais
uma unidade reserva quando o sistema sofreu sua primeira expansdo e aumento de
carga. Para este cenario também foi gerado um gabarito, disponivel no Apéndice
C. Comparando os resultados sugeridos pelo AGA, nota-se que as duas melhores
solugdes encontradas pertencem ao conjunto das dez melhores soluc¢des do gabari-
to. Portanto, pode-se afirmar que o conjunto de solugdes encontradas é étima ou

subdtima, estando entre as 33 melhores solugGes para este cenario.

Analisando os indices de confiabilidade na Tabela 4.4, nota-se que, a MUS
€ muito importante para o sistema, pois sua aquisi¢ao permitiu elevar a confiabili-
dade do sistema de 0,98 para 0,99, nos casos 4 e 5, e reduzir a duracdo média das
falhas para 1,28 dias, o que significa uma reducdo significativa da energia média

nédo suprida e consequentemente dos custos operacionais.
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Casos A 0] F D EENS
(h/T) (fIT) (dIaS) (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 - Cenérios Hydro One.
Indisponibilidade (horas/ano)
Casos
N ™ < Te) ©0 N~ [e0] (o] o —
N N N AN AN N N N (90) ™
o o o o o o o
(o] [aN] [aN] [aN] A [aN] N N [aN] AN
1 142,59 136,48 137,93 14483 138,7 142,6 14255 14472 131,45 136,41
2 139,47 138,42 150,57 163,14 164,91 166,98 164,47 16454 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) 1141 17,82 19,31 12,6 12,69 13,71 13,7 13,75 13,94 14,02

Indisponibilidade (horas/ano)

160 - /ﬁ/
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100 -
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Figura 4.1 — Indisponibilidade por ano ao longo de T - Cenarios Hydro One.
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Figura 4.2 — Estratificacdo das falhas - Cenarios Hydro One.

A Figura 4.1 e a Tabela 4.5 mostram a indisponibilidade em horas por ano
ao longo de todo o periodo analisado para cada caso descrito na Tabela 4.1. Grafi-
camente, fica facil perceber o impacto que cada mudanca de cenario provoca no
sistema. Por exemplo, considerando o Caso 1 como referéncia (curva violeta),
nota-se uma degradacdo do sistema devido a sua expansao (curva em azul), uma
melhora devido a possibilidade de transferéncia de carga (grafico verde) e uma
melhora ainda maior com a possibilidade de utilizacdo de uma MUS (curva em
amarelo). O Caso 5 representa todos 0s cenarios juntos (curva em vermelho), onde
é possivel observar que apesar da expansao e aumento de carga, a utilizagdo con-
comitante de RTS e MUS mais a possibilidade de transferéncia de carga sdo im-
portantes para assegurar uma baixa indisponibilidade, e proporcionar uma alta

confiabilidade para o sistema.

A Figura 4.2 mostra a estratificacdo 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 sao definidos de acordo com os
tempos necessarios para realizar transferéncia de carga, conexdo da MUS e insta-
lacdo do transformador sobressalente. Dessa forma, é possivel 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 unico recurso disponivel para mitigar a perda de carga de
um transformador avariado no campo é a utilizacdo de transformadores reservas.
Por isso, nesses casos, aproximadamente 98% das falhas pertencem ao Grupo 3, ja
que o tempo médio de instalacdo é de 14 dias. No Caso 3, com a possibilidade de
transferéncia de carga, a ocorréncia no Grupo 3 diminui para 82,54% e 16,48%
das falhas passam a ter duracdo 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 transferéncia de carga em dez pontos ou conectar a MUS
enquanto a unidade reserva € instalada. Com todos esses recursos disponiveis,
83,59% das falhas duram até 1 dia (Grupo 2) e 14,88% até 4 horas (Grupo 1). A
estratificagdo das falhas mostra de forma mais clara a importancia do dimensiona-
mento de estoques de transformadores reservas e unidades de subestacdes moveis
concomitantemente, assim como da possibilidade de transferéncia de carga, uma
vez que, quanto mais robusto contra falhas menor o tempo de interrupgéo e as per-

das econ6micas para a concessionaria e seus clientes.

4.2.2
Anélise de Sensibilidade aos Parametros: Tempos e AGA

Para essa analise o Caso 5 foi tomado como referéncia (Caso base). Os pa-
rametros técnicos a serem analisados sdo: tempo de instalacdo do transformador
reserva e da subestacdo movel e tempo de aquisicdo do transformador reserva. Os
parametros da meta-heuristica a serem analisados sdo: tamanho da populacéo e

amplitude de mutac&o.

Caso 6: Tempo de Instalacdo do Transformador Reserva

O tempo de instalacdo do transformador reserva é um parametro técnico im-
portante para o sistema, pois, quanto maior o tempo de instalagdo maior a duragéo
da falha. Nas premissas adotadas, quando ocorre uma falha no campo e existe
transformador reserva disponivel, ele deve ser instalado no campo e substituir a
unidade avariada e, enquanto essa instalacdo acontece, a carga deve ser suprida

através de uma medida de emergéncia. Caso ndo exista nenhuma acdo de emer-
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Figura 4.3 — Energia média ndo suprida para os casos 5 e 6 - Hydro One.

géncia disponivel, o tempo de instalacdo da unidade sobressalente prevalece sobre
0 tempo que essa medida levaria para ser executada e torna-se um parametro cha-

ve para colaborar com uma alta confiabilidade desse sistema.

Neste caso, reduzindo o tempo de instalacdo do intervalo uniforme 12 a 16
dias (Caso 5) para 10 a 14 dias (Caso 6), tem-se uma melhora no custo operacio-
nal, ja que o transformador reserva pode ser instalado mais rapidamente. O reflexo
desse tempo pode ser observado na Figura 4.3, para os graficos da energia média
ndo suprida por ano ao longo do periodo analisado.

Caso 7: Tempo de Instalacdo da Subestacdo Movel

A MUS é utilizada como uma medida de emergéncia temporaria para suprir
a carga enquanto o transformador sobressalente € instalado no campo para substi-
tuir a unidade avariada. Como o tempo de instalacdo da MUS é menor que o tem-
po de instalacdo do RST, quanto mais rapido a subestagdo movel for instalada
mais rapido o fornecimento de energia é reestabelecido e a perda de carga atenua-
da. Portanto, quando a MUS esta disponivel, o tempo de instalagdo da MUS se
sobrepde ao tempo de instalacdo da unidade de transformador reserva, contribuin-

do para a elevacédo da confiabilidade do sistema.
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Tabela 4.6 — Custos esperados para o0s casos 5 e 7 - Hydro One.

Custos Esperados Caio g . Ca_so l . Ca_so ¢ .
(Tmus = 1 dia) (Tmus = 2 dias) (Tmus = 3 dias)
Investimento (R$) 14.646.428,06 15.055.422,01 15.055.422,01
Interrupgéo (R$) 4.521.131,42 6.985.946,24 10.021.161,30
Né&o-Faturamento (R$) 565.141,43 873.243,28 1.252.645,16
Total de Operacéo (R$) 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

300 ~

Caso 5 Tuus = 1 dia
Caso 7 Ty,ys = 2 dias
Twus = 3 dias

250
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Figura 4.4 — Energia média ndo suprida para os casos 5 e 7 - Hydro One.

O impacto do tempo de instalacdo da MUS pode ser analisado através da

duracdo média das falhas. Por exemplo, para o Caso 5 (Tmus = 1 dia) a duragéo

média das falhas é igual a 1,28 dias. Para o Caso 7 (Tmus = 2 dias) a duragdo me-

dia das falhas é igual a 1,99 dias. E para o segundo cenario do Caso 7 (Tmus = 3

dias), a duragdo média das falhas é igual a 2,85 dias. Analisando esses valores,

conclui-se que o tempo necessario para instalacdo da MUS reflete diretamente na

duracdo média das falhas. Isso acontece porque o tempo que a MUS precisa para

ser instalada corresponde ao tempo necessario para que o fornecimento de energia

poSsa ser retomado.
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A Tabela 4.6 mostra os custos esperados para a melhor solugdo encontrada
pelo algoritmo (Caso 5 e Caso 7), de acordo com o tempo de instalacdo da MUS.
Analisando esses dados nota-se que, quanto maior o tempo de instalacdo mais alto
é o custo de operacdo. O que ja era esperado, pois, se 0 sistema nao puder realizar
transferéncia de carga e havendo MUS disponivel, quanto maior o tempo necesséa-
rio para sua instalacdo maior a energia média ndo suprida que, por sua vez, é con-

tabilizada através do custo da energia ndo faturada e do custo de interrupcéo.

A Figura 4.4 mostra a energia média ndo suprida em MWh/ano, ao longo do
periodo analisado para Tmus = 1, 2 e 3 dias. Através desse gréafico, nota-se que o
tempo de instalacdo da MUS gera um grande impacto no sistema.

Caso 8: Tempo de Aquisicdo de um Transformador Reserva

Os transformadores de subestacdes de distribuicdo de energia ndo sao equi-
pamentos a pronta entrega. O periodo de aquisicdo de um transformador reserva
pode variar entre 11 e 13 meses [73]. Por isso, no caso de falha, quanto maior o
tempo necessario para a aquisicdo de um equipamento novo, maiores 0S custos
com a energia ndo fornecida e interrup¢bes durante o processo de aquisicdo de

uma nova unidade.

A Figura 4.5 apresenta a energia média ndo suprida para o Caso 5, com um
tempo médio de aquisicdo de 12 meses (variando de 11 a 13 meses), e para o Caso
8, com um tempo médio de instalacdo de 11 meses (variando de 10 a 12 meses).
Apesar da ligeira reducdo no tempo de aquisicado, é perceptivel o impacto signifi-
cativo desse periodo no sistema.

Em termos de custos, por exemplo, analisando a melhor solugéo sugerida
pelo algoritmo, considerando que a primeira solucdo sugeria pelo algoritmo foi a
mesma no caso de referéncia e no caso atual (Caso 5 e Caso 8), houve uma redu-
cdo de 259.815,50 reais no custo operacional. A reducdo no tempo de aquisicao
sugerida neste caso nao gerou um grande impacto no sistema porque foi uma re-
ducdo muito pequena. Para avaliar a importancia desse parametro no sistema seria
necessario estabelecer um periodo de instalagdo menor ou maior que aquele defi-

nido para este caso.
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Figura 4.5 — Energia média ndo suprida para os casos 5 e 8 - Hydro One.

Caso 9: Tamanho da Populacéo

Conforme descrito no Capitulo 3, o tamanho da populacdo pode afetar o de-
sempenho da ferramenta de otimizagdo, impactando na qualidade das soluges.
Uma populacdo pequena representa um dominio muito pequeno do espaco de
busca, enquanto uma populacdo muito grande exige um alto tempo de processa-
mento. Neste caso, sugere-se aumentar a dimensdo da populagdo de 40 para 60

individuos.

Para uma populacdo de 40 individuos (Caso 5) o AGA levou 41 minutos pa-
ra realizar, em média, 32,66 geracdes (incluindo a impresséo dos resultados). Para
uma populacdo de 60 individuos (Caso 9), para uma média de 25 geragdes, esse
tempo foi igual a 55 minutos. Para fins comparativos, a Tabela 4.7 mostra as cin-
co melhores solugdes encontradas pelo AGA para os Casos 5 e 9. E importante
destacar que a média das geracdes se refere a todas as execucOes realizadas pelo
AGA.

Analisando esses dados, observa-se que, a partir de uma populagéo maior, o
dominio do espaco de busca também aumentou e, neste caso, o algoritmo encon-
trou duas solugbes ligeiramente melhores que a melhor solugdo encontrada no
Caso 5. Isso significa que o espaco de busca estava limitado com a configuragéo
do Caso 5.
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Tabela 4.7 — Melhores soluc¢des de composi¢des para os casos 5 e 9 - Hydro One.

Ano de inclusao

Opcio  Tino Custo total
P& P o 1% < o © ~ o) o o | (R$)
N N N N N N AN N ™ (a2}
o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N
Caso 5
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 19.732.700,90
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 1
2 19.735.339,82
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 1 0
3 19.790.963,52
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 2
4 19.836.278,65
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 1 0 0 0 1 0 0
5 19.847.695,97
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Caso 9
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 19.628.393,16
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 1
2 19.664.276,96
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0
3 19.732.700,90
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 0 0 1 0 0 0 0 0 1
4 19.735.339,82
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 2
5 19.764.913,98
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabela 4.8 — indices de confiabilidade - Caso 9 Hydro One.
Obcées A U F D EENS
P (h/T) (FIT) (dias) (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 indices de desempenho, as melhores solugdes de ambos os

casos alcangaram uma disponibilidade de 0,998 e uma duracdo média das falhas

aproximadamente 1 dia, o que confere uma alta confiabilidade para o sistema.
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Na Tabela 4.8 sdo mostrados os indices de desempenho para as cinco melhores
opcOes encontradas neste caso. Além disso, entre as dez melhores solugcGes pro-
postas pelo algoritmo, 4 pertencem ao conjunto das dez melhores solucdes conhe-
cidas para este cendrio, estando as dez melhores entre as 23 melhores solugdes
conhecidas, que neste caso correspondem ao gabarito (Apéndice C). Portanto,
pode-se afirmar que os Casos 5 e 9 possuem solugfes 6timas e/ou subotimas, com

uma diferenca muito pequena no custo total.

Por fim, como o custo computacional adicional foi pequeno, sugere-se que,
neste cenario, com expansao do parque de transformadores, aumento de carga e
possibilidade de transferéncia de carga, que a populacdo seja maior que 40 indivi-

duos, a fim de garantir que melhores solu¢fes sejam atingidas.

Caso 10: Amplitude da Mutacéo

A operacdo mutacdo tem como objetivo causar uma perturbacéo na solucao
prevenindo que as solugdes fiquem presas em um 6timo local. Conforme explica-
do no Capitulo 3, o ideal é que a taxa de mutacdo (amur) Seja baixa, pois grandes
perturbacdes fazem com que os individuos com aptiddes mais altas percam suas
caracteristicas, prejudicando a busca pelo 6timo. Neste caso, a amplitude passou
de 0,1 (Caso 5) para 0,2 e, como esperado, 0 conjunto de solucdes encontradas
pelo AGA foi ligeiramente pior. A Figura 4.6 mostra 0s custos totais para as dez
melhores solucdes encontradas pelo AGA, para o Caso 5 (em azul) e para o Caso
10 (em rosa).

21,2M 1 Caso5 a,;=01
Caso 10 ay,r=0,2

21,0M
20,8M A
20,6M A

20,4M A

Custo total (R$)

20,2M A
20,0M A

19,8M +

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Dez melhores solugdes

Figura 4.6 — Custo total das dez melhores solugdes para os casos 5 e 10 - Hydro One.
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4.3
Sistema Brasileiro - CEMIG

Conforme j& apresentado, o sistema brasileiro (CEMIG) possui 177 trans-
formadores no campo de 138-13,8kV e poténcia de 25 MVA, cuja taxa de falha A
é igual a 0,0135 falhas por ano, dados extraidos de [38]. Os tempos de aquisicdo e
instalacdo de um transformador reserva, instalacdo de uma subestacdo movel e
transferéncia de carga séo, respectivamente, 11 a 13 meses, 9 a 11 dias, 1 diaela
4 horas. Todos modelados pela distribuicdo uniforme ou por um Unico valor de-

terministico.

Os casos base, ou de referéncia, de cada anélise foram executados com as
mesmas caracteristicas descritas no capitulo anterior, dessa forma, os parametros
técnicos foram definidos como: nimero maximo de geragdes igual a 100, popula-
cdo progenitora e descendente igual a 60 individuos, taxa de mutacéo igual a 0,1,
taxa de cruzamento igual a 0,7. Os limites das possiveis aquisicdes de equipamen-
tos reservas que a concessionaria pode adquirir foram definidos da seguinte for-
ma: {0, 1, 2, 3, 4, 5} de transformadores reservas por ano ao longo de todo o peri-
odo de analise, e {0, 1, 2} subestacdes mdveis por ano, somente nos trés primeiros

anos.

Os parametros econdmicos foram definidos: taxa de juros, periodo de amor-
tizacdo do investimento, custo de energia e interrupcdo, e custo de investimento
em uma unidade de transformador reserva e uma unidade de subestacdo movel,
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
Andlise de Cenarios: Casos 1e 2

A Tabela 4.9 apresenta a descricdo dos casos simulados para analise de ce-
narios inerentes ao sistema. O Caso 1 representa o sistema sem nenhuma alteracao
em seu parque de transformadores e sua carga ao longo do periodo analisado.
Neste caso, 0 algoritmo é aplicado para dimensionar apenas o estoque de trans-

formadores reservas.
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Tabela 4.9 — Casos para andlise de sensibilidade - Cenarios CEMIG.

Caso Descrigédo
1 Condicéo inicial
2 Caso 1 + expanséo do sistema + aumento de carga + transferéncia de carga + possivel aquisi¢éo de
MUS em 2022, 2023 e 2024
Tabela 4.10 — Melhores soluges de composicdes para os casos 1 e 2 - Cenarios CEMIG.
. Ano de inclusdo Custo total
Caso Tipo N ™ < ITe) © ~ © o2} o —
8 8§ § § 8§ § 8§ § 8 & (RS)
N N N N N N N N N N
RST 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0
1 346.697.350,89
MUS o 0 o0 o O o0 O o0 0 O
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 1
2 70.155.298,85
MUS 1 1 0 0 O O 0O 0 0 O
Tabela 4.11 — Custos esperados para os casos 1 e 2 - Cenarios CEMIG.
Caso 1 Caso 2
Custos Esperados (Opcao 1) (Opcéo 1)
Investimento (R$) 13.392.754,22 30.993.596,49
Interrupgéo (R$) 296.270.752,59 34.810.402,10
Né&o-Faturamento (R$) 37.033.844,07 4.351.300,26
Total de Operacédo (R$) 333.304.596,67 39.161.702,36
Total (R$) 346.697.350,89 70.155.298,85
Tabela 4.12 — Indices de confiabilidade para os casos 1 e 2 - Cenarios CEMIG.
Caso A U F D EENS
(h/T) (f/T) (dias) (MWh/T)
1 0,93562 5639,79 22,5535 10,42 74067,69
2 0,99277 633,52 24,5511 1,08 8702,60
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Figura 4.7 — Energia média ndo suprida por ano para os casos 1 e 2 - Cenarios CEMIG.
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No Caso 2, considera-se uma expansdo 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 subestacdes a partir de 2025, i.e., a carga total do
sistema passa de 2247,90 MW para 2347,90 MW. Neste cenario, 0 sistema pode
realizar transferéncia de carga em 20 pontos e o algoritmo é aplicado para dimen-

sionar os estoques de transformadores reservas e subestacdes moveis.

Para fins comparativos, a Tabela 4.10 mostra as melhores solu¢bes encon-
tradas pelo AGA para os Casos 1 e 2. Nota-se que, em ambas as solugdes foi su-
gerida a aquisicdo de 9 unidades de transformadores reservas até o segundo ano.
No Caso 2, foi sugerida a aquisicdo de uma décima unidade em 2026, o que pode
ser justificado pela expansdo e aumento de carga, além da aquisi¢do de duas uni-
dades de subestacGes moveis distribuidas entre 2022 e 2023, respectivamente. As
aquisicoes sugeridas nos ultimos anos, conforme discutido anteriormente, tém um
baixo no periodo analisado, ja que o estudo de planejamento de estoques é reali-

zado em periodos menores que dez anos.

