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RESUMO

A andlise de confiabilidade preditiva de redes de distribuicdo visa estimar indices de
frequéncia e duracao relacionados com interrup¢des no fornecimento de energia com base nos
seguintes parametros: topologia da rede, resposta do sistema de protecdo, estratégia de
restauracdo e dados de confiabilidade dos equipamentos (taxas de falha e tempos de reparo).
Os dados de confiabilidade dos equipamentos estdo sujeitos a incertezas devido aos seguintes
fatores: variabilidade amostral de dados histéricos e realizacdo do processo estocéstico
associado com o numero de falhas para um periodo de tempo finito. As incertezas nos dados de
entrada do modelo de confiabilidade preditivo sdo difundidas para os indices estimados.
Consequentemente, os indices de confiabilidade estimados também estdo sujeitos a incertezas
e ndo podem ser caracterizados apenas por seus respectivos valores esperados. As incertezas
nos indices de confiabilidade estimados para redes de distribui¢do podem ser quantificadas
definindo-se intervalos de confianga. A percepcdo da variabilidade nos indices de
confiabilidade estimados introduz incertezas nas estratégias de planejamento orientadas para
melhoria da confiabilidade, por exemplo: alocagdo de chaves, reconfiguracdo, instalacdo de
dispositivos de protecdo, etc. Se estas incertezas sdo ignoradas, os beneficios obtidos com as
alternativas de refor¢o da rede podem ser cancelados devido as variagdes dos indices em torno
dos seus valores esperados. Por exemplo, as variagcdes nos indices ap6s a adi¢do de reforgos na
rede podem torna-los piores com relagao aos seus valores correspondentes para a configuragao
sem reforco na rede. Desta forma, os principais objetivos desta dissertagdo sdo: realizar um
estudo comparativo sobre as abordagens utilizadas para calcular os intervalos de confianga dos
indices de confiabilidade da rede de distribuicdo e realizar uma alocagdo robusta de chaves em
redes de distribui¢do considerando incertezas nos dados de confiabilidade. As técnicas
consideradas nos estudos de propagacao de incertezas foram: Conjuntos Fuzzy, Aritmética
Intervalar, Bootstrap, Cumulantes e Simulagdo Monte Carlo (SMC). A robustez da alocagdo
estd associada com o fato de que os indices de confiabilidade ndo sdo degradados pelas
incertezas nos dados de confiabilidade apds a instalagdo das chaves. Esta alocagdo robusta ¢
gerada através da maximizacao da probabilidade do DEC (Duracdo Equivalente de Interrupgao
por Unidade Consumidora) ser menor ou igual a um valor maximo. Esta funcdo objetivo foi
maximizada através da combinagao das seguintes técnicas: otimizagao por enxame de particulas
(PSO-Particle Swarm Optimization) e método dos Cumulantes para modelar das incertezas. Os

resultados dos testes demonstraram que a alocag@o de chaves obtida com o modelo proposto



tornou o indice DEC mais robusto com relacdo as incertezas nas taxas de falha e tempos de
reparo. Além disso, foi mostrado que o paradigma tradicional de minimizar o valor esperado
do DEC resulta em solucao de baixa qualidade, pois as incertezas nos dados de confiabilidade
anulam os ganhos obtidos com a aloca¢do 6tima de chaves. Adicionalmente, a analise de
propagacao de incertezas demonstrou que todos os métodos de propagacdo de incerteza tém
uma precisao aceitavel. No entanto, os intervalos de confianga calculados através dos métodos
Bootstrap e Cumulantes estdo mais proximos dos intervalos avaliados pela SMC (método de
referéncia) do que aqueles estimados pelos Conjuntos Fuzzy e Aritmética Intervalar.
Palavras-chave: indices de Confiabilidade, Propagacdo de Incertezas, Alocagio de

Chaves, Otimizagao por Enxame de Particulas, Cumulantes.



ABSTRACT
The predictive reliability analysis of distribution networks aims to estimate duration and
frequency indices related to energy supply interruption based on the following parameters:
network topology, protection system response, restoration strategy, and reliability data of the
equipment (failure rates and repair times). The reliability data of the equipment are subject to
uncertainties due to the following factors: sample variability of historical data and realization
of the stochastic processes associated with the number of failures for a finite time period. The
uncertainties in the input data of the predictive reliability model are disseminated to the
estimated reliability indices. Consequently, the estimated reliability indices also are subject to
uncertainties and they cannot be characterized only by expected values. The uncertainties in the
estimated reliability indices for distribution networks can be quantified by defining confidence
intervals. The perception of the variability in the estimated reliability indices introduces
uncertainties in the planning strategies oriented to reliability improvement, for example:
switches placement, reconfiguration, protection device installation, etc. If these uncertainties
are ignored, the benefits obtained with the network reinforcement alternatives can be cancelled
due to indices variations around their expected values. For example, the indices variations after
the network reinforcement addition can make them worse than their corresponding values for
the network configuration without reinforcement. In this way, the main objectives of this
dissertation are: to carry out a comparative study about the approaches used to evaluate
confidence intervals for the power distribution reliability indices and to perform a robust switch
placement in distribution networks considering uncertainties in the reliability data. The