No Caso 2, mesmo com a expansdo 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 solucbes
propostas apresentaram um bom custo-beneficio para o sistema, gerando um im-
pacto positivo, reduzindo o custo total em mais de 270 milhdes de reais. Isso mos-
tra que o AGA esta respondendo as mudancas de cendrios realizadas no sistema.
Os custos esperados sdo apresentados na Tabela 4.11. Observando esses resulta-
dos, nota-se que o investimento em unidades de subestacfes mdveis tem grande
impacto sobre o custo operacional do sistema, pois, conforme discutido anterior-
mente, elas sdo conectadas as subestagdes para suprir a carga enquanto um novo

transformador € instalado no campo para substituir a unidade avariada.

Esse impacto também pode ser observado nos indices de confiabilidade
mostrados na Tabela 4.12, quando a duracdo media das falhas passa de 10,42 para
1,08 dias, elevando a disponibilidade do sistema de 0,935 para 0,992, um valor
mais aceitavel. Ja a frequéncia de falha aumentou, isso ocorreu porque o sistema
se expandiu, logo, a frequéncia de falha também aumenta. O impacto dessas aqui-
sicdes tambem pode ser observado na Figura 4.7, onde a média da energia ndo
suprida por ano passou de 7406,77 MWh/ano para 870,26 MWh/ano.
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43.2
Anadlise de Sensibilidade aos Parametros: Custos e AGA

Para essa analise, o Caso 2 foi tomado como referéncia (Caso base). Os pa-
rametros da meta-heuristica analisados sdo: tamanho da populagédo e amplitude de
mutacdo. Os parametros econdémicos analisados sdo: custo de energia e custo de

interrupcao.

Caso 3: Tamanho da Populagéo

Neste caso, propde-se aumentar a populacdo de 60 (Caso base) para 80 indi-
viduos. Para executar o Caso base, considerando uma semente aleatéria, o algo-
ritmo convergiu ap6s realizar em média 31,66 geracdes em 1,47 horas. Aumen-
tando a populacdo em 20 individuos, o algoritmo convergiu apos realizar, em mé-
dia, 23 geracdes em 3,48 horas. Para fins comparativos, a Tabela 4.13 mostra as

cinco melhores opcdes sugeridas pelo algoritmo para esses casos.

Analisando os dados das combinacdes sugeridas pelo algoritmo, nota-se
que, 0 AGA sugere que a aquisicdo de duas unidades de MUS logo no primeiro
ano e da décima unidade de RST em 2028, compdem uma solucéo ligeiramente
mais econébmica. No entanto, o custo computacional para executar o algoritmo
com essa configuracdo foi 2,37 vezes maior que a configuracdo do Caso base.
Portanto, a deciséo foi tomada com base na relagdo custo-beneficio de uma popu-
lacdo composta por 60 individuos. Além disso, uma segunda alternativa é apre-

sentada na Secdo 4.4.

Na Figura 4.8, é mostrado o grafico da energia média ndo suprida por ano
ao longo do periodo analisado para as melhores solugdes dos Casos 2 e 3. Na me-
dia, a diferenca de energia média ndo 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 solugfes apresentam solugdes Otimas ou suboti-

mas para o problema de dimensionamento de estoques.
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Tabela 4.13 — Melhores solugdes de composi¢des para os casos 2 e 3 - CEMIG.

Ano de inclusao

Caso Tipo ~ ™ o - © ~ o o o . Custo total
S § 8§ § § 8 §8 § 8 g (R9)
N N N N N N N N N N
Caso 2
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 1
1 70.155.298,85
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 1 0 0 0 2 0
2 Rl 70.265.235,24
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 1 0 0 1 0 0
3 Rl 70.285.105,77
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 1 0 0 0 1 2
4 e 70.384.909,44
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 4 039 0
5 70.397.538,9
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Caso 3
RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 1
1 69.523.193,51
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 0 1 0 1 0
2 RSl 69.529.223,12
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 0 1 0 0 2
3 RST 69.623.135,68
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 0 1 0 0 0
4 e 60.631.078,86
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0
5 69.660.790,35
MUS > 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Figura 4.8 — Energia média néo suprida por ano para os casos 2 e 3 - CEMIG.
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Caso 4: Convergéncia por Repeticao

A convergéncia do algoritmo genético aprimorado é alcancada quando o
nimero maximo de geracdes € atingido ou quando o critério de parada por repeti-
cdo é alcangado (nrep). Neste caso, propde-se aumentar o valor deste pardmetro de
5 para 10 repeticdes também na Gltima execucdo interna. Executando o AGA,
considerando uma semente aleatdria, para uma média de 20,66 geracdes, esse caso

dispensou 1,24 horas para convergir.

A Tabela 4.14 mostra as cinco melhores solugdes alcancadas para essa nova
configuragdo. Comparando com as solugdes encontradas no Caso 3, essa estraté-
gia ndo permitiu encontrar solugdes melhores, no entanto, encontrou algumas so-

lucdes ligeiramente melhores que o Caso base.

Em seguida, optou-se por aumentar a populacdo para 80 individuos e manter
o critério de parada igual a 10 repeti¢des, novamente, também na Gltima execucgédo
(Npop=80 € nrep=10), denominando-se Caso 4.1. Para uma média de 28,33 gera-
coes, 0 AGA levou 4,06 horas para ser executado. Entre as dez melhores solucgdes
encontradas, quatro solugdes sdo comuns aquelas encontradas no Caso 3. E com
relagcdo ao Caso 4 (npop=60 € Nrep=10), as solucbes encontradas foram ligeiramente

melhores, mas o custo computacional foi 3,27 vezes maior.

A Figura 4.9 mostra as dez melhores solucdes encontradas para os Casos 2,
3, 4 e 4.1. Analisando esse grafico, conclui-se que a configuracdo dos parametros
propostos no Caso 3 permitiu que 0 AGA encontrasse, dentre todos 0s casos ante-
riores, as melhores soluges de dimensionamento de transformadores reservas e
unidades de subestagdes mdveis. Fica, portanto, definido, que a melhor configura-
cao para este sistema é aquela definida no Caso 3, com uma populacdo de dimen-
sdo igual a 80 individuos e critério de parada igual a 10 e 5 repeti¢des para as EEI
e EEE, respectivamente (Npop=80 e nrep=5). Além disso, pode-se afirmar também
que o parametro com maior influéncia nesses resultados foi o tamanho da popula-

¢ao e ndo o numero de repeti¢do do critério de parada.

Em termos de indices de confiabilidade, os resultados ficaram muito préxi-
mos, todos estimando uma duracdo média das falhas de aproximadamente 1 dia. O
gréfico da Figura 4.10 mostra, por exemplo, a energia média ndo suprida para 0s
casos 2, 3,4 e 4.1.
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Tabela 4.14 — Melhores solugdes de composicdes para o Caso 4 - CEMIG.

Ano de inclusao

x - Custo total
Opgo T & 2 § 8 § § 8 % 8 8 (RS)
o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N
RST 5 3 1 1 0 0 0 0 0 1
1 69.986.973,88
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 1 0 0 0 0 0 0 2
2 70.006.909,52
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 1 0 0 0 0 0 0 3
3 70.106.851,69
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 1 0 0 0 0 0 1 2
4 70.180.200,50
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 1 0 0 0 0 0 0 4
5 70.206.793,87
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Caso2 N, =60n,=5 Tg=147h
Caso3 n,,,=80n,=5 T,=348h
Caso4  n,,,=60n,,=10 T,.=124h
70,6M 7 Caso 4.1 n,,=80n,=10 T,.=406h =
u
™1 u
70,4M - - .
. | ]
& 70.2M-
e
8
S 70,0M
o v
a v
© 69.8m v
L ]
69,6M . ¢ v
v
69,4M . . :
2 3 4 5 6 7 9 10

Dez melhores solugbes

Figura 4.9 — Custo total das dez melhores solugdes para os casos 2, 3,4 e 4.1 - CEMIG.
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Figura 4.10 — Energia média ndo suprida por ano para os casos 2, 3, 4 e 4.1 - CEMIG.

Caso 5: Custo de Energia

O custo da energia corresponde a tarifa de energia da concessionaria. Neste
caso, estd associado ao ndo faturamento devido as interrup¢bes no fornecimento
de energia elétrica aos seus clientes. Conforme apresentado no Capitulo 2, o custo
do ndo faturamento pode ser calculado através do produto da energia média ndo
suprida em MWh e o valor da energia em R$/MWh. Neste caso, propde-se um
aumento no custo de energia de 500 R$/MWh (Caso 2) para 600 R$/MWh.

As cinco melhores solucdes de dimensionamento sugeridas pelo algoritmo e
seus respectivos indices de confiabilidade e custos esperados sdo mostradas nas
Tabelas 4.15, 4.16 e 4.17. Analisando esses dados, nota-se que as opc6es de aqui-
sicdo nos dois primeiros anos, tanto para RSTs como para as MUS, sdo parecidas

com as solugdes do Caso base (Caso 2).

Sabe-se que o custo total é composto pela soma dos custos de investimento
e operacao. Analisando os custos esperados, para a Opcao 1, por exemplo, 0s cus-
tos de investimento, interrupgdo e ndo-faturamento representam, respectivamente,
42,15%, 50,30% e 7,54% do custo total. O custo por ndo-faturamento representa
uma parcela pequena e tem um baixo impacto no custo total, por isso, as solugdes

encontradas pelo algoritmo sdo ligeiramente mais altas que o Caso base.
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Ano de inclusao

~ . Custo total
Opcéo Tipo o~ ™ < 7o) © ~ oo} o o —
I IN N N IN o~ I 1SN I5e) ™ (R$)
o o o o o o o o o o
(9\] N N N N N N N N N
RST 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0
! MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 70.959.908,46
RST 5 4 0 0 0 0 0 0 0 2
2 MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 71.008.255,45
RST 5 3 1 0 1 0 0 1 0 0
E MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 71.116.929,83
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 1 0
. MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 71.135.192,70
5 4 0 0 1 0 0 0 2 0
5 RST 71.135.495,30
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabela 4.16 — Indices de confiabilidade para o Caso 5 - CEMIG.
~ U F D EENS
Shcee A (h/T) (FIT) (dias) (MWHh/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.
~ . ~ Nao- Total de
Opcoes Investimento Interrupgéo Faturamento Operacio 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 ndo 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 solugdes conhecidas, nota-se que houve pe-

quena degradacdo desse indice de confiabilidade, conforme ilustra a Figura 4.12.

Contudo, pode-se considerar que a EENS é proxima daquela alcangcada no Caso 3,

por isso, conclui-se que as solugbes encontradas neste caso sdo 6timas ou suboti-

mas.
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Figura 4.11 — Energia média ndo suprida para os casos 2, 3e 5 - CEMIG.

Caso 6: Custo de Interrupcéo

A interrupcdo no fornecimento de energia elétrica aumenta 0s custos opera-
cionais para a concessionaria que, alem de deixar de faturar a energia elétrica que
seria entregue aos seus clientes, deve pagar multas e indenizacGes previstas em
lei. Essa compensacdo que a concessionaria deve pagar aos seus clientes € simula-
da através do custo de interrupc¢éo, e pode ser calculada através do produto entre a

energia média ndo suprida e um valor médio para o custo de interrupcao.

Neste caso, 0 custo de interrupcdo passou de 4000R$/MWh (Caso 2) para
5000R$/MWh. As cinco melhores solugdes de composicdo do estoque sugeridas
pelo AGA, indices de confiabilidade e custos esperados, sdo mostradas nas Tabe-
las 4.18, 4.19 e 4.20, respectivamente. Analisando as opcOes de solucdo sugeridas
pelo AGA, nota-se que, devido ao alto custo de interrupcdo, foi preferivel 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 indices de desempenho, nota-se que, o sistema alcangca uma
disponibilidade de 0,993 com uma média de duracdo das falhas igual a 1 dia, 0
que confere uma alta confiabilidade para este sistema. Em termos de energia mé-
dia ndo suprida, apesar desse caso utilizar uma tarifa de interrupcdo mais alta, se
comparado com o Caso Base ou com o Caso 3, que por sua vez encontrou as me-

Ihoras solucdes conhecidas através do AGA para uma populacdo 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 solugdes de dimensionamento

de estoque sugeridas neste caso sdo solucdes 6timas ou subdtimas.

Tabela 4.18 — Melhores solugdes de composicdes para o Caso 6 - CEMIG.

Ano de incluséo

3 F Custo total
Opgo Tipo o & & &8 & § & 8 8 3 (RS)
o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N
RST 5 3 2 0 0 0 0 0 1 0
1 78.100.076,52
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 2 0 0 0 0 0 2 0
2 78.286.030,32
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 2 0 0 0 1 0 1 0
3 78.421.663,78
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 1 0 0 0 1
4 el 78.510.904,89
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 1 0 1 0 0
5 Rl 78.521.057,97
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Tabela 4.19 — indices de desempenho para o Caso 6 - CEMIG.
Opcio A U F D EENS
P& (h/T) (fIT) (dias) (MWHh/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.
~ . . N&o- Total de
Opgéo Investimento Interrupgéo Faturamento Operacio 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 ndo suprida para os casos 2, 3 e 6 - CEMIG.

4.4
Testes Complementares

Nos testes realizados na secdo anterior foi admitido um Unico limite de
aquisicdo por ano ao longo de todo o periodo analisado. Essa premissa aumenta a
dimensdo do espaco amostral e exige um tempo computacional maior. Além dis-
so, conforme explicado em capitulos anteriores, as sugestdes de aquisicdes nos
ultimos anos representam uma pequena fragao do custo total estimado para o peri-
odo analisado, pois apenas os valores que estdo dentro da janela de anélise séo
contabilizados. Por isso, propfe-se limitar o nimero de aquisicdes de RSTs e
MUS por ano, sendo possivel programar que ndo é possivel adquirir nenhuma
unidade de transformador reserva ou unidade movel em qualquer ano. Essa modi-
ficacdo nos dados de entrada reduz o espaco de solugdes e pode ser feita de acordo
com as solugdes de dimensionamento encontradas nos testes com um dnico limite

de aquisicao por ano durante todo periodo.

4.4.1
Sistema Canadense

Nos testes anteriores, o limite de aquisicdo foi definido como: até quatro
unidades de transformadores reservas por ano, durante todo o periodo de analise, e
até duas unidades de subestacdes mdveis por ano, apenas nos trés primeiros anos;

resultando em um espaco amostral de 263.671.875 (5'°x33) combinagdes.
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Com base nos resultados previamente obtidos, é possivel estabelecer novos
limites para a aquisicdo de unidades de transformadores de reserva e unidades de
subestacdes mdveis a cada teste subsequente. Essa abordagem resulta em uma
reducdo do espaco amostral, o que, por sua vez, diminui o tempo computacional
necessario para alcangar um conjunto de solugdes viaveis. Embora o espago amos-
tral tenha sido significativamente reduzido, ainda é crucial utilizar uma ferramenta
de otimizacao, dadas as numerosas possibilidades de solu¢des que podem ser con-

sideradas para resolver esse problema.

Teste 1: Limite de aquisi¢des por ano

Tomando o Caso 4 como base e admitindo um novo limite de aquisicdes,
sendo: {4, 2,1,1,1,1,1, 1, 0, 0} unidades de transformadores reservas, onde cada
posicao corresponde a um ano do periodo; e {0, 1, 2} unidades de subesta¢cdes moveis
por ano, apenas nos trés primeiros anos; 0 espaco amostral foi reduzido para 25920
(5x3x2°5x12x33) combinacdes. O AGA foi executado para as novas condicdes de
aquisicdes cujos resultados sdo mostrados na Tabela 4.21. Conforme preestabele-

cido na entrada de dados, nenhuma aquisicdo foi realizada nos dois Gltimos anos.

Comparando os resultados alcancados com os do Caso 4, ou com 0 teste
realizado para esse sistema no Capitulo 3, que possui 0 mesmo cenario, é possivel
observar que as solu¢des com aquisi¢cdes nos dois Gltimos anos estdo entre as me-
Ihores solugbes. Por exemplo, no Caso 4, as Opcdes 3, 4 e 7, sem aquisicdes nos
dois ultimos anos, representam a mesma solucdo da Opg¢do 1, que por sua vez,
corresponde a Opcdo 1 do Teste 1. Portanto, conclui-se que a limitacdo de aquisi-
cOes de equipamentos reservas por ano, de forma personalizada, respeitando os
recursos financeiros da concessionaria, a janela de analise de custos etc.; permite
que solucBes que causem maiores impactos no sistema sejam alcangadas e propos-
tas pelo algoritmo. Além disso, 0 tempo necessario para encontrar um conjunto de
solugdes com os novos limites de aquisicdo foi de aproximadamente 21 minutos

para realizar em média 17 geracoes.
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Tabela 4.21 — Teste 1: Limite de aquisi¢des por ano - Hydro One.

Teste 1

Custo total
(R$)

T€0C

0€0¢

6¢0¢

8¢0¢

L20¢

Ano de inclusao

Lo ©
N N
o o
N N

¥¢0¢
€¢0¢

cc0e

odi L

oeddo

RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS

19.417.161,39

19.470.525,19

19.548.300,86

19.584.604,91

19.596.728,70

19.641.175,18

19.739.225,99

19.759.364,67

19.794.128,69

10

19.826.533,86

Caso 4

RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS
RST
MUS

19.417.161,39

19.470.525,19

19.484.151,47

19.527.809,64

19.531.130,85

19.548.300,86

19.578.255,01

19.584.604,91

19.607.056,19

10

19.618.079,80
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Teste 2: Tempo de instalagio do transformador reserva

Tomando o Teste 1 como referéncia e admitindo uma redugéo no tempo de
falha para 9 a 11 dias, obteve-se os resultados apresentados na Tabela 4.22. Nota-
se uma diminuicdo de 6,95% no custo total, aproximadamente R$ 288x10% no
periodo analisado. Essa reducdo era esperada devido ao menor tempo necessario
para a instalacdo do transformador sobressalente.

A Figura 4.13 mostra o grafico da energia média ndo suprida para o Caso 4
e Teste 1, cujos tempos de instalacdo é igual a respectivamente, 12 a 16 diase 9 a
11 dias. Neste caso, houve uma reducgéo de aproximadamente 62 MWh na energia
média ndo suprida durante o periodo. A celeridade no tempo de instalagdo da uni-
dade transformadora sobressalente possui um grande impacto sobre o sistema e,
guanto maior o atraso para que esta acdo seja concluida maior a energia média ndo

suprida e consequentemente maiores sd0 0S prejuizos para a concessionaria.

Tabela 4.22 — Teste 2: Limite de aquisic¢des por ano - Hydro One.

Ano de inclusao

o
% Tipo Custo total
(@) N ™ < Lo © ~ [oe) (o] o - (R$)
S 5 &5 & & & & © &8 8
N N N N N N N N N N
RST 3 1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 19.133.719,37
MUS r 0 0 o0 o0 0 O 0 0 O
3 0 $1 0 0 o0 0 o0 o0 O
2 RST 19.144.658,49
MUS $rP 0o o0 o0 o 0 o0 o0 0 O
3 0 0 1 0 0 0 0 0 0
3 RST 19.157.517,81
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 O O o o0 o0 o0 O
4 RST 19.264.648,67
MUS r 0 0 o0 o0 0 O 0 0 O
3 0 0o 0 1 0 O o0 o0 O
5 RST 19.344.401,71
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 0 1 0 0
6 RST 19.355.373,55
MUS i1 0 0 o0 o 0 O 0 0 O
3 0 1 0 0 0 O 1 0 0
7 RST 19.377.317,05
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 0 1 0 0
8 RST 19.393.158,29
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 O 1 0 0 0 O
9 RST 19.442.466,26
MUS i1 0 0 o0 o 0 O 0 0 O
3 1 0 0 0 0 1 0 0 0
10 RST 19.456.678,19
MUS r1 0 0 O o o0 o0 o0 0 o0
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Figura 4.13 — Limite de aquisi¢des por ano - Hydro One.

Teste 3: Dimensionamento de estoques para regidao com 10A

Tomando o Teste 2 como ponto de partida assumiu-se que 12 transformado-
res do sistema possuem uma taxa de falha aumentada em 10X (consultar Apéndice
D), lembrando que /1 =0,007. Para este cenario, foram realizados dois testes 3a, 3b,
para os quais os limites de aquisi¢des 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 subestacfes moveis por ano
para ambos os testes. De acordo com os resultados obtidos no Teste 3a 0s novos limi-

tes de aquisicao foram predefinidos para o Teste 3b.

A Tabela 4.23 apresenta as dez solucdes mais eficazes identificadas para o ce-
nario em questdo. Conforme previsto, observou-se um aumento significativo no nu-
mero de aquisi¢cdes. Em relacdo a solucdo de maior desempenho, especificamente em
termos de indices de confiabilidade, destaca-se uma duracdo média de falhas de 1,49
dias durante o periodo analisado, resultando em uma disponibilidade de 0,99. Com a
presenca de 12 transformadores no campo sujeitos a uma taxa de falha ampliada, a
frequéncia de falhas também aumenta, resultando em uma média de 9,6 aquisicOes
durante o periodo considerado. Esse fato implica em um aumento da energia média
ndo suprida e, consequentemente, em um aumento nos custos de investimento e ope-

racao.
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Tabela 4.23 — Teste 3: Dimensionamento para sistema com regido envelhecida - Hydro One.

Ano de incluséo

’§ Tipo Custo total
) ¥ &8 3§ 8 &€ &N &8 & 8§ = (RS)
o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N
. RST 4 1 0 O 0O 0O O 0 0 0 )7 82731032
MUS 1 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 R
4 1 0 O 0 0O 1 o0 0 0
2 RO 28.052.841,42
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 1 0 O 0O 0O O 1 0 0
3 BTl 28.080.044,01
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 1 0 1 0 0O O 0 0 0
4 RST 28.093.013,21
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 1 1 0 0 0O 0O 0 0 0
5 Rl 28.004.981,43
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 2 0 0O 0O O O 0 0 0
6 Rl 28.113.036,27
MUS 1 0 0 0 0 0 O 0 0 0
4 1 0o 0O 0O 1 0 0 0 0
7 Rl 28.119.405,87
MUS 1 0 0 0 0 0 O 0 0 0
4 1 0o 0O 1 0 0 0 0 0
8 Rl 28.146.266,89
MUS 1 0 0 0 0 0 O 0 0 0
4 1 0o 0O 0 0 1 1 0 o0
9 RO 28.357.263,28
MUS 1 0 0 0 0 0 O 0 0 0
4 2 0 0O 0 0 0 1 0 o0
10 el 28.380.500,89
MUS 1 o o0 0 0 0O 0 0 0 o

Teste 4: Dimensionamento de estoques com diversos A

Considerando o Teste 2 como ponto de partida e assumindo que 0s demais
transformadores também estdo sujeitos a uma taxa de falha aumentada (ver Apén-
dice D). Ou seja, além dos doze transformadores que tém uma taxa de falha de 10
/, 0s demais 48 transformadores possuem taxa de falha equivalente a rxA, onde r
€ um numero deterministico real maior que 1, neste caso, os valores assumidos
podem ser verificados no apéndice. Para este cenario foram realizados dois testes,
denominados Teste 4a, 4b, para os quais os limites de aquisicdes 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 subestacfes maoveis por ano par ambos os testes. De acordo com os resultados

obtidos no Teste 4a os novos limites de aquisi¢do foram predefinidos para o Teste 4b.

A Tabela 4.24 mostra as dez melhores solucgdes alcangadas pelo algoritmo. Ob-
servando esses resultados nota-se que para um sistema com diversas taxas de falha €
necessario adquirir um nimero maior de transformadores reservas 10go no primeiro

ano. Para a melhor solucdo encontrada, em termos de indices de confiabilidade por
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Tabela 4.24 — Teste 4: Dimensionamento para sistema com varias taxas de falha - Hydro One.

Ano de incluséo

@ Tipo Custo total
o
o ol T 9 oS @9 3 o3 2 2 9 (RS)
8 Q& & &8 & &8 88 & &
RST 6 2 0 0 0 0 0 0 0 0
1 44.251.008,94
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 0 0 0 0 0 1 0 0
2 RO 44.839.974,66
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 0 0 0 0 1 0 0 0
3 ,\FjIST 45,079.181,04
us 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 1 0 0 0 0 0 0 0
4 Reil 45.218.559,94
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 0 0 1 0 0 0 0 0
5 RSl 45.246.232,62
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 1 1 0 0 0 0 0 0 0
6 RSl 45.274.882,03
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 0 1 0 0 0 0 0 0
7 RSl 45.296.135,68
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 0 0 0 0 1 1 0 0
8 RSl 45.409.989.64
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 2 1 0 0 0 0 1 0 0
9 SETS 45549.368.54
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 6 2 0 0 0 0 2 0 0 0
10 45.549.577,98
MUS 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

exemplo, a duracdo média das falhas é de 1,48 dias no periodo, alcangando 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, € previsto que
a frequéncia de falhas seja mais alta. Isso leva a uma média de 19,2 aquisi¢cdes ao
longo do periodo analisado, acarretando em um aumento energia média ndo suprida e,

consequentemente, em um incremento nos custos de investimento e operagéo.

4.4.2 Sistema Brasileiro

Nos testes anteriores, o limite de aquisic¢do foi definido como: até cinco uni-
dades de transformadores reservas por ano, durante todo o periodo de anélise, e
até duas unidades de subestagdes moveis por ano, apenas nos trés primeiros anos;

resultando em um espaco amostral de 1.632.586.752 (61°x32%) combinagdes.

De acordo com os resultados obtidos anteriormente foram definidos novos limi-

tes de aquisicdo, sendo: {5, 4, 2,1, 1, 1, 1, 1, 0, 0} unidades de transformadores re-
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servas onde cada posicdo corresponde a um ano, e {0, 1, 2} unidades de subestacdes
madveis por ano, apenas nos trés primeiros anos; resultando em um espago amostral
igual a 77760 (6x5x3x2°x3%) combinagdes.

Teste 1: Limites de aquisicdes

Tomando como base o cenario do sistema brasileiro apresentado no Capitu-
lo 3, 0 AGA foi executando com o0s novos limites de aquisi¢cdes apresentados.
Conforme previamente estabelecido, nenhuma unidade foi adicionada aos dois
ultimos anos do periodo analisado. Ao comparar esses resultados com os do caso
Base (consultar Tabela 3.8 do Capitulo 3), observa-se que melhores solugdes fo-
ram alcancadas, conforme esperado devido a reducdo do espago amostral e a eli-
minacdo de solucdes idénticas apds a remoc¢do das aquisicdes dos dois Ultimos

anos. Por exemplo, na Tabela 3.8, as op¢des 1 e 6 se tornam idénticas.

Tabela 4.25 — Teste 1: Sistema base com novos limites de aquisi¢des - Cemig.

Ano de incluséo

lg g Custo total
(@] = N\ [¢] < Te] © ~ © [o2} (=} v (R$)
N N N N N N N N [s2) ™
N N N N N N N N N N

RST 5 4 0 0 0 0 1 0 0 0

1 70.414.973,38
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 0 1 0 1 0 0 0 0

2 70.444.728,33
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0

3 70.453.009,24
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 4 0 0 1 0 0 0 0 0

4 70.508.709,87
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 4 0 0 0 0 0 1 0 0

5 70.575.509,10
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 1 0 1 0 0 0 0 0

6 70.607.460,27
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 1 0 0 0 0 1 0 0

7 70.684.771,46
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 4 0 0 0 1 0 0 0 0

8 70.730.655,68
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 0 0 1 0 0 1 0 0

9 70.737.580,07
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 3 0 2 0 0 0 0 0 0

10 70.819.364,65
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
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Teste 2: Limites de aquisi¢Oes para o sistema expandido
Tomando como base o Caso 2 apresentado no Capitulo 4, o AGA foi execu-

tado e os resultados sdo mostrados na Tabela 4.26.

Com base nas andlises anteriores apresentadas neste capitulo, foi possivel
observar que para o algoritmo genético alcancar solucdes da ordem de R$ 69x10°,
€ necessario aumentar a populacdo para 80 individuos. No entanto, aumentar esse
parametro significou aumentar o tempo de execucao de 1,47 horas para 3 horas,
com um custo beneficio pequeno, ja que a diferenca em termos de indices de con-
fiabilidade e custos pode ser considerada pequena (Capitulo 4: Caso 3). Por isso,

optou-se por trabalhar com uma populacdo de 60 individuos.

Para o novo limite de aquisicBes preestabelecido, foi possivel alcancar as
solucdes melhores, da ordem de grandeza anteriormente encontrada apenas com
uma populacdo de dimensdo maior. Além disso, 0 tempo necessario para encon-

trar um conjunto de solucdes factiveis foi de aproximadamente 1 hora.

Tabela 4.26 — Teste 2: Sistema expandido com novos limites de aquisi¢des - Cemig.

Ano de inclusdo

lg g_ Custo total
c F o 2 3 2 £ N % 2 8 = (RS)
o o o o o o o o o o
N N N N N N N N N N
RST 5 4 0 0 1 0 0 1 0 0
1 69.520.254,86
MUS 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 0 1 0 0 0
o EEE 69.631.078,86
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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
5 4 0 0 0 1 0 0 0 0
4 FRST 69.765.178,43
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 0 1 1 0 0
5 B 69.995.562,32
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 1 1 0 0 0
¢ Bl 70.025.857,69
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 0 0 0 0 0
7 I 70.067.576,99
MUS 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 0 1 0 1 0 0
s B 70.094.195,36
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 4 0 0 1 0 1 0 0 0
o B 70.095.554,67
MUS 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
RST 5 4 0 0 0 1 0 1 0 0
10 S 70.103.870,59
MUS 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
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4.5
Conclusodes

As analises de sensibilidade realizadas neste capitulo foram divididas em
duas partes: andlise de sensibilidade de cenérios e analise de sensibilidade de pa-
rametros, ambas aplicadas aos sistemas de distribuicdo de energia elétrica cana-

dense e brasileiro.

A analise de cenarios permitiu avaliar, individual e concomitantemente, o
impacto da utilizacdo de estoque de transformadores reservas, unidades de subes-
tacdes mdveis e transferéncia de carga para subestacfes vizinhas. Nesses cenarios,
foi possivel 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 concessionaria, propor-
cionando uma economia significativa. Também foi possivel observar a sensibili-
dade do algoritmo genético desenvolvido mediante os cendrios simulados via si-
mulacdo Monte Carlo, através das varias solu¢es de dimensionamento de esto-
ques de RSTs e MUS obtidas.

A segunda analise foi realizada variando pardmetros meta-heuristicos,
econbmicos e técnicos, com o objetivo de avaliar o seu impacto no sistema através
do dimensionamento de estoque de transformadores reservas e unidades de subes-
tacGes mdveis via algoritmo genético aprimorado. Os parametros analisados fo-
ram: tamanho da populacdo, amplitude da mutacdo, critério de convergéncia por
repeticdo; tempo de instalacdo do transformador reserva e da unidade de subestacédo
movel, tempo de aquisicdo de uma nova unidade transformadora; custos de energia

e interrupcéo.

Através dessa analise, em termos de pardmetros da meta-heuristica, foi pos-
sivel verificar que o tamanho da populagéo foi o pardmetro que mais impactou no
desempenho do algoritmo. Para ambos 0s sistemas, concluiu-se que para 0 cenario
de expanséo e aumento de carga, a dimensdo inicial da populagdo limita ligeira-
mente o0 espaco de busca, e por isso pode ser aumentada. Com relacdo ao critério
de parada por repeticdo, concluiu-se que, aumentando a populagéo, pode-se man-
ter um critério de repeticdo menor para a ultima execucgdo interna, j& que essa €
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 parémetro técnico que mais afetou os custos do sistema foi o tempo de
instalacdo da subestacdo mavel. Isto ja era esperado, pois, quando ocorre uma
falha no campo e o transformador precisa ser substituido por uma nova unidade,
caso ndo seja possivel realizar transferéncia de carga para subestacdes vizinhas, se
a MUS estiver disponivel, ela é instalada rapidamente para mitigar o tempo de
falha. Portanto, quanto maior o tempo de instalacdo, maior a energia média néo

suprida, o que deteriora os indices de desempenho e aumenta o custo de operagéo.

No caso do sistema canadense foi possivel verificar, através de um “gabari-
to”, que o algoritmo fornece um conjunto de solucGes Gtimas ou subdtimas. Dessa
forma, a melhor solucdo conhecida para este sistema serviu como referéncia, em
termos de indices de confiabilidade, para os demais casos, indicando se as solu-
cOes estavam préximas de um 6timo local ou ndo. No caso do sistema brasileiro,
ndo foi gerado nenhum gabarito devido a sua dimensao e, consequentemente, ao
enorme tempo computacional que seria despendido. Sendo assim, a melhor solu-
cdo encontrada serviu como referéncia, em termos de indices de confiabilidade,
para indicar se as solugfes encontradas nos demais casos eram um conjunto de
boas solucbes. Essas comparagdes foram feitas através da energia média ndo su-

prida.

Outro ponto a ser destacado é que a inclusdo de limites para aquisicdes de
transformadores de reserva e subestacdes moveis contribuiu para reduzir o tempo
de execucdo e encontrar solucGes que fossem iguais ou até melhores do que aque-
las obtidas com um Unico limite de aquisi¢do por ano ao longo de todo o periodo
analisado. Essa estratégia possibilitou melhorar o desempenho da ferramenta por

meio da reducdo do espaco amostral através de andlises prévias.

De modo geral, as analises de sensibilidade realizadas neste capitulo permi-
tiram observar que a metodologia empregada € coerentemente sensivel aos para-
metros do sistema, conseguindo alcangar um conjunto de boas solugdes, 6timas ou

subdétimas.
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5
Otimizacao da Localizagéo de Estoques

5.1
Introducéo

Conforme apresentado nos capitulos anteriores, os estoques de transforma-
dores reservas e subestacdes méveis desempenham um papel importante no siste-
ma de distribuigéo, elevando a confiabilidade e promovendo economia do custo
de operacdo, a partir da reducdo do tempo da perda de carga. Além disso, o di-
mensionamento 6timo do estoque no tempo também se mostrou eficaz, evitando
investimentos desnecessarios e promovendo uma maior robustez ao sistema con-

tra falhas maiores.

A eficacia dos estoques esta diretamente ligada a sua localizacdo estratégica.
A sua proximidade com regides mais propensas a falhas contribui para reduzir o
tempo de perda de carga, assegurando uma resposta rapida e eficiente. Frequen-
temente as concessionarias realizam analises geogréficas para otimizar a localiza-
cao dos estoques, levando em consideracao padrdes histéricos de falhas e deman-
da de energia. Essa abordagem visa minimizar o tempo de deslocamento e garantir

respostas ageis diante de ocorréncias criticas.

Diante da dimens&o do sistema e em virtude das variadas taxas de falha dos
equipamentos, bem como das medidas emergenciais intrinsecas, dos tempos e
custos associados ao deslocamento, e das interrupgdes no fornecimento de energia
elétrica, a identificacdo de uma solucdo que apresente um custo-beneficio em um
extenso espaco amostral representa um desafio substancial para as concessiona-
rias. Torna-se, portanto, necessario aplicar uma ferramenta de otimizacao a fim de
encontrar um conjunto de solugdes de localizagdo de armazenamento de estoques
que proporcione maior agilidade ao deslocamento dos equipamentos reservas,

promovendo, assim, maior eficiéncia operacional no sistema.

O presente capitulo apresenta um novo método para determinar a localiza-
cdo simultédnea dos estoques de transformadores reservas (RSTS) e subestacOes
moveis (MUS), através da combinacdo de uma técnica de otimizacdo baseada em
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algoritmos genéticos (AG) via simulagdo Monte Carlo (SMC) cronolégica. O nu-
mero de transformadores e unidades de subestacGes moveis a serem armazenados

sdo pré-definidos no Capitulo 4 e a localizagédo otimizada ao longo de cada ano.

5.2
Otimizacédo via Simulacdo Monte Carlo e Algoritmos Genéticos

5.2.1 Premissas Béasicas

Para determinar a localizacdo dos equipamentos reservas, foi admitido que
as vagas ou garagens estejam posicionadas nas préprias subestacdes de distribui-
cdo de energia elétrica. Nesse contexto, os pontos habilitados a armazenar cada
tipo de equipamento assim como suas coordenadas geograficas 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 VY1
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 subestacdes que ndo estdo habilitadas ou, em outras pa-
lavras, ndo possuem capacidade de armazenamento ou vagas, deve ser informado
zero nos dados de entrada. A partir das coordenadas fornecidas, torna-se viavel

calcular a distancia e o respectivo tempo de deslocamento entre todos os pontos.

Por questdes de simplicidade, optou-se por uma abordagem aproximada,
onde a distancia entre todos os pontos é calculada por meio da métrica euclidiana
a partir das coordenadas, originando assim a matriz de distancias. As coordenadas
podem ser inseridas nos dados de entrada de trés maneiras distintas. Na primeira
abordagem, as coordenadas sdo expressas em graus de latitude e longitude, e em
seguida convertidas através da formula de Haversine, utilizando o raio médio da
Terra em quildmetros. A segunda opcédo requer a posicao geografica de cada pon-

to em um plano cartesiano, exigindo que o usuario realize as conversdes e calcu-
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los necessérios. E por Gltimo, mas ndo menos importante, as coordenadas séo fic-
ticias e geradas diretamente em um plano cartesiano previamente delimitado e

com restricao adicional de uma distancia minima entre subestagdes.

Para se obter a distancia real, € necessario informar as coordenadas precisas,
incluindo, longitude, latitude e altitude de cada subestacdo (SE), considerando, ao
menos, uma opcao de rota para o deslocamento dos equipamentos. Embora um
sistema de coordenadas geograficas pudesse ser adotado para referéncias espaciais
mais precisas, 0s planos cartesianos se mostram mais simples e suficientes para

ilustrar o método proposto.

Uma vez obtida a matriz de distancias, é possivel 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 principio da inércia, onde a
limitacdo de angulacdo minimiza a transferéncia excessiva de energia cinética da
carreta em movimento ao 6Oleo isolante. Restrigdes precisas de inclinacdo e velo-
cidade sdo essenciais para preservar a estabilidade térmica e estrutural do trans-
formador, evitar danos mecanicos, riscos de vazamento de 6leo e 0 comprometi-
mento do isolamento. Por exemplo, em estradas pavimentadas a subestacdo movel
tem velocidade maxima de 60 km/h e por estradas ndo pavimentadas, velocidade

méaxima de 40 km/h.

Considerando a possibilidade de ocorrerem atrasos devido a problemas ex-
ternos, 0s quais podem resultar em um tempo de viagem superior a estimativa
determinada pela velocidade média, optou-se por introduzir atrasos por meio de
um ruido aleatério em cada trecho, com o intuito de criar as matrizes de tempo de
deslocamento maximo para os transformadores reserva e subestagdes moveis.
Assim, cada trajeto € tratado como Unico, e 0s atrasos sdo incorporados de manei-
ra proporcional. Assim, para cada trecho do deslocamento, é possivel que ocorra
um atraso limitado a uma porcentagem maxima, previamente definida nos dados
de entrada, em relacdo ao seu tempo médio de deslocamento, modelando uma
distribuicdo 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 possivel atraso durante essa acdo pode ser desprezada.
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Essa abordagem visa refletir a variabilidade inerente a condi¢Ges imprevis-
tas que podem afetar o tempo de viagem, garantindo uma representacdo mais rea-
lista das situacGes enfrentadas no transporte desses equipamentos. Posto isso, es-
ses dados passam a compor a simulacdo Monte Carlo cronologica descrita no Ca-
pitulo 2, onde, a manobra de transferéncia de carga para subestacdes vizinhas e a
ligacdo de uma unidade de subestacdo movel s6 podiam ser utilizadas como me-
dida de emergéncia para mitigar o tempo de falha se houvesse reserva disponivel,
ja que essas acdes ndo podem substituir o transformador permanentemente e atu-
am somente de forma proviséria. Por isso, algumas condices foram preestabele-

cidas, i.e.:

i) O tempo maximo de transferéncia de carga deve ser menor que o tempo

minimo de instalacdo da unidade de subestacdo movel,

ii) O tempo méximo de instalagdo da unidade mdvel deve ser menor que o

tempo minimo de instalacdo do reserva.

No novo cenério, no qual foram incluidos varios pontos de armazenamento
e 0 tempo de deslocamento do estoque até o ponto de falha, essas condi¢fes foram

modificadas, i.e.:

i) O tempo méaximo de transferéncia de carga deve ser menor que o tempo

minimo de deslocamento e instalacdo da unidade de subestacdo movel,

i) O tempo maximo de deslocamento e instalacdo da unidade movel deve

ser menor que o tempo minimo de deslocamento e instalacdo do reserva.

Em um cenério hipotético de ocorréncia de uma falha, considerando a pre-
senga de transformadores reservas e unidades de subestacdes maéveis disponiveis,

quatro cenarios distintos podem se desdobrar:

= A falha ocorre numa SE que possui transformador reserva, mas ndo
possui movel.

Neste caso, apenas o tempo de instalacdo da unidade de transformador re-
serva é considerado. Dessa forma, a condi¢do deve atender: o tempo maximo de
deslocamento e instalacdo da unidade mével deve ser menor que o tempo minimo

de instalacédo do reserva.
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= A falha ocorre numa SE que possui unidade de subestacdo movel, mas
ndo possui transformador reserva.

Neste caso, apenas o tempo de instalacdo da unidade mével € considerado.
Por isso, ela é instalada rapidamente, atendendo sempre a condicao de tempo, que
nesse caso fica: o tempo maximo de instalacdo da unidade mdvel deve ser menor

que o tempo minimo de deslocamento e instalacdo do reserva.

= A falha ocorreu numa SE que possui unidade mével e reserva.
Neste caso, ambos os tempos de deslocamento sdo desconsiderados, e a
condicdo volta a ser aquela proposta no Capitulo 2: o tempo maximo de instalacéo

da unidade mével deve ser menor que o tempo minimo de instalagdo do reserva.

= A falha ocorreu numa SE que ndo possui unidade mével nem reserva.
Neste caso, a condicao atendida deve ser: o tempo maximo de deslocamento
e instalacdo da unidade mével deve ser menor que o tempo minimo de desloca-

mento e instalacdo do reserva.

Se o tempo maximo de deslocamento e instalacdo da unidade moével for me-
nor que o tempo minimo de deslocamento e instalacdo do reserva, a MUS pode
ser utilizada para mitigar o tempo de falha. Caso contrario, mesmo disponivel no
sistema, a instalagdo da unidade mével como medida de emergéncia deve ser des-
cartada. Vale lembrar que a transferéncia de carga tem prioridade em relagdo a
utilizacdo da unidade movel. Isso significa que nos casos em que a utilizacdo da
unidade movel foi desconsiderada, devido ao fato do seu tempo de deslocamento
e instalacéo se sobrepor ao tempo de deslocamento e instalagdo do reserva, a pos-
sibilidade de recorrer a acdo de transferéncia de carga como medida de emergén-
cia ja foi descartada em decisdo anterior por estar indisponivel no ponto da falha

em questéo.

Sendo assim, essas condi¢Bes sdo consolidadas em uma Unica restrigdo: a
remocao e deslocamento da subestacdo movel para o local da falha ocorrem so-
mente se a soma do tempo médio de deslocamento e instalagcdo for inferior ao
tempo médio correspondente ao deslocamento e instalacdo do transformador re-

serva, i.e.

deslocamento

deslocamento
= tinstala(;?io_ Mus + tMUS

i3 {; 5 +t
° ReStrlQaO (1): instalacdo _ RST RST
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Em um cenério de falha onde a medida de emergéncia € a manobra de trans-
feréncia de carga para uma subestac&o vizinha, a soma do tempo médio de deslo-
camento e instalacdo da MUS deve ser substituida pelo tempo médio de manobra

necessario para realizar a transferéncia de carga, na Restri¢do (1).

Quando um transformador € subtraido do estoque para substituir uma uni-
dade avariada no campo, 0 processo de aquisi¢cdo de uma unidade nova se inicia
para recompor o estoque de transformadores. Na ocasido em que a reposic¢éo do
transformador reserva fica disponivel, uma decisdo 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

cenarios, o sistema pode estar em estado de sucesso ou falha.

Se o sistema esta em falha, é porque esta faltando algum transformador no
campo. Pode ser que o ponto da falha em questdo ndo conte com a transferéncia
de carga, ou a transferéncia ndo tenha sido efetivada ainda, ou ndo tem unidade
movel disponivel, ou a subestacdo movel ainda ndo tenha sido instalada. Se a
transferéncia ou a instalacdo da unidade movel ndo foi realizada ainda, mas ja
estdo programadas e reservadas para serem executadas, é porque existe transfor-
mador reserva disponivel para ser instalado neste ponto, ja que essas a¢fes sO Sao
permitidas se houver estoque. No entanto, se 0 sistema esta em estado de sucesso,
é porque a carga esta sendo alimentada pelo seu préprio transformador, por trans-

feréncia de carga para uma subestacdo vizinha ou por uma subestagdo movel.

i) A reposicao vai direto para 0 campo

Se existe um ou mais pontos sem transformador operando, sem transferéncia
de carga ativa, sem movel, sem previsdo para fazer transferéncia de carga, sem
previsdo para ligar uma subestagdo movel e sem previsdo para instalacdo de reser-
va. Isso indica que o ponto esta esperando a chegada de um novo transformador
ou subestacdo movel, portanto, o transformador vai direto para o0 campo. Se hou-
ver mais de um ponto nessa situacdo, o transformador adquirido é enviado para

ser instalado no primeiro ponto que sofreu a falha.
i) A reposicao vai direto para o estoque
Por outro lado, se o sistema estad em falha, mas ndo existem pontos falhados

sem previsdo de transferéncia de carga, ligagdo de uma unidade moével e nem ins-
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talacdo de reserva € porque a transferéncia ou ligacdo da subestacdo modvel ou
instalagdo do transformador reserva seré executada em pouco tempo e com recur-

so0s ja garantidos. Assim, o novo transformador pode ser enviado para o estoque.

Se o sistema esta em estado de sucesso € porque todos 0s pontos estdo com
transformador operando; ou com transferéncia de carga ativa; ou ainda com uma
subestacdo mdvel suprindo a sua carga, aguardando a instalacdo do transformador
reserva ja 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 € despachado para o primeiro estoque que sofreu reducéo

em suas unidades.

Posto isso, as acdes de emergéncia realizadas pela simulacdo Monte Carlo
estdo representadas, de forma genérica, pelo fluxograma ilustrado na Figura 5.2,
onde, apos a deteccdo de uma falha no sistema, o processo de aquisi¢do de uma
nova unidade se inicia imediatamente. Nesse cenario, primeiramente verifica-se a
disponibilidade de transformadores reservas. Se confirmada, procede-se com a
identificacdo da unidade mais proxima, dando inicio ao processo de traslado para
o0 ponto de falha. Sendo, o ponto permanece desenergizado até a chegada de um

novo transformador.

Em seguida, avalia-se a possibilidade de realizar transferéncia de carga para
subestacdes vizinhas, em caso afirmativo, inicia-se o processo de transferéncia de
carga. Se ndo for possivel realizar essa manobra, verifica-se a disponibilidade de
uma unidade de subestacdo mdvel. Em caso positivo, localiza-se a unidade mais
préxima. Uma vez identificada a disponibilidade dos equipamentos reservas, veri-
fica-se se a primeira restricdo € atendida. Se a resposta for afirmativa, a unidade
movel é deslocada para o local da falha para suprir a demanda de energia. Caso
contrario, a MUS nédo é empregada, preservando-a no estoque, e 0 ponto permane-

ce desenergizado até a instalacdo da reserva.

Caso ndo haja disponibilidade de transformador reserva, a subestacdo movel
ndo é empregada como substituta para a unidade avariada. Isso se deve ao fato de
que, além de a subestacdo movel ter um custo de aquisicdo consideravelmente
mais elevado que o transformador, a sua utilizacdo permanente comprometeria o

estoque previamente dimensionado. Essa premissa também foi adotada para pre-



153

servar a integridade do dimensionamento do estoque de transformadores reservas.
Adicionalmente, a utilizacdo continua da subestacdo mdvel, a longo prazo, resul-
taria na diminuicdo da confiabilidade do sistema devido a contribuigcdo positiva
que a subestacdo mdvel proporciona ao reduzir o tempo de interrupcdo de carga

ao se deslocar de um ponto a outro.

( Falha detectada )

Inicia o processo de
aquisicdo de um novo
transformador reserva

O ponto permanece
desenergizado até o final
da aquisi¢@o

RST
disponivel?

Localiza o RST mais
proximo, calcula o
tempo de deslocamento,

tgg%lamento = it @

processo de traslado

Faz
transferéncia
de carga?

Inicia a transferéncia
de carga

Localiza a MUS mais
proxima e calcula o

Tem MUS

disponivel? tempo de deslocamento,
tdeslocamento
MUS
O ponto permanece N
desenergizado até que o
reserva esteja instalado
S

Inicia o traslado

seguido da conexao da
MUS

Figura 5.2 — Fluxograma genérico das acdes de emergéncia.
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5.2.2 Fungéo Objetivo

A simulacdo Monte Carlo assume a posicéo de funcdo de avaliagcdo no pro-
cesso de otimizacdo. A juncdo dessas ferramentas permite que boas solucdes se-
jam encontradas de forma rapida, evitando processos exaustivos de tentativa e

erro onde a probabilidade de sucesso é pequena.

Neste contexto, o algoritmo de otimizacdo desempenha a funcdo de gerar
um conjunto de solucdes factiveis, 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 continua, elevando o nivel
confiabilidade e reduzindo os custos por interrupcao gerados por falhas catastrofi-
cas em seus transformadores. Sendo assim, o custo de deslocamento terrestre e o
custo de operacao do sistema devido ao tempo necessario para realizar o desloca-
mento e a instalagdo dessas unidades sdo considerados na fungdo que minimiza o

problema de otimizag&o, conforme mostra a Equagéo 5.1.

Minimize :

Crotal = (Cg +C)XEENS (Npst +Nyus )+ Drst X Crst +Dyus XCyus— (5.1)

onde, para o primeiro termo de soma, Ce é preco da energia em R$/MWh; C; é
valor médio utilizado como estimativa do custo unitario de interrup¢do de cada
consumidor em R$/MWh; e EENS, em MWHh/T, ¢é energia média ndo suprida es-
timada pela simulacdo Monte Carlo em funcdo da quantidade de transformadores
reservas, Nrst, € subestagdes mobeis, Nmus. Na segunda parcela de soma, Crst €
Cwmus representam custos de deslocamento de um transformador reserva e de uma
subestagdo movel em R$/km; e Drst € Dmus, representam a distancia de desloca-

mento estimado pela SMC para o RST e para a MUS, respectivamente.

Conforme descrito no Capitulo 2, a convergéncia da SMC ¢ determinada pe-
lo numero de simulacGes e pelo coeficiente de variacdo f, calculado a partir da
energia esperada ndo suprida. Portanto, a SMC pode ser interrompida quando o
namero de periodos simulados for grande o suficiente para que o coeficiente de
variacdo do indice de interesse seja menor que o limite aceitavel, garantindo, des-

sa forma, uma alta preciséo nos resultados.
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Figura 5.3 — Disponibilidade gerada pela simulagdo Monte Carlo: g = 5%.

A determinacdo do valor de £ requer andlise de diversos fatores. Neste con-
texto, o nimero de equipamentos no campo, o periodo analisado e a taxa de falha
dos equipamentos, influenciam diretamente na determinacéo desse valor. A medi-
da que esses parametros aumentam, a necessidade de mais amostras também se
intensifica; em termos mais simples, o valor de $ deve diminuir proporcionalmen-

te a0 aumento desses parametros.

No caso do dimensionamento de estoques de transformadores reservas e su-
bestacfes moveis, em um periodo de dez anos, foi utilizado um valor de f=1%
nos capitulos 3 e 4. Agora, o periodo de andlise é de apenas um ano, logo o valor
do coeficiente de incerteza pode ser maior.

Outro fator importante que influencia na convergéncia da SMC é o dimensi-
onamento e a velocidade na obtencdo de bons resultados através da otimizacao de
localizagé@o dos estoques. Neste caso, o dimensionamento dos estoques foi abor-
dado no Capitulo 4, sendo necessario apenas otimizar a localizacdo dos equipa-
mentos reservas. Essa abordagem reduz o espaco amostral e acelera o processo de
obtencdo de um conjunto de solugdes factiveis, quando comparado com o proble-

ma de dimensionamento de estoques.

Quando o estoque esta adequadamente dimensionado e localizado, a energia
média ndo suprida tende a ser reduzida. No entanto, a medida que a média da
energia ndo suprida diminui, a necessidade de simulagdes adicionais para atingir a

convergéncia na simulacdo Monte Carlo aumenta. Esse fendbmeno decorre da di-
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minuic¢do da variancia na energia média ndo suprida conforme a eficécia do siste-
ma melhora, exigindo uma maior quantidade de simulagdes para alcancar resulta-

dos confiaveis.

Posto isso, foi definido para otimizacdo da localizacdo dos estoques via
SMC o valor de p=5%, suficiente para garantir uma alta preciséo nos resultados
alcancados para o sistema simulado neste capitulo, o sistema canadense. A Figura
5.3 mostra um exemplo de convergéncia da disponibilidade versus o nimero de
simulacdes realizadas. Observando este grafico, nota-se que para o valor definido
a disponibilidade tende para um valor de 0,991215 em 1454 simulagdes, onde o
valor do indice amostrado praticamente ndo apresenta oscilagfes significativas
com o0 aumento do namero de simulacdes, o que evidencia sua notavel precisao

em relacdo ao coeficiente de incerteza selecionado.

5.2.3
Indices de desempenho

Conforme apresentado no Capitulo 2, o sistema pode ser avaliado através de
diversos indices de confiabilidade estimados pela SMC, como, Disponibilidade
(A), Indisponibilidade (U), frequéncia média das falhas (F) e energia média nédo
suprida (EENS). Considerando o deslocamento do RST e da MUS, novos indices
sdo gerados para uma analise mais completa. Nas equacdes abaixo, 0s subscritos
‘R’ e ‘M’ correspondem aos respectivos tipos de reservas, transformadores reser-
vas e subestacdes moveis, e Nsin a0 nUmero de simulacdes realizadas por periodo

simulado.

=  Tempo esperado de deslocamento (TR ou TM):
E o valor médio para deslocar um componente do estoque ao ponto de falha
durante o periodo analisado. E estimado pela razdo entre o tempo total de viagem

no periodo e o numero de simulagdes realizadas, i.e.:

TR -7 F?eslocamento / Nsim (52)

deslocamento
TM :TM / Nsim
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= Distancia esperada de deslocamento (DR ou DM):
E a distancia média, em quilémetros, para deslocar um equipamento do es-
toque até o ponto de falha. E estimado pela raz&o entre a distancia total percorrida

pelo nimero de simulagdes realizadas, i.e.:

DR: Dgisténcia/ Nsim (5.3
DM — ch\illisténcia /Nsim

No caso do RST, a distancia 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.

524
Solucéo via Algoritmo Genético Aprimorado de Localizagdo

Os principios basicos de funcionamento do novo algoritmo proposto seguem
as mesmas proposicoes e teorias apresentadas no Capitulo 3, porém, agora adap-

tadas para o problema de localiza¢do de estoques.

Neste caso, algumas restricdes devem ser respeitadas. O numero de vagas
disponiveis para armazenar 0s equipamentos reservas, ndo deve ser menor que 0
nimero de equipamentos a serem armazenados. Ou seja, 0 numero de vagas dis-
poniveis para RST (Nvacas_rst) deve ser maior ou igual ao numero total de trans-
formadores reservas a serem armazenados (Nrst), analogamente, o nimero de
vagas disponiveis para armazenar as MUS (Nvacas mus) deve ser maior ou igual

ao numero de subestacdes madveis a serem armazenadas (Nmus), i.e.,

* Restricdo (2): Nyagas_rst = Ngst
* Restricdo (3): Nyagas_mus = Nwus

A alocacdo simultanea de transformadores reservas e subestacfes moveis
compdem um espago amostral significativo, que varia de acordo com o nimero de
vagas e equipamentos que precisam ser armazenados. Em um sistema extenso,
com um grande numero de subestacdes de distribui¢do, o dominio das solugdes
aumenta significativamente, sendo impraticavel testar cada possivel solucéo.

Além disso, deve-se levar em consideragcdo que, para sistemas amplos, como o
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sistema canadense e brasileiro, j& abordados nos capitulos anteriores, € necessario
realizar um grande nimero de simulagGes para se obter resultados mais precisos e
confiaveis. Sendo assim, com o objetivo de diminuir o tempo de processamento e
ampliar espaco de busca, os mesmos conceitos apresentados sobre o Algoritmo
Genético Aprimorado de dimensionamento também foram aplicados no caso da
otimizacdo da localizagdo dos equipamentos reservas, resultando no Algoritmo
Genético Aprimorado de Localizacdo — AGALOC. Por fim, a ferramenta também

pode ser avaliada através dos indices de desempenho.

5241
AGALOC - Principios Basicos

Os principios basicos de funcionamento do algoritmo proposto seguem as
mesmas metodologias apresentadas no Capitulo 3, porém, agora adaptadas para se
alinharem ao objetivo de determinar a localizacdo dos estoques. As principais

mudancas realizadas na metodologia de otimizacdo sdo apresentadas a seguir.

Representacéo

A representacdo eficaz de uma possivel solucdo é fundamental para o alto
desempenho do algoritmo. De acordo com a Figura 5.4, o cromossomo estrutura-
do ¢ dividido em duas partes de forma a refletir as caracteristicas particulares da
solugdo. A primeira parte, em azul, representa as vagas destinadas a armazenar
RSTs, enquanto a segunda, em verde, corresponde as vagas para MUS. O valor de
cada gene € um numero inteiro e positivo que corresponde ao humero de equipa-
mentos armazenado em sua respectiva vaga, conforme sua posi¢cdo no vetor (l6-

cus).

Cromossomo ou vetor:
Lo o Lol el o ]
1
1 2 5 10 15 22 60 ! 1 5 7 22 60
< »lg —

Subestacdo comvaga de Subestagdo com vaga de
garagem para RST garagem para MUS

—» Gene: Numero de equipamentos

—— » Locus: Posigdo

Figura 5.4 — Representagdo do cromossomo.
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Na geracdo da populacéo inicial e durante as operagdes do algoritmo genéti-
co, algumas restricbes devem ser respeitadas. A soma do nimero de transforma-
dores reservas e a soma do numero de subestagdes mdveis, de cada individuo,
precisam ser iguais, respectivamente, ao numero total de RTS e MUS a serem

armazenados, i.e.:

nr
o Restricdo (4): > cromossomo(i) = Ngst
i=1

nm
e Restricdo (5): > cromossomo(i) = Nyus
i=1
Além disso, cada gene deve possuir um numero de equipamentos menor ou

igual a sua capacidade de armazenamento, i.e.:

e Restricdo (6): Genegst. < Nyagas RrsT,

e Restricdo (7): Geneyys, < Nyagas mus;

Geracdo da populacao inicial

A formacdo dos individuos se inicia com a definicdo das subestacfes aptas a
armazenarem equipamentos reservas, conforme ilustra a Figura 5.1. Dessa forma,
apenas essas subestacdes passam compor do vetor cromossomo. O fato de o cro-
mossomo ndo representar todas as subestacBes, ou seja, ndo contemplar aquelas
gue ndo possuem garagens, é fundamental para aumentar a eficiéncia do algorit-
mo, pois exigiria que mais restrigdes fossem adicionadas ao codigo, tornando o

mesmo mais lento.

A populacdo inicial é gerada de maneira aleatéria e esta sujeita as restricdes
do problema. Cada gene deve possuir um numero de equipamentos menor ou
igual a sua capacidade de armazenamento, e a soma deve ser igual ao numero total
de equipamentos a serem armazenados, conforme restricdes apresentadas anteri-
ormente. A Figura 5.5 apresenta uma populacdo inicial gerada aleatoriamente para
um sistema ilustrativo composto por sete subestagdes de distribuigéo, onde devem
ser armazenados dois RSTs e uma MUS, neste exemplo, é possivel observar que

todas as restricdes foram atendidas.
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Figura 5.5 — Exemplo de populagéo inicial.

Avaliagdo

A simulacdo Monte Carlo desempenha o papel de funcdo de aptiddo no al-
goritmo genético, sendo responsavel por avaliar e pontuar as solu¢Ges propostas
ao longo da evolugédo do algoritmo. Esta abordagem atribui a cada solu¢do uma
aptidao distinta, orientando assim, o0 AG em dire¢do a um conjunto de solugdes
factiveis. A aptiddo de cada individuo pode ser avaliada através da Equacdo 5.1
que representa os custos gerados devido ao deslocamento dos equipamentos re-

servas para os pontos de falha.

Selecao

Utiliza-se 0 método de selecdo por roleta, onde cada individuo possui uma
probabilidade de ser selecionado proporcional ao seu indice de aptiddo [68]. Des-
sa forma, os melhores individuos sdo selecionados para perpetuarem suas caracte-
risticas genéticas. A cada geracdo, o conceito de elitismo é aplicado para que as

melhores solugdes encontradas ndo sejam perdidas ao longo da evolucéo.
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Critério de Parada

O processo de geracao, avaliacdo e selecdo da populacéo inicial é a primeira
etapa antes do algoritmo entrar em loop, realizando as operagdes de cruzamento,
mutacdo, avaliacdo e selecdo, até que um critério de parada seja atingido. Neste
caso, o algoritmo € encerrado quando o nimero de gerages € alcancado ou quan-
do nenhum melhor individuo é encontrado durante um nimero predeterminado de

geracdes consecutivas.

Parametros

Para que o algoritmo obtenha um bom desempenho e encontre um conjunto
de solugdes factiveis no menor tempo possivel, € necessario ajustar seus parame-
tros de acordo com a dimenséo do espaco amostral do problema e do seu cromos-
somo, conforme explicado em capitulos anteriores. Neste caso, quando o nimero
de garagens é muito grande, o cromossomo acompanha o crescimento do dominio
do problema, sendo necessario, por exemplo, aumentar a taxa de mutacao e utili-
zar uma populacdo maior e/ou aumentar o nimero de execucdes internas, a fim de
varrer o espaco de solucdes, evitando que o algoritmo fique preso em um étimo
local. Ao mesmo tempo o numero definido de aquisi¢des de RTSs e MUSs tam-

bém limita o espacgo de solucdes.

Operagdes

O cruzamento uniforme € aplicado para gerar novos descendentes, onde 0s
mais aptos possuem maior probabilidade de serem selecionados para reprodugéo.
A mutacéo desses individuos é realizada a fim de garantir uma maior diversidade
da populacdo e explorar outros espacos de busca. O desafio de realizar essas ope-
racOes estd em respeitar as restricdes do problema, por isso, em algum momento,

heuristicas sdo implementadas.

As defini¢Oes das caracteristicas do cromossomo foram determinadas para
que se obtivesse um cromossomo com uma dimensdo pequena e que se expandis-
se pouco de acordo com o aumento do nimero de vagas, sendo, portanto, proposi-
tal trabalhar com a representacdo do numero de vagas por ponto. Essa deciséo
permitiu simplificar o processo de geragdo, avaliacdo e cruzamento dos individuos
ao longo da evolucédo do algoritmo. No entanto, para que o processo de mutacéo

fosse possivel, o individuo passa a ser reconhecido pelo seu respectivo nimero de
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vaga, de acordo com a subestacdo a que pertence, conforme descrito nos tépicos a
seguir. Dessa forma, foi possivel respeitar todas as restricbes ao longo das opera-

cOes inerentes a metodologia de otimizacéo.

Cruzamento uniforme

Apos selecionar os progenitores, os descendentes sdo gerados através do
principal mecanismo de operacao, o cruzamento, em que ha troca de genes entre
o0s pais selecionados. No cruzamento uniforme, para cada par de progenitores se-
lecionados por meio de sorteio, uma mascara binaria de mesma dimenséo ¢é gerada
aleatoriamente, e dois descendentes sdo formados, conforme explicado no Capitu-
lo 3. A Figura 5.6 exemplifica essa operacdo admitindo que quatro transformado-
res reservas e duas subestacdes madveis devem ser armazenadas. Nota-se, que to-

das as restrices foram respeitadas.

Uma heuristica foi incorporada ao processo de cruzamento. Apds um nime-
ro especifico de tentativas malsucedidas na geracdo de um novo individuo, devido
as restricbes impostas pelo problema, uma nova semente é aleatoriamente selecio-
nada e utilizada apenas nesta operagdo. Este procedimento visa mitigar a possibi-
lidade de ciclos iterativos na geragdo de novos individuos, minimizando os riscos

associados a natureza estocastica dos niumeros sorteados, tendéncia.

Numero de Vagas 2 2 1 1 2 2 1 2 1 2 1 1 1 1
Ponto

1 2 5 10 15 22 35 60 1 5 7 22 41 60

e 1| NN N S N A A B
1 2 5 10 15 22 35 60 1 5 7 22 41 60

pssror2 [N NN A N A A A
1 2 5 10 15 22 35 60 1 5 7 22 41 60

viscr NN I N A N N N A I

posceens | [ESNNERN I NN N N NN N N A A
1 2 5 10 15 22 35 60 1 5 7 22 41 60

o> NES N NI NN NN N S N A A I
1 2 5 10 15 22 35 60 1 5 7 22 41 60

Figura 5.6 — Exemplo de cruzamento uniforme.
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Mutacéo

Ap0s o cruzamento, os individuos passam pelo processo de mutacéo, onde o
alelo ou informacdo genética sofre alteracdo a fim de garantir uma maior diversi-
dade da populacdo e, consequentemente, permite que novas areas do espaco de

busca sejam exploradas, evitando a convergéncia para um 6timo local.

Conforme explicado anteriormente, o cromossomo foi modelado de forma a
evitar que mais restricdes condicionais fossem adicionadas ao programa, o0 que
tornaria 0 mesmo mais lento. No entanto, para realizar a operacdo mutacgéo, devi-
do as restricbes do problema, foi necessario alterar a representacdo vetorial das
solugBes. O cromossomo apresentado anteriormente mostra o nimero de vagas
por ponto; no novo formato, cada vaga disponivel em cada subestacdo deve ocu-

par uma posic¢ao no vetor cromossomo.

Para o Descendente 1, oriundo do exemplo do cruzamento, por exemplo,
nota-se que os transformadores foram armazenados em quatro vagas disponiveis
nas subestacdes 1 e 2, e as unidades moveis em duas vagas disponiveis nos pontos
5e 7. Em outras palavras, a solu¢do do Descendente 1 propds armazenar, 0s trans-
formadores em duas garagens disponiveis para RST na SE 1 e mais duas na SE 2;
uma subestacdo mével em uma das vagas disponiveis na SE 5 e outra na Unica
vaga na SE 7. Sendo assim, pode-se codificar esses vetores conforme ilustra a
Figura 5.7 (b), onde, cada garagem disponivel em uma subestacdo é representada

por um gene, cujo alelo corresponde a subestacéo a que pertence.

Para as defini¢fes de quantidade de vagas determinadas nos dados de entra-
da (e.g., Figura 5.1) existem dois vetores correspondentes que representam, o nu-
mero de vagas e 0 ponto/subestacdo correspondente a cada uma delas, conforme

apresentado na Figura 5.6. Esses dados séo utilizados na codificagéo dos vetores.

Uma vez que o cromossomo tenha sido codificado, basta realizar a mutagéo.
De acordo com a Figura 5.8, eliminando os pontos cujas garagens ja estdo sendo
ocupadas, os transformadores podem ocupar qualquer outra posi¢do disponivel, de
acordo com o vetor “Garagens disponiveis para mutacao”. Neste caso, o segundo
e tltimo gene sofreram mutacao, sendo que, na primeira, um transformador reser-
va que se encontrava em uma garagem da SE 1 passou a ocupar a Unica garagem

disponivel na SE 5.
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Analogamente, a segunda mutacdo que ocorreu no o Ultimo elemento do
cromossomo, onde a subestagdo movel deixou de ocupar a Unica vaga disponivel
na SE 7 para ocupar a unica vaga disponivel na SE 41. Ap6s a mutacdo, basta
decodificar 0 cromossomo para que o0 processo de evolugdo continue até que um

critério de parada seja atingido.

(a) Descenderte | 2 J ool ol olofoJol il i ]o]o]
2 5 10 15 22 35 60 1 5 7 22 41

60

(b) Descendente 1 codificado n“

Figura 5.7 — Exemplo de codifica¢do do cromossomo para mutagao.

v v

Garagens disponiveis para mutagao 5 10 15 15 22 22 35 60 60 1 22 41 60

v v
Descendente 1 codificado _n

Descendente 1 apos muacao LI NI MNER M TR
Descendente 1 decodificado apss mutaszo NN NNESNHNNESNN AN NN NN NN N N B
1 2 5 10 15 2 35 60 1 5 7 2 41 60

Figura 5.8 — Exemplo de mutacéo e decodificacéo.

5.24.2
Exemplo de funcionamento do AGALOC

Admite-se um sistema composto por sete subestacGes de distribuicdo com
estoque em comum composto por duas unidades de transformadores reservas e
uma unidade de subestacdo mdvel no primeiro ano. Os tempos de instalacdo de
um transformador reserva de uma subestagdo movel foram assumidos, respecti-
vamente: entre 9 a 11 dias e 1 dia, todos modelados por uma distribui¢do unifor-
me ou por um unico valor deterministico. As subestacfes com capacidade de ar-
mazenamento e seus respectivos nimeros de vagas para armazenar RST e MUS
sdo: {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 subestacdes moveis. Totalizando,
sete vagas para armazenar RST e seis vagas para armazenar MUS. Sendo possivel

realizar 80 combinagdes de alocagdo desses equipamentos.

As coordenadas das subestacdes, com e sem espago de armazenamento, a

serem utilizadas na aplicacdo da ferramenta proposta séo ficticias e sdo criadas em
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um plano cartesiano, com restri¢dao adicional de distancia minima de 50 km entre
elas. As coordenadas estabelecidas s&o: {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 possivel aplicar a métrica euclidiana para
calcular a matriz de distancias em quilémetros, resultando na Tabela 5.1, onde, é

possivel observar a distdncia de um ponto (‘De’) a outro (‘Para’).

Através da matriz de distancias e considerando uma velocidade média de
50km/h para a subestacdo movel e de 60km/h para o transformador reserva, admi-
tindo um atraso de até 50% do tempo médio de deslocamento para cada trecho, €
possivel obter as matrizes de tempo de deslocamento minimo e maximo, mode-
lando uma distribui¢do uniforme para os tempos de deslocamento entre as subes-

tacdes, conforme mostram as Tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5.

Tabela 5.1 — Matriz de distancias em quildmetros — 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 minimo do RST (dias) — Sistema ilustrativo.

De/Para
Minimo

0,0000 0,3024 0,5965 0,4429 0,2012 0,5783 0,6077
0,3024 0,0000 0,5404 0,6001 0,2435 0,6863 0,4639
0,5965 0,5404 0,0000 0,3930 0,4011 0,3332 0,1723
0,4429 0,6001 0,3930 0,0000 0,3575 0,1539 0,5265
0,2012 0,2435 0,4011 0,3575 0,0000 0,4557 0,4078
0,5783 0,6863 0,3332 0,1539 0,4557 0,0000 0,4956
0,6077 0,4639 0,1723 0,5265 0,4078 0,4956 0,0000

~N o o B~ w N B
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Tabela 5.3 — Matriz do tempo de deslocamento maximo do RST (dias) — Sistema ilustrativo.

EA‘ZES; 2 1 2 3 4 5 6 7
1 00000 04536 08948 06643 03017 08674  0,9115
2 0453 00000 08106 09002 03652 10294  0,6959
3 08948 08106 00000 05894 06016 04998  0,2585
4 06643 00002 05894 00000 05362 02308  0,7897
5 03017 03652 06016 05362 00000 06836 0,617
6 08674 10204 04998 02308 06836 00000 07435
7 00115 06959 02585 07897 06117 07435  0,0000

Tabela 5.4 — Matriz do tempo de deslocamento minimo da MUS (dias) — Sistema ilustrativo.

De/Para

Minimo 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 maximo da MUS (dias) — Sistema ilustrativo.

De/Para

Maximo 1 2 g 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 o0s estoques
preservados e alocados conforme apresentados na Figura 5.9. Em um determinado
momento futuro, ocorre uma falha na SE 1. Na referida subestacdo, ndo ha dispo-
nibilidade de transformador reserva ou subestacdo movel, sendo necessario reali-

zar o deslocamento desses equipamentos até o local da ocorréncia. Com base nas
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matrizes de distancias selecionadas, apresentadas na Figura 5.10, e considerando a
localizacdo dos estoques, verifica-se que o transformador mais proximo esta loca-

lizado na SE 2, enquanto a unica unidade de subestacdo mdvel esta na SE 5.

Conforme definido anteriormente, para que a MUS se desloque do estoque
onde esta armazenada para atender temporariamente a carga da SE 1, é necessario
que a primeira restricdo seja atendida. Neste caso, mesmo que o tempo de deslo-
camento e instalacdo do transformador reserva e da subestacdo mdvel assumam,
respectivamente, 0 menor e maior valor, a primeira restricdo ainda é atendida.
Dessa forma, a unidade de subestacdo mdvel é subtraida do estoque na SE 5, e 0
transformador reserva do estoque na SE 2. Assim, 0 processo de aquisicdo de uma

nova unidade transformadora se inicia.

Depois que o novo transformador € instalado no campo, a subestacdo movel
é desconectada e deslocada para o seu ponto de armazenamento. No caso do trans-
formador reserva, quando a sua reposicao fica disponivel, uma decisdo deve ser
tomada, ela vai diretamente para o estoque ou € encaminhada para ser instalada
diretamente no campo para atender algum ponto que esteja desligado, ou substitu-

ir uma unidade mdvel que esteja atendendo a demanda temporariamente.

(a)
0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0

Figura 5.9 — Exemplo de localizagao de estoques.

Tempo minimo de deslocamento do RST Tempo maximo de deslocamento do RST

0,540 0,000 0,393 0,401 0,333 0,172
0,243 0,401 0,357 0,000 0,456 0,408

0,811 0,000 0,589 0,602 0,500 0,259
0,365 0,602 0,536 0,000 0,684 0,612

Tempo minimo de deslocamento da MUS Tempo maximo de deslocamento da MUS
1 1
221 0,531 10,720 0,472 0,000 0,429 0,185 0,632 ‘2 0,797 11,080 0,707 0,000 0,643 0,277 0,948

Figura 5.10 — Exemplo de sele¢cdo do RST e MUS mais préximos.
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5.3
Aplicacdo em Sistemas Reais

A ferramenta desenvolvida foi aplicada ao sistema de distribuigdo canaden-
se, j& tratado em capitulos anteriores. O sistema possui 60 transformadores de
115kV e 15MVA. Os tempos de instalacdo e aquisicdo de um transformador re-
serva, e instalacdo de uma subestacdo movel, foram assumidos, respectivamente:
entre 9 a 11 dias, 11 a 13 meses, e 1 dia. Todos modelados pela distribui¢éo uni-
forme ou por um Gnico valor deterministico. O periodo analisado foi definido co-
mo T=1 ano e o coeficiente de incerteza f=5%. Os parametros econdmicos, i.e.,
custo da energia, custo de interrupcdo e deslocamento para 0 RST e MUS, séo
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 posicdo 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} subestacGes mo-

veis.

As coordenadas sdo ficticias e geradas de maneira aleatéria em um plano
cartesiano, com restricdo adicional de distancia minima de 50 quilémetros entre as
subestacdes (Apéndice E). A partir desses dados, foi gerada a matriz de distancias.
Considerando-se uma velocidade média de 60km/h para o RST e 50km/h para a
MUS, sem admitir possiveis atrasos no percurso, foram geradas as matrizes do

tempo de deslocamento para as unidades reservas RSTs e MUS.

Os parametros do AGALOC foram ajustados apés a realizagdo de varios
testes e analises. Ficaram, portanto, definidos: nimero maximo de gerag6es igual
a 100, populacdo progenitora e descendente igual a 50 individuos, taxa de muta-
cao igual a 0,3 e taxa de cruzamento igual a 0,7, e critério de parada por repeti¢do

igual a 10 geracOes consecutivas (Nrep=10).

Nas solucOes apresentadas para os casos otimizados neste capitulo, a locali-
zagdo das unidades de RSTs e MUS é indicada por setas coloridas, com a cor

vermelha representando RST e a cor verde, MUS.
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Caso 1:

No dimensionamento realizado pelo AGA no Teste 2 do Capitulo 4, foi de-
terminado que o estogue no primeiro ano consiste em 3 unidades de transformado-
res reservas e 1 unidade de subestacdo mdvel. Considerando uma taxa de falha, 4,
igual a 0,007 falhas por ano, 0 AGALOC foi empregado para otimizar a distribui-
¢ao dessas unidades reservas.

A melhor solucdo sugerida pela otimizacdo indica que os transformadores
reservas devem ser armazenados nos pontos {15, 44, 51} e a unidade movel no
ponto {15}, conforme mostrado na Tabela 5.6. A unidade modvel foi posicionada
no ponto que apresenta o menor tempo de deslocamento em relagdo aos demais.
Dado que atrasos ndo estdo sendo considerados neste caso, € viavel simplificar a
analise da metodologia aplicada, focando apenas na distancia média de desloca-
mento entre 0s potenciais pontos de armazenamento. Sendo assim, analisando a
Tabela 5.7, conclui-se que a SE 15 possui a menor distancia média para os demais

pontos da SE em comparacdo com 0s outros pontos possiveis de armazenamento.

Tabela 5.6 — Caso 1: Melhores solugdes encontradas - Hydro One.

3 Posicdo do RST Posigdo da MUS Custo
S Total

© 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57|6 13 15 18 20 26 48 51 53 (RS)

1 000 1 0 OOO O 1 0O 1 O0/00 1 O O O O O O 64046417

2 010 0 0O0OO0OO0OOT11TO0T1 0|00 1 0 0 0 O O O 64109957
3 000 0 O O 10 011 0 1 00O 1 0O O O O O O 64141702
4 0001 0 0O 0O 1 0 1 0 0 0|00 1 0 O 0O O O O 641.469,08
5100 1 0 0 0 0O O0OO0OO0OT1 0|00 1 0 0 0 O O O 641.980,88
6 000 1 0 0 0 0 0 O1 1 0|00 1 0O 0O O O O O 64200774
7 010 0 OO 01 0 1 0 0O Of0OO 1 0 O O O O O 64214321
8 000 0 0 0 11201 0 0O O(OO 1 O O O O O O 64238239
9 100 0 0 01 0 00O 1 0|00 1 0O 0 0 O O O 64243965

0000 0O O0OOT1 O0OO0OOT1 1 0|00 1 0 0O 0 0O 0 0 64246645
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Tabela 5.7 — Caso 1: Distancia média em quildmetros entre os possiveis pontos de armazenamento.

Ponto Média
6 666,36
13 705,32
15
18
20
26 620,41
48 631,65
51 630,41
53 648,78

Tabela 5.8 — Caso 1: Distancia em quilémetros dos pontos mais préximo de cada estoque.

Ponto RST - SE 44 Ponto RST -SE 15 Ponto RST -SE 51

Ca [em a5 Lo | s [os

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 ¢ 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 85 211,86
13 218,82 10 244,97 89 240,46
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
48
11

39 330,72 14 303,77
41 392,73 29 310,72
49 20 316,24
42
6
59

56 321,56
54

31

34
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Ja as unidades de transformadores reservas se distribuiram ao longo do sis-
tema. Ao analisar a matriz de distancia entre os pontos {15, 44, 51} e os demais,
foi identificada uma divisdo do sistema em trés 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 estéo
mais proximos de cada estoque de RSTs determinado pelo algoritmo de localiza-
cdo. Esses dados reforcam a confiabilidade da ferramenta e consequentemente dos
seus resultados, mostrando que a partir da analise dos pontos mais préximos de
cada estoque formaram-se sub-regides, uma vez que a taxa de falha é a mesma

para todos 0s equipamentos.

A Figura 5.11 ilustra a segmentacdo do sistema, indicando que a unidade
alocada no ponto {44}, por exemplo, estd mais préxima 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 o0s quais a mesma analise
pode ser realizada. Analisando os resultados da Tabela 5.9, nota-se que esse Sis-
tema possui um alto nivel de confiabilidade. Para a melhor solugéo, por exemplo,
a indisponibilidade é de 16,89 horas/ano, e a duracdo média da falha € igual a
16,89/ (0,4232x24) = 1,66 dias.

Ao considerar os dados fornecidos na Tabela 5.10, destaca-se que o0 custo
associado a interrupcao e ndo faturamento, decorrente do tempo de instalacdo 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, 0 seu impacto na energia média ndo suprida

possui uma fragdo maior.

Ao detalhar os custos originados pela interrup¢do no fornecimento de ener-
gia para a melhor solugéo encontrada, observou-se que, 70,27% do custo total esta
associado ao tempo de instalacdo, enquanto 18,78% esta relacionado ao tempo de
deslocamento. O custo relacionado ao deslocamento por estradas mais 0s custos
associados a interrupcdo e falta de faturamento, resultantes da perda de carga du-
rante o deslocamento, totalizam 29,73%. Essa analise sugere que uma gestao ina-
dequada do armazenamento pode acarretar custos mais elevados para a operacao
do sistema.
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Para este cenario, foi elaborado um gabarito (Apéndice F) abrangendo todas
as solugdes do espaco de solucdes, possibilitando a validacao das solu¢Ges encon-
tradas pela otimizacdo. Sendo assim, 0 AGALOC obteve um bom desempenho ao
alcancar as dez melhores solucdes. Além disso, por meio do gabarito, foi possivel
analisar que a diferenca no custo total entre a primeira e a Gltima solugéo € ligei-
ramente superior a R$ 206x103. Isso significa que, para a pior solugdo do gabari-
to, quando somados, os custos gerados devido ao deslocamento, neste caso, che-

gam a 46,84% do custo total.
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Figura 5.11 — Caso 1: llustracdo da localizacdo das unidades RST e MUS.
Tabela 5.9 — Caso 1: indices de desempenho.
g, U F D EENS Tr Tm Dr Dm
& (h/a) (f/a) (dias) (MWh/a) (dias) (dias) (km) (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

=
o

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$).

u‘;;é Interrupcéo Néo-faturamento Deslcgg_rp ento Deslcli;aargento 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 Capitulo 4, a otimizagdo 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 104
(Apéndice D). Mantendo a configuracdo da melhor solugdo obtida para o Caso 1,
o nivel de confiabilidade do sistema diminuiu, e.g., a EENS passou para 843,82
MWh, e a duracdo média das falhas passou para 3,71 dias. O custo total passou a
ser aproximadamente R$ 3943,66x103, mais de seis vezes 0 custo total para a me-

Ihor solucdo do Caso 1.

Aplicando a ferramenta de otimizacao da localizagdo de estoques para o no-
VO cenério, obteve-se a seguinte melhor solucdo: armazenar os RSTs e MUS nas
respectivas garagens {15, 18, 41} e {15}, conforme ilustrado na Figura 5.12, onde
0s pontos das subestacOes sdo coloridos de acordo com a escala que reflete suas
respectivas taxas de falha, os pontos azuis possuem taxa de falha 4, e os verme-
Ihos 104 (Apéndice D). Em termos de indices de confiabilidade, a indisponibilida-
de chegou a 97,30 horas/ano, uma reducédo de apenas 5,58 horas/ano com a otimi-

zacgdo, se comparado com a primeira solucdo proposta para este cenario.

A degradacédo do sistema era esperada, pois, agora que uma regido especifi-
ca do sistema possui uma taxa de falha dez vezes maior, 0s equipamentos reservas
precisam se deslocar mais para atender outras regides, o que sugere que o dimen-

sionamento do estoque precisa ser reavaliado.
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Figura 5.12 — Caso 2: llustracao da localizacéo das unidades RST e MUS.

Para este caso, um gabarito do espaco amostral (Apéndice G) também foi
gerado e as dez melhores solugdes alcangadas pelo algoritmo estdo entre as onze
melhores solugdes do gabarito, sendo que a décima solugdo encontrada corres-
ponde a decima primeira. Porém, apesar de um conjunto de 6timas soluc@es, o
impacto no sistema foi pequeno, o que significa que, neste caso, 0 estoque esta
subdimensionado, ou seja, tornou-se insuficiente para atender as condicdes pro-

postas pelo novo cenério.

Caso 3:

Para este cenario, de acordo com o Teste 3 realizado no Capitulo 4, foi esta-
belecido que o estoque no primeiro ano consiste em 4 transformadores reservas e
1 unidade de subestagdo movel. Nesse contexto, 0 AGALOC foi executado e 0s

resultados da alocagéo sdo apresentados na Tabela 5.11.

A Figura 5.13 ilustra a solugédo da localizagdo dos estoques em um plano
cartesiano, onde é possivel observar que com uma unidade extra de transformador
reserva, o estoque ficou mais distribuido ao longo do sistema. Analisando os indi-
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 reducdo de 52,63 horas/ano em relacdo & melhor solucéo do Teste 2. Obser-
vando a Tabela 5.13, nota-se que houve um impacto positivo com uma unidade

extra, uma reducdo de aproximadamente R$ 2019x103 no custo total. Consideran-
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do o tempo de vida e um custo de aquisicdo de aproximadamente R$ 2,5x10°, essa
adicdo demonstra uma boa relagéo custo-beneficio para o sistema.

Um gabarito (Apéndice H) também foi gerado para este cenario, e as dez
melhores solucdes sugeridas pelo AGALOC estdo entre as doze melhores solu-

coes do gabarito, destacando, mais uma vez, o bom desempenho da ferramenta.
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Figura 5.13 — Caso 3: llustracao da localizacéo das unidades RST e MUS.
Tabela 5.11 — Caso 3: Melhores solugdes encontradas — Hydro One.
S =
3 Reserva Movel Custo Total
g (R$)
O 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57|6 13 15 18 20 26 48 51 53

[EEN
o
[EEY
o
o
o

0001101 0(001O0O0O0TO0O0 O 167021005
2 0100 O0O0OO0OO0OD2100O00O01O0O0 00 0 0 16722275
3 01100 O0OO0OO0ODT1TO0O0OT1TC0|00T1O0O0TO0OTO0OO0 O 167512168
4 0100 0O0OO0OO0OCI1O0O0OT111/00 1 0 0 0 0 0 O 167520545
5010001 0O01O0O01O0|0010O0O0O0 0 0 167627173
6 01 0 0 0 O O0OO0OT1TO0 11 0/00 1000 O0 0 O 1676.61043
7 000 0 OOOO@21201 0(001O0O0O0O0O0 0 167670272
8 000 0 O1 O0O0O01 101 0(001O0O0O0O0 0 0 1678564,06
9 011 00 0O O0OO0O02 0O0O0O00O0T1O0UO0O0O0O 0 O 167863957

10 01 0 0 0O 1 0 02 0O 0O O 0Jj00 1 O 0O O O O O 1680.25557
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Tabela 5.12 — Caso 3: indices de confiabilidade.

g A u F D EENS Tr Tm Dr Dm
o) (h/a) (f/a) (dias) (MWh/a)  (dias) (dias) (km) (km)
1 0,994902 44,66 1,12 1,65 340,98 0,226 0,307 32524 736,15
o 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
g 0,994890 44,76 1,13 1,66 341,72 0,240 0,307 34528 735,87
7 0,994902 44,65 1,12 1,65 340,94 0,256 0,307 368,37 736,15
g  0,994896 44,71 1,12 1,66 341,34 0,256 0,307 368,79 736,15
g 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$).
@ Interruncio Néo- Deslocamento Deslocamento Total
5 Pe faturamento RST MUS
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 expansdo nao ocorre de maneira desordenada. As su-
bestacOes de distribuicdo sdo planejadas para reforcar a rede de distribuicdo de
energia, seja devido a expansao urbana ou ao aumento da carga. Nesse sentido,
este caso representa um cenario com diversas taxas de falha ao longo de sua ex-

tensao.

Neste caso, 0 sistema possui transformadores instalados no campo com ta-
xas de falha diferentes (Apéndice D). De acordo com o sistema e dimensionamen-

to de estoques realizado através do AGA no Teste 4 do Capitulo 4, o estoque no
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primeiro ano é composto por 6 transformadores de reserva e 1 subestacdo movel.
Para essa composigéo, foi executado o AGALOC para otimizar a localizacdo das
unidades sobressalentes. A Figura 4.14 mostra a distribuicdo dos estoques ao lon-

go do sistema segundo a melhor solugéo encontrada pelo algoritmo.

Os transformadores sobressalentes ficaram localizados nos pontos {15, 41,
44, 51, 57}, que estdo distribuidos de acordo com as sub-regides do sistema que
possuem a maior taxa de falha. A Unica unidade mdvel foi posicionada na Subes-
tacdo (SE) 15, que apresenta a menor distancia média para as demais SEs do sis-

tema em comparagdo com outros possiveis pontos de armazenamento.
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Figura 5.14 — Caso 4: llustracdo da localizacdo de 6 RSTs e 1 MUS.

Para avaliar o desempenho do algoritmo com relacéo a distribuicao das uni-
dades reservas, foi admitido um estoque composto por 6 RSTs e 2 MUS. O que se
espera € que os estoques das unidades de subestacfes moveis fiqguem localizados

nas subestacdes com a menor distancia media para os demais pontos do sistema.

Observando os resultados ilustrados na Figura 5.15, nota-se que, como espe-
rado, duas unidades de subestagdes moveis ficaram alocadas nos pontos 15 e 20,
gue possuem a menor distancia média entre os demais pontos, conforme mostrado

anteriormente. J4 as unidades de transformadores reservas ficaram distribuidas de
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acordo com a taxa de falha e distancia média, ou seja, as areas com maior taxa de
falha possuem um ponto 6timo com menor distancia media entre os demais pontos
dessa mesma regido. Dessa forma, ficaram alocados nos pontos {9, 11, 15, 33, 41,
57}. As dez melhores solugdes alcancadas pelo algoritmo podem ser observadas
na Tabela 5.14.

A melhor solugéo de combinagdo permitiu ao sistema uma indisponibilidade
média de aproximadamente 76,96 horas/ano, em termos de energia média nao
suprida e 582,72 MWh por ano (Tabela 5.15). Esses indices mostram que a posi-
cao estratégica dos RSTs e das MUS, proposta pelo algoritmo de otimizacdo, re-
presenta uma boa solucéo, 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 solucéo.

Um gabarito (Apéndice 1) foi gerado para este cenario. E notavel que as dez
melhores solugdes propostas pelo AGALOC estdo entre as onze melhores solu-

cOes apresentadas no gabarito.

800 1

} 29 .
v 7% 031054 02
600 ®57* ®13* 048+ @®33*
® 2 935
®50 2 i
o8 1 5 0.8
@37 o .
400 » *er
) ) -
®44* 7 845 51 0.7
&4 58
30 Se - 1 46 0.6
200 ”.61', 04 047
= .43.4(] < ®19 .23.55 .
=, @59 105 =
>-
P o3 1 @5 4
3 5 8 0.
1 @9+ 11 927 1
11%6* o5 ipn | L .
200 2 03
2! 34 921
* &
— P T 02
-400 @24* ®10
2 ®18*
o 060 0.1
®22*
-600 I I I
-600 -400 200 0 200 400 600 800
X [km]

Figura 5.15 — Caso 4: llustracdo da localizacio de 6 RSTs e 2 MUS.



Tabela 5.14 — Caso 4: Melhores solugdes encontradas — Hydro One.
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3 Posicdo do Reserva Posigdo da Mével Custo de
§ 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 (6 13 15 18 20 26 48 51 53 Op(egg;;éo
1 0111 0 0 0O 1 1 0 0 O 1/00 1 0 1 O 0O O O 2.890.09458
2 01110 0O0O011110O0O0|00 101 0 0 0O 0 2890.357,78
3 0110001711010 0(001O01 0 0 0 0 2890.92437
4 1111000111 O0O0O0O0001 01 0 0 0 0 289119104
501110 0O0111150 10 0{00 1T 01 0 0 0 0 289130960
6 001 112 0 O 0 1 0 1 1 0|00 1 0O 1 O O O O 2.892.869,26
r 10111 00010 011 0001 O0 1 0 0 0 0 289292891
§ 001 01 01 0 1 01 1 0(j00 1 0 1 0O O 0O 0 289318766
9 0011101 0O0O0OT11T1 00011 O0 1 0 0 0O 0 289321364
0101 1 1 0 1 0 0 OO 1 0(00 1 0 1 0 0O 0 0 289359882
Tabela 5.15 — Caso 4: Indices de confiabilidade.
§ A U F D EENS Tr m Dr Dm
o) (h/a) (fla) (dias) (MWh/a) (dias) (dias) (km) (km)
1 0,991214 76,97 2,33 1,38 582,72 0,438 0,611 631,29 146547
2 0,991214 76,97 2,33 1,38 582,72 0,440 0,611 632,99 146547
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$).
1§ Interrupco . N&o- Deslocamento Deslocamento Total
e aturamento RST MUS
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 referéncia, foi considerada a hipotese de ocorrer
atrasos de até 30% do tempo estimado para cada trecho. Neste contexto, foi admi-
tido uma abordagem conservadora, ao pressupor um cenario desfavoravel, no qual
o0 deslocamento em todos os trechos ocorreria no tempo maximo permitido, sendo
que o atraso maximo € individualmente proporcional a cada distancia ser percorri-
da.

A Figura 5.16 mostra 0 posicionamento das unidades para a melhor solucao
alcancada pelo AGALOC. Nota-se que, para este cenario, as unidades de subesta-
¢cBes moveis ficaram localizadas nos pontos 15 e 51, o lado direito do mapa, onde
estdo localizadas as subestacdes com a maior taxa de falha.

Jé os transformadores reservas foram alocados nos pontos {7, 18, 24, 41, 48,
51} se concentrando dentro ou proximo a regido com maior taxa de falha, o que
era esperado, devido ao maior tempo de deslocamento. As dez melhores solugcbes
alcancadas podem ser observadas na Tabela 5.17

As tabelas 5.18 e 19 mostram os indices de desempenho e 0s custos espera-
dos para as dez melhores solucGes do algoritmo. Observando esses dados, nota-se
que, com o aumento do tempo de deslocamento, houve uma pequena degradacéao
nos indices de confiabilidade e nos custos, em outras palavras, houve um impacto
negativo na confiabilidade do sistema, iSSO porgque 0S Seus recursos se tornaram
insuficientes para o cenéario proposto.

A degradacdo observada era previsivel, uma vez que o inicio de uma acao
de emergéncia destinada a reduzir o tempo de falha demanda uma espera mais
longa, resultando em um aumento no tempo de interrup¢do 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: llustracao da localizacéo das unidades RST e MUS.
Tabela 5.17 — Caso 5: Melhores solugdes encontradas — Hydro One.
@ Posicdo do RST Posicdo da MUS Custo Total
o
O 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 |6 13 15 18 20 26 48 51 53 (RS)
1100 0 1 01 01 0 11 0(00 1 0 0 O0 O0 1 0 300223967
2 001 1001 110100001010 0 0 0 308977993
3 101 1 00 1 1 1 0 O0O0OO0O0OO0 10 1 0 0 O 0 3083981170
4 1101 0011 1000000101 0 0 0 0 304011837
5 0101001111010 000101 0 0 0 0 304037170
6 011 1 0 0 01 1 0 0O 1(00 1 0 1 0O 0O O 0 304259151
7 011 000111 1010000101 0 0 0O 0 304260770
8 111 1 0 0 01 1 0 0O OO0 1 0 1 0O 0O O 0 304277810
9 001 11 000101 1 0f(00 1 0 1 0 0 0O 0 304278006
10 00 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0|00 1 O 1 0O O 0 O 3.044.071941
Tabela 5.18 — Caso 5: [ndices de confiabilidade.
g, U F D EENS Tr Tm Dr Dm
8 (h/a) (f/a) (dias) (MWh/a) (dias) (dias) (km) (km)
1 0990829 80,34 2,25 1,49 606,25 0,640 0,767 708,52  1416,23
2 0990711 81,37 2,33 1,46 616,29 0,564 0,792 624,94  1462,19
3 0990711 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 0990710 81,38 2,33 1,46 616,33 0,579 0,792 641,60 1462,83
8 0990710 81,38 2,33 1,46 616,33 0,580 0,792 642,73  1462,83
9 0990711 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$).

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 espago amos-
tral correspondente a esse cenario. Na Tabela 5.20, sdo apresentadas as quinze
melhores solucdes, proporcionando uma sintese objetiva das alternativas dentro
do contexto analisado. Utilizando as dez melhores solucdes conhecidas do gabari-
to como referéncia, foram realizados 10 testes através do AGALOC. Os resulta-
dos sdo mostrados na Tabela 5.21.

A melhor solucdo conhecida foi capturada em quatro testes, sendo que, as
demais melhores solucdes encontradas nos outros sete testes, estdo entre as dezes-
sete melhores solugdes do gabarito, gerando um desvio de 0,04% da melhor solu-
¢do conhecida. Entre as 100 melhores solugdes alcangadas em todos os testes, 49
estéo entre as dez melhores solugdes conhecidas, do gabarito, gerando um desvio

de 0,13% com relagdo a melhor solucdo conhecida.

As cem solucdes alcancgadas pelo AGALOC ao longo dos dez testes realiza-
dos foram classificadas de acordo com o gabarito, onde a melhor e a pior solucéo
de cada teste foram ranqueadas da seguinte maneira: {1°, 1°, 1°, 1°, 2°, 3°, 8°, 8°,
90, 17°} e {12°, 12°, 13°, 14°, 17°, 20°, 26°, 33°, 62°, 68°}, respectivamente.

A diferenca no custo total da melhor solugdo conhecida e também alcancgada
pelo AGALOC, para a 68° e a ultima combinacdo do gabarito (210178°) € de,
respectivamente, 11,23x108% e 1452,20%103. Isso significa que, a diferenca entre a
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pior solucdo pertencente ao conjunto das dez melhores solugdes sugeridas pelo
algoritmo genético e a pior solucéo para este caso € de 1441,47x102,

Esses dados reforcam que as solugbes encontradas pelo AGALOC formam
um conjunto de solugdes factiveis, 6timas ou subotimas. Além disso, e algoritmo
demandou em media, 7,36 minutos e 37,9 geragdes para executar cada teste, o que
ja era esperado mediante os resultados anteriores.

A Figura 5.17 mostra a melhor solucdo encontrada durante a evolucdo do
algoritmo genético em cada teste executado. Nota-se que, mesmo com a diversi-
dade da populacédo inicial ocasionada pela mudanca da semente a cada teste, as

solugdes tendem para 0 mesmo local, gerando um conjunto de boas solugdes.

Em um Intel i9 de 2,6 GHz, a execucdo dos testes demandou 73,71 minutos
para realizar, em média, 37,9 geraces, avaliando 18950 possiveis solucdes. Para
avaliar todas as 210.178 combinagdes possiveis, seriam necessarias 13,61 horas.
Assim, em uma Unica execucao, o algoritmo desenvolvido atinge um conjunto de
boas solucBes, demandando em média 7,36 minutos. Esta marca representa uma

reducdo notavel de 99,10% do tempo necessario para avaliar todas as possiveis

solucdes.
Tabela 5.20 — Caso 6: Melhores solugdes conhecidas - Gabarito.
3 Posigdo do RST Posigdo da MUS Custo Total
8- 7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57|6 13 15 18 20 26 48 51 53 (R$)
1011 100O0T1T1TU0TUO0TU0T1I|00 0 1 0 0 0 0 289009458
2 011 100O011100O0f0O01O01O0 0 0 0 2.890.357,78
3 011000111010 000101 0 0 0 0 289092437
4 1110 0 0 1 1 1 0O0OO0OO0O|0O01O0 1 0 0 O O 28911009
5111 100UO0110O0O0O00O01O01O0 0 0 0 28911904
6 01 11 00 01 1 0 1 0 0|0 01 01 0 0 0O 0 289130960
7 0011 10O0O0O01O0111 00 O0T11O01O0 0 0O 0 289286926
8 101110 0O01O0O0T1O0|00110 1 0 0 0 0 289292891
900 1 0101010111000 1 01 0 0 0 0 289318766
0000 1 1 1010 0O0T1 10001 0 1 00 0 0 289321364
117 1 0 1 1 1 0 1 0 O O O 1 0|0 O 1 O 1 O O O O 2.893.598,82
2 1 01 01 01 01 00 1 0001 0 1 0 0O 0O 0 289360380
3 0 1 1.1 0 0 0 1 121 0 O O 1|0 O 1 O O O O 1 O 2.893.755,04
14 01 1 1 0 0 01 1 1 00 0|0 0 1 0 0 0 O 1 0 289401823
15 0 1 1. 0 0 01 1211 0 1 O 0|0 O 1 O O O O 1 O 2.894.43355




Tabela 5.21 — indices estatisticos de desempenho do AGALOC — Hydro One.
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Figura 5.17 — Caso 6: Evolucdo da melhor solu¢do em cada teste.

O Algoritmo Genético, implementado via SMC, possibilitou a otimizacao

simultanea da localizacdo de estoque de RSTs e MUS, representando uma contri-

buicdo 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 solugdes factiveis para armazenar os transformadores reservas e as uni-

dades de subestacdes mdveis em pontos estratégicos. Adicionalmente, foi possivel

verificar que o custo por deslocamento térreo desses equipamentos representa uma

pequena fragdo do custo total. No entanto, o tempo do deslocamento impacta dire-

tamente no tempo da energia média ndo suprida, e se 0 estoque ndo 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 otimizac&o da localizagdo do armazena-
mento de estoques gera impactos positivos no sistema, promovendo economias
significativas no custo de operacdo. Além disso, o algoritmo mostrou ter um oti-
mo desempenho ao alcangar um conjunto de solucdes 6timas e subdtimas em ape-

nas alguns minutos.

Os resultados alcancados foram satisfatérios ao responder a variacdo de di-
versos parametros e a composicdes dos estoques. Os tempos de simulacdo nao
foram uma restricdo na resolucdo dos problemas propostos. Porém, esses tempos
podem ser reduzidos a partir da aplicacdo de linguagens de programacao do tipo
Phyton, Fortran ou C/C++.
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6
Conclusoes e Propostas Futuras

6.1
Conclusodes

Esta tese apresentou duas novas metodologias probabilisticas para realizar o
dimensionamento e respectiva localizacdo 6tima de estoques de transformadores
reservas (Regular Spare Transformers - RST) e subestacdes moveis (Mobile Unit
Substations - MUS), que devem atender a um grupo de subestacGes de distribui-
cdo de energia elétrica via simulacdo Monte Carlo (SMC) e Algoritmo Genético
(AG), resultando em dois programas de otimiza¢do denominados: Algoritmo Ge-
nético Aprimorado — AGA, que realiza o dimensionamento de estoques no tempo
pra um periodo de dez anos; e o Algoritmo Genético Aprimorado de Localizacdo
— AGALOOC, que realiza a otimizacdo da localizacédo de estogues no tempo para o
periodo de um ano. As ferramentas desenvolvidas, embora complementares, sao
independentes e podem ser aplicadas separadamente pelas concessionérias, de-
pendendo dos objetivos do planejador.

A simulacdo Monte Carlo cronoldgica incorporada aos processos de otimi-
zagao propostos nesta tese permitiu realizar diversas analises por ser uma podero-
sa ferramenta, baseada em processos estocasticos que permite considerar qualquer
funcdo de distribuicdo de probabilidade e representar qualquer caracteristica ou
evento do sistema que dependa do tempo. Neste caso, foram representados e mo-
delados eventos como: tempo de transferéncia de carga, tempo de instalagdo e
deslocamento de transformadores reservas e subestacdes moveis, tempo de repo-
sicdo de transformadores reservas, crescimento de carga, expansdo do parque de
transformacédo, ampliacdo do estoque ao longo do periodo analisado e multiplos
pontos de estoques. Além disso, a SMC permitiu estimar uma grande quantidade
de parametros estatisticos para avaliar a qualidade das solugdes alcancadas e o
impacto das acOes inerentes ao sistema. Dessa forma, cada parametro e acdo do
sistema foram devidamente ponderados nos processos de otimizagéo, conferindo a

cada um deles a relevancia adequada.
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A aplicagéo dos modelos propostos em sistemas reais, com uma extensa di-
mensao, e das diversas modelagens de a¢bes no tempo, implementadas com su-
cesso, resultou em um aumento significativo no tempo de execucao da ferramenta,
necessario para alcancar um conjunto de solucdes confidveis e precisas. Diante
desse desafio, algumas heuristicas foram incorporadas ao modelo. A implementa-
cao de execucles internas e externas, utilizando sementes distintas e aleatorias
para a geracdo da populacdo inicial e dos numeros pseudoaleatorios, junto com a
utilizacdo de diferentes valores para o coeficiente de incerteza f e para o critério
de parada por repeticdo, além do emprego de uma populacdo selecionada; permiti-
ram que um dominio maior do espaco amostral fosse explorado com uma reducgéo

positiva no tempo de processamento.

A otimizacdo do dimensionamento de estoques permitiu avaliar o impacto
das acOes de emergéncia utilizadas para mitigar o tempo de perda de carga nas
subestacdes de distribuicdo. Foi possivel avaliar o efeito que a manobra de trans-
feréncia de carga produz no sistema, sendo capaz de reduzir a perda de carga me-
diante a sua disponibilidade. A subestacdo movel por sua vez, gerou um impacto
muito mais relevante, reduzindo significativamente o custo de operacdo do siste-
ma em mais de 50% do custo total no periodo analisado. O custo-beneficio de a
concessionaria 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 beneficio s6 foi possivel devido as premissas incor-
poradas ao problema, a mais importante para que essa conclusdo fosse alcancada
foi admitir que a unidade movel fosse utilizada somente como instrumento de
suporte as ocorréncias das falhas, se deslocando de um ponto a outro. Ou seja, a
subestacdo movel sé foi capaz de provocar um impacto significativo no sistema ao
ser utilizada de forma temporéria, nunca substituindo um transformador reserva
de forma definitiva, pois, essa agdo camuflaria o dimensionamento de transforma-

dores reservas.

Os parametros meta-heuristicos, econdmicos e técnicos, também foram ava-
liados através de diversos testes. O tamanho da populacdo foi o parametro que
mais impactou no desempenho do algoritmo. Em casos de expansdo dos sistemas
analisados, a populacdo precisou ser aumentada. Em geral, aumentando a dimen-

sdo da populacdo e mantendo o critério de parada por repeticdo menor na Gltima
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execucdo, permitiu que o tempo de processamento ndo aumentasse significativa-
mente, uma vez que, na Ultima execucdo do AG a fungdo objetivo trabalha com os
dados mais refinados. Aumentar o critério de parada por repeticdo e manter o ta-
manho da populacdo proveria bons resultados, porém, em um tempo de processa-
mento significativamente maior. Portanto, as configura¢des das heuristicas desen-
volvidas possuem grande influéncia nos resultados, o que demostra a sua sensibi-
lidade e respectiva capacidade em influenciar no espaco de busca e, por fim, o

sucesso do seu emprego na ferramenta de otimizacéo.

O programa de otimizacdo 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 ndcleos de processamento, todos ativados.
Com a implementacdo das heuristicas que culminaram no AGA, para o sistema
canadense, foram necessarios, em média, 27,5 minutos para realizar uma média de
28 geracdes, resultando em um conjunto de solucGes factiveis. Esse tempo repre-
senta apenas um quarto do necessario para realizar a otimizacdo sem essas estra-
tégias. Para o sistema brasileiro, que possui dimensdo maior e consequentemente,
um espacgo amostral maior, por requerer que mais unidades sejam adquiridas, com
as heuristicas implementadas, os resultados foram alcancados em aproximada-

mente 49 minutos.

Os resultados hipotéticos que seriam obtidos com os respectivos gabaritos
do espaco de solugbes (resultados de referéncia para todas as combinagdes possi-
veis) levariam aproximadamente 4,04 anos (5'°x33 combinagdes - sistema cana-
dense) e 30,31 anos (6'°x33 combinacdes - sistema brasileiro). Certamente, para
avaliar as combinagdes mais relevantes a serem utilizadas como referéncias, va-
rias estratégias computacionais foram consideradas e, portanto, foram necessarias
varias semanas de célculo. Além disso, todos estes valores dependerdo dos paréa-

metros de simulacdo especificados.

Esses dados evidenciam que o aprimoramento da ferramenta de dimensio-
namento de estoques de transformadores reservas e subestaces moveis, SMC e
AGA, teve um impacto significativo, observavel tanto no tempo de execugéo

quanto na qualidade das solugdes alcangadas.

A otimizagdo da localizagéo de estoques permitiu avaliar o impacto da mo-
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delagem do tempo de deslocamento do transformador reserva e da subestacéo
movel no tempo da energia média ndo suprida e, consequentemente, no custo total
para a concessionaria. Embora o custo de deslocamento por terra represente uma
pequena fracdo no custo total, os custos associados a interrup¢do decorrente desse
tempo podem gerar despesas desnecessarias para a distribuidora de energia elétri-
ca.

Para o sistema canadense, por exemplo, no cenario em que foi admitido que
os transformadores possuem taxas de falha iguais, foi possivel 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 operacdo, composto pelo custo de interrupcéo e ndo fatu-
ramento. Ainda neste cenario, foi possivel observar que os transformadores reser-
vas e as subestacGes mdveis tendem a se distribuir de maneira uniforme, dividindo

0 sistema em sub-regibes, de forma que cada estoque atenda uma subarea.

Em um cenério em que o sistema possui diversas taxas de falhas, observou-
se duas situacdes distintas. Na primeira, quando o sistema apresenta um estoque
subdimensionado, as unidades de transformadores reservas tendem a se concentrar
em estoques proximos as regides com maior taxa de falha. Enquanto as subesta-
¢cBes mdveis, por sua capacidade de deslocamento, ocupam consistentemente a
posicdo de um estoque com a menor distancia média entre os demais pontos. Na
segunda situacdo, em que o sistema conta com um estoque 6timo, tanto as unida-
des de transformadores reservas quanto as subestacfes moveis distribuem-se uni-
formemente pelo sistema. Novamente, isso resulta na divisdo do sistema em sub-
regides, onde cada estoque atende a uma subarea, escolhida com base na proximi-
dade geografica. As subestacdes moveis seguem a mesma légica, ocupando posi-
¢cbes com a menor distancia média para os demais pontos em suas respectivas su-

béareas, de acordo com a disponibilidade de armazenamento.

Ao se admitir possiveis atrasos no deslocamento, foi possivel 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 ja era esperada, pois, quanto maior o tempo de deslocamento
dos equipamentos reservas, maior o custo operacional para a concessionaria devi-

do a perda de carga.
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O algoritmo de localizacdo 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 geracdes, resultando em um con-
junto de solucdes factiveis. A obtencdo e avaliacdo dos gabaritos do espago de
solucBes levariam aproximadamente 13 horas. Essa marca representa uma notavel

reducdo de 99,10% no tempo necessario para avaliar todas as possiveis solucdes.

Por fim, para avaliar o desempenho e a eficiéncia das ferramentas desenvol-
vidas, AGA e AGALOC, no que diz respeito a obtencao de solucdes factiveis para
0s problemas propostos, foram realizados testes iterativos das otimizagdes para
oferecer diversos indices de desempenho estatisticos. Para avaliar os resultados
alcancados pelos algoritmos de otimizacdo, foram gerados gabaritos estratégicos
ou gabaritos do espaco amostral, cujas dez melhores solugdes foram inseridas no
programa como as dez melhores solugfes conhecidas, que serviram como referén-
cia para avaliar a qualidade das solu¢des encontradas e a eficiéncia das ferramen-
tas. Com base nos resultados obtidos, é possivel concluir que os algoritmos de-
monstram um desempenho positivo, pois sdo capazes de fornecer um conjunto de
solucBes Gtimas ou sub6timas em um tempo notavelmente reduzido, comparado a
abordagem de tentativa e erro ou a geracdo dos gabaritos. Isso evidencia uma efi-

ciéncia consideravel no processo de otimizacao.

De forma geral, ap6s conduzir vérios testes ao longo desta tese, destaca-se a
utilizacdo de unidades de subestacdes moveis. A MUS possui o potencial de im-
pactar de forma positiva os sistemas de distribuicao de energia elétrica, elevando a
sua confiabilidade e reduzindo substancialmente os custos operacionais ao tornar
0 sistema mais robusto contra falhas. 1sso porque as unidades moveis sdo méodulos
completos, o que justifica o seu alto custo de investimento. Sdo facilmente aco-
plaveis 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 aplicacdo das ferramentas desenvolvidas em dois sistemas com

dimensOes e dados reais, sdo apresentadas a seguir as principais propostas para
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continuidade do estudo:

* Incorporagdo de Modelo de Envelhecimento do Material Isolante

Integracdo 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 comutagdo, considerando as estatisticas derivadas
de dados histdricos especificos para cada transformador de forma individu-

al.

= Otimizacdo simultanea e cronoldgica do dimensionamento e localizagao
de recursos reservas

Desenvolvimento de uma abordagem que otimize de maneira simultanea e
cronoldgica o dimensionamento e a localizacdo estratégica de estoques de
transformadores reservas e unidades de subestacdes madveis. Incluindo estra-

tégias de algoritmos avancgados para aprimorar a eficiéncia desse processo.

= QOtimizacdo com garantia de disponibilidade minima

Aperfeicoamento da otimizacdo, garantindo ndo apenas eficiéncia, mas
também a consecucao de um indice minimo de disponibilidade ou outro in-
dicador de desempenho relevante para o sistema. Consideracdo de métricas

abrangentes para avaliar o sistema de energia.

= Proposicao de outras meta-heuristicas
Empregar outras técnicas de otimizacdo para fins comparativos. Detalha-
mento das diferencas, vantagens e limitagdes para uma analise abrangente

da eficécia e eficiéncia de ambas as meta-heuristicas propostas.

Essas propostas visam enriquecer a metodologia proposta, abrangendo des-
de a modelagem mais precisa do envelhecimento dos materiais até a otimi-
zacdo estratégica, considerando critérios de desempenho especificos e a in-

troducéo de uma segunda perspectiva heuristica para analise comparativa.
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Apéndice A.

Gabarito estratégico parcial do espaco de solucdes para o sistema Hydro

One, sendoN,, _ =3.

§ 8 3§ 8 &8 5 8 8 8 § Coomon & é Cuwlode - cugoge
N & & & & & & & & 9« R$ ° ° Operagdo R$
Pz prd 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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Gabarito estratégico parcial do espaco de solugdes para o sistema Hydro

One, sendoN,, =4

2022

W WA WWW R WWWWWWWWR WWWWDR WWWWWWDR WWWWWRE WWLWWWW W W W

2023

P O O P O kP O kP O O O O O OO Ok O kP O O Fr O FPF OO0 O O Fkr O PFP O O O O FPr O O Fr Fk» O Bk

2024

O O O O B O 0O O P O P P OO0 O O O O O Pk O 0O O O Fr OO0 OO0 O O P P O oo o o+ o o +~» o

2025

O O O O O O O O O O O O kP P O 0O O 0O OO0 OO Pk OO P OO O kP OO0 O O o O P+ o o o o o

2026

O B O O O O O O O P O O O O P O O Fr OO O O O O O O B O 0O O O O O O Fr O o o o o o o

2027

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O O o o o o o o o o o

2028

P O O O P O O O O O O O O O O O B O 0O O O O O O O O O O O 0O O O O O o o o o o o o o

2029

o O P P O P O O kP P O O PFP OO O O O kP kP OO O O O O O O kP OO O O O O O o o o o o o

2030

O B O P O O kP M OO N P O FP P OO O OO P N O P P P OO O O PFP O P OO O O o +» o o o

2031

P P O O O N kP P P O O DN O FP O N ODNPFP O O O NMNNMNMNPFPF O FP P O FPF P N O O ODMNMNMNO P, O F, O O

Custo Total
R$
19.417,160
19.470,530
19.484,150
19.527,810
19.531,130
19.548,300
19.578,260
19.584,600
19.596,730
19.607,060
19.618,080
19.627,750
19.628,920
19.641,180
19.663,740
19.663,940
19.689,790
19.695,580
19.727,690
19.727,840
19.731,660
19.736,550
19.739,230
19.740,800
19.758,170
19.759,360
19.765,520
19.766,880
19.771,280
19.794,130
19.795,530
19.806,510
19.826,530
19.828,360
19.831,600
19.836,870
19.840,740
19.842,930
19.849,550
19.851,350
19.854,630
19.858,860

mmmmm\lm\lmmm\lmmmmmmmmmmm\lmmmmmmmmmbbmbmmmhhNoRTS

N° MUS

P R R R R R R R R R R R R R R R R R R RB RPB P P P P RPB B RPB B RPB RPB P RB P B P P RB P B B @B

Custo de
Investimento
R$

15.055,42
14.841,19
15.155,36
15.265,30
14.941,13
14.646,43
15.255,31
14.469,37
15.291,08
15.051,07
15.041,07
15.365,24
14.746,37
15.386,23
15.391,02
14.569,32
14.856,31
15.151,01
15.465,18
14.846,31
15.475,18
15.500,96
15.172,00
15.486,17
14.669,26
15.519,25
15.490,96
14.679,25
14.956,25
14.977,24
15.250,95
15.260,94
14.800,18
15.271,94
15.575,12
15.600,90
15.586,11
15.305,02
15.596,11
15.621,89
14.779,20
15.619,20

Custo de
Operacgao
R$

4.361,74
4.629,34
4.328,79
4.262,51
4.590,00
4.901,87
4.322,95
5.115,23
4.305,65
4.555,99
4.577,01
4.262,51
4.882,55
4.254,95
4.272,72
5.094,62
4.833,48
4.544,58
4.262,51
4.881,53
4.256,48
4.235,59
4.567,23
4.254,62
5.088,92
4.240,11
4.274,55
5.087,63
4.815,03
4.816,89
4.544,58
4.545,56
5.026,35
4.556,43
4.256,48
4.235,96
4.254,62
453791
4.253,44
4.229,46
5.075,44
4.239,67



201

Apéndice C.

Gabarito estratégico parcial do espaco de solucdes para o sistema Hydro

One expandido.

wn (%)
31 0 0 O O O O 0 O 19.628,39 4 1 15.055,42 4.572,97
310 0 O O O 0o 0 1 19.664,28 5 1 15.155,36 4.508,91
310 0 O O O O 1 O 19.700,25 5 1 15.265,30 4.434,95
3 0 1. 0 0 0O O O O O 19.731,78 4 1 14.841,19 4.890,60
3 0 0 1 0 0 O O O O 19.732,70 4 1 14.646,43 5.086,27
3 0 0 1 0 0 O O 0 1 19.735,34 5 1 14.746,37 4.988,97
3 0 1. 0 0 0O O O 0 1 19.748,05 5 1 14.941,13 4.806,92
3 1. 0 0 0 0 O O 0 2 19.764,91 6 1 15.255,31 4.509,61
3 1. 0 0 0 0O O O 1 1 19.784,69 6 1 15.365,24 4.419,45
3 0 1. 0 0 0O O O 1 O 19.789,00 5 1 15.051,07 4.737,93
3 0 0 1 0 0 O O 1 O 19.790,96 5 1 14.856,31 4.934,66
3 1. 0 0 0 0 O 1 0 O 19.805,76 5 1 15.386,23 4.419,53
4 0 0 O O O O o o0 O 19.809,07 4 1 15.291,08 4517,99
4 0 0 O O O O o 1 o0 19.827,38 5 1 15.500,96 4.326,42
4 0 0 O O O O o 0 1 19.833,75 5 1 15.391,02 4.442,73
3 0 0 1 0 0O O O 0 2 19.836,28 6 1 14.846,31 4.989,97
3 0 1. 0 0 0O O O 0 2 19.845,51 6 1 15.041,07 4.804,44
3 0 0 1 0 O O 1 0 O 19.847,70 5 1 14.977,24 4.870,46
3 0 1. 0 0 0O O 1 0 O 19.858,37 5 1 15.172,00 4.686,38
3 1 0 0 0 0 1 O O O 19.863,58 5 1 15.519,25 4.344,33
3 1. 0 0 0 0 O O O 3 19.864,85 7 1 15.355,24 4.509,60
3 1. 0 0 0 0 O O 2 O 19.881,69 6 1 15.475,18 4.406,51
3 1.0 0 0 0O O O 1 2 19.884,64 7 1 15.465,18 4.419,45
3 0 0 1 0 0 O O 1 1 19.885,00 6 1 14.956,25 4.928,75
3 0 1. 0 0 0O O O0O 1 1 19.887,84 6 1 15.151,01 4.736,83
3 1.0 0 O O O 1 0 1 19.897,08 6 1 15.486,17 4.410,91
3 0 0 1 0 0O 1 O O O 19.914,26 5 1 15.110,26 4.804,00
3 1.0 0 O 1 O O 0 O 19.914,96 5 1 15.665,58 4.249,38
4 0 0 O O O O o0 1 1 19.927,90 6 1 15.600,90 4.327,00
4 0 0 O O O O 1 0 O 19.930,57 5 1 15.621,89 4.308,68
4 0 0 O O O O o o0 2 19.935,59 6 1 15.490,96 4.444.63
3 0 0 1 0 0 O O O 3 19.936,22 7 1 14.946,25 4.989,96
3 0 0 1. 0 0 O 1 0 1 19.941,52 6 1 15.077,18 4.864,34
3 0 1. 0 0 O 1 0 O O 19.947,74 5 1 15.305,02 4.642,72
3 1. 0 0 0 O 1 0 0 1 19.954,53 6 1 15.619,20 4.335,34
3 0 1. 0 0 O O 1 0 1 19.960,45 6 1 15.271,94 4.688,51
3 0 0 1 0 1 O O O O 19.974,61 5 1 15.256,59 4.718,02
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Taxa de falha dos transformadores do sistema canadense, Hydro One.

(A)
SE A
1 0,007
2 0,007
3 0,007
4 0,007
5 0,007
6 0,007
7 0,007
8 0,007
9 0,007
10 0,007
11 0,007
12 0,007
13 0,007
14 0,007
15 0,007
16 0,007
17 0,007
18 0,007
19 0,007
20 0,007
21 0,007
22 0,007
23 0,007
24 0,007
25 0,007
26 0,007
27 0,007
28 0,007
29 0,007
30 0,007
Capitulo 4:

(A): Teste 1, 2

(B): Teste 3
(C): Teste 4

(B)

r rxA
1 0,007
1 0,007
1 0,007
1 0,007
10 0,07
1 0,007
1 0,007
1 0,007
1 0,007
10 0,07
1 0,007
1 0,007
1 0,007
1 0,007
10 0,07
1 0,007
1 0,007
1 0,007
1 0,007
1 0,007
10 0,07
1 0,007
1 0,007
10 0,07
10 0,07
10 0,07
10 0,07
10 0,07
1 0,007
1 0,007
Capitulo 5:
(A): Caso 1
(B): Caso 2,3

(C): Teste 4, 5, 6

(€

r
8,57
6,43

1
1
10
7,14
6,43
4,29
11,43
10
7,14

4,29
11,43
10

8,57

11,43

10

11,43
10
10
10
10
10

6,43
1

XA
0,06
0,045
0,007
0,007
0,07
0,05
0,045
0,03
0,08
0,07
0,05
0,007
0,03
0,08
0,07
0,007
0,06
0,007
0,08
0,007
0,07
0,007
0,08
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,045
0,007

SE
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

(A)

A
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007

e

e e e e e T o T o T S S S S N = S S S

(B)
XA
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,07
0,007
0,007
0,07
0,007
0,07
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007
0,007

202

(€

kS

7,14
6,43
10
4,29
8,57
10

10

8,57
7,86
11,43

4,29
7,86
6,43

9,29
8,57
4,29
8,57

rxA
0,007
0,007
0,007
0,05
0,045
0,07

0,03

0,06

0,07
0,007
0,07
0,007
0,007
0,007
0,06
0,055
0,08
0,007
0,007
0,03
0,055
0,045
0,007
0,007
0,065
0,06

0,03

0,06
0,007
0,007
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Coordenadas em quilémetros das subestacdes no sistema elétrico canadense.

X

433,32
599,28
-142,71
-200,09
284,36
-371,07
53,99
-495,94
-93,34
141,31
-421,63
-247,51
-280,71
292,63
98,86
-272,31
364,31
604,61
64,42
237,15
341,18
-306,30
369,67
37,47
139,60
203,40
197,72
309,23
651,90
-224,24

Y

233,39
546,54
-28,40
296,02
-40,91
-128,62
651,51
508,55
74,73
-393,07
-130,06
182,22
592,36
213,90
-151,81
225,64
328,85
-421,78
169,15
435,68
-220,66
-498,94
166,21
-405,24
-301,43
-316,30
-52,13
-171,30
671,09
239,41

SE

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

X

268,69
-82,01
476,95
-401,80
645,08
3,40
-469,49
318,97
429,33
-317,83
490,27
-201,33
-366,73
-314,30
429,72
648,93
357,50
96,52
-256,71
-459,91
548,13
597,27
-190,66
318,48
417,28
254,76
-377,38
296,71
-294,90
667,54

Y

645,63
483,35
607,90
-219,14
566,60
-344,93
466,12
473,82
-138,95
158,92
-119,69
-427,92
169,38
376,14
352,89
245,70
214,71
625,21
-345,72
543,22
378,21
496,58
-287,91
650,14
150,94
246,55
619,80
273,75
108,54
-440,17
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Apéndice F.

Gabarito parcial do espaco de solucbes gerado para o sistema canadense re-
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Apéndice G.

Gabarito parcial do espaco de solucbes gerado para o sistema canadense re-

ferente ao Caso 2 do Capitulo 5.
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Apéndice H.

Gabarito parcial do espaco de solucbes gerado para o sistema canadense re-

Custo de
Operacdo
(R$)
0 1.670.210,05
0 1.672.225,75
0 1.675.121,68
0 1.675.205,45
0 1.676.271,73
0 1.676.610,43
0 1.676.616,20
0 1.676.702,72
0 1.676.978,41
0 1.678.564,06
0 1.678.639,57
0 1.680.255,57
0 1.680.371,90
0 1.681.928,93
0 1.682.073,73
0 1.682.315,62
0 1.682.452,27
0 1.682.680,51
0 1.683.167,89
0 1.684.081,62
0 1.684.172,52
0 1.684.658,64
0 1.684.790,50
0 1.685.189,16
0 1.685.200,98
0 1.685.229,02
0 1.685.265,49
0 1.685.289,55
0 1.685.593,92
0 1.685.802,75
0 1.685.963,03
0 1.686.549,96
0 1.686.999,11
0 1.687.019,87
0 1.687.077,07
0 1.687.084,62
0 1.687.088,41
0 1.687.151,61
0 1.687.219,12
0 1.687.277,06
0 1.687.418,13
0 1.687.674,61
0 1.687.743,18
0 1.688.381,80
0 1.688.407,37
0 1.688.425,42
0 1.688.516,54
0 1.688.979,30
0 1.689.162,36
0 1.689.240,70

Posicédo da MUS

Posicdo do RST
7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53

oeddo

ferente ao Caso 3 do Capitulo 5.

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0
0

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

10 0 0 0

11 0 1 1

12 01 0

13 0 0 1

14 0 1 0

15 0 0 1

16 0 1 1

17 0 0 O

18 0 0 0

0

19 0 0 0

20 01 0

2. 0 0 O

0

22 00 1

23 01 0

2410 0

0

25 00 O

26 00 O

27 1.0 O

0

28 0 0 1

29 0 0 1

30 01 0

0

31 0 0 1

32 00 1

33 00 1

0

34 01 1

35 01 1

36 01 0

0

37 11 0

38 00 1

39 10 1

0

40 1 0 1

41 0 1 0

42 0 0 1

0

43 01 0

4 0 1 0

45 1 1 0

0

46 0 1 1

47 0 1 O

0
0

48 0 1 O

49 01 O

5 00 O
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Apéndice I.

Gabarito parcial do espaco de solucbes gerado para o sistema canadense re-

ferente ao Caso 4 do Capitulo 5 composto por 6 RTS e 2 MUS.

(R9)

Custo de

Operacgéo

100 1 0 1 0 0 0O 0 2.890.094,58

0 0 00O 1 0 1 0 0O 0O 0 2.890.357,78

Posicdo da MUS

Posicdo do RST
7 9 11 15 18 22 24 33 41 44 48 51 57 6 13 15 18 20 26 48 51 53

1 011 1 0 0 O
2 011 1 0 0 O

3 011 0 0 O

oeddo

0 0 O

1
1
1
1
1
1
1
1
1

1
1
1
1
1
1

1
0

1

1
1

0 000 1 0 1 0 O O O 289092437

4 111 0 0O

0 0 00OOO1O01 0 0 0O 0 28911009
0 0 0 00O 1 O 1 0 0 0 0 289119104

0
0

5 1111 0 00
6 01 1 1 0 0 O

0 000 1 0 1 0 O O O 289130960

1
1

0 00 1 01 0 0 0 0 289286926
000 1 0 1 0 0O 0 0 289292891
000 1 0 1 0 0 0 0 289318766
000 1 0 1 0 0 0 0 289321364
000 1 0 1 0 0O 0 0 289359882
0001 0 1 0 0 0 0 2893.60380
100 1 0 0 0 0 1 0 289375504

0 0 000 1 0 O0O0OO0O 1 0 2894.018,.23

1
1
1
1
1
1

7 001 1 1 0 0 O

0 0
0

8 101 1 1 0 0 O

9 001 0 1 O

1
1

0

1
1
1
1

0 0 O

10 00 1 1 1 O

0 0 0 O

0
1
1
1
0
1
0

11 10 1 1 1 O

0 0

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

12 101 0 1 O

0 0 O

3011 1 0 0 O

1
0
0

14 01 1 1 0 0 O

0 000 1 0 0 O O 1 0O 289443355

1
1

1
1
1
1

15 01 1 0 0 O

16 00 1 0 O

0 00 1 0 1 0 0 0 0 2894.48643

1

1

0 00 0OO0OO0O1O0O0O0O0 1 0 2894.61013

0
0

17 11 1 0 0 O

0 00 1 0 1 0 O O O 289465172
0 00 1 0 0 0 0 1 0 2894.68135
0 00 1 0 0O 0 O 1 0 289474625

1
1

1
0 0 0 00O 1 O O OO0 1 0 2894796,27

0

1
1

18 00 2 0 0 O

19 00 1 1 1 0 0 O

0 0

20101 1 1 0 0 O

22111 1 0 0 O

1
1
0

0 000 1 0 0 0O 0 1 0 289491484

1
1
1
1
1
1

1

22 011 1 0 0 O

0001 0 1 0 0O 0 0 289503765
000 1 0 1 0O 0O 0 0 289.12118
0 00 1 0 1 0O 0O 0 0 289515095
000 1 0 1 0 0O 0 0 289527482
0 00 1 0 1 0 0O 0 0 2.896.144,75
0 00 1 0 1 0O 0O 0 0 2.896.207,36
100 1 0 1 0 0 0 0 2.896.261,61
0 0 000 1 0 1 0O 0O O 0 2896.31234
0 0 00O 1 0O 1 O O O O 2.896.72280

1
1
1

0 0

1 1
24 011 1 1 0 0 0 O0 O
25 102 0 0 O

23 101 0 O

1

1 0 O

0

1

26111 1 1 0 0 0 O0 O O

27 011 0 1 0 0 O

1

0

1
1
1
1
1

0 0

26111 0 1 0 0 O

0 0 O

1
1
1

0
0

1
1

29 01 0 1 O

1
1
1
0 0 O

0

30 01 0 1 O

31 00 1 1 1 0 O

000 1 0 1 0 0O 0 0 289.752,60
0 00 1 0 0 0O 0O 1 0 289.81887
0 00 1 0 0 0O 0 1 0 2.896.848,12

00010 O0O0O

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

32 01 0 1 1 0 0 0 O

33001 1 1 0

1
1
1
1
1
1

0

1

34 00 1 0 1 O

35 10 1

0 2.897.204,06

1

0 0 0 0 O
0

1

1

0 00 1 0 0 0O 0 1 0 2897.264,26
0 00 1 0 1 0O 0O 0O 0 2897.55584

000 1 0

0 0

1

36 10 1 0 1 O

1

0 0 O

37 01 1 0 1 O

38 111 0

1 0 0 0 O 2897.865,83

0 0 0 O

0

1

0 00 1 0 1 0O 0O 0 0 289793276
0 00 1 0 0 0O 0O 1 0 2.898.146,88

000 1 0 0 O0 O
0 0 00O 1 0O 1 O O O 0O 289858303

0
1
1

1
0
0

39110 1 1 0 0 0 O

40 00 1 0 O

1
1
1
1

0
0
1
0

1
1

1

0 2.898.312,18

1

4 00 2 0 0 O

1
0 0

42 01 0 1 1 0 O
43 1 0 1 0 O

4 0 1 1

0 00 1 0 0 0O 0O 1 0 2.898.69810

00010 O0O0O

1
1

1

1

0 2.898.726,42

1

1 0 0 0 0 0 1

1

100 1 0 1 0 0 O 0 2.898.790,55
0 00 1 0 0 0O 0O 1 0 289881141
000 1 0 0O 0 O 1 0 2.898.880,06
000 1 0 1 0O 0O 0O 0 2.899.200,63

1 0 O
0 0

1
1

1
0

45 01 0 1 0 0 O

1
1
1

1

46 1 0 2 0 0 O

47 111 1 1 0 0 0 0 0 O

48 01 0 0 1 O

1

1
0 0 0 00O 1 0O 1 0 0 0 0 289935953

0 0
1
1 0

1
0
0

1
1

1
1

49 11 0 1 O

0 000 1 0 1 0 O O 0O 289955332

1

50 01 0 1 O



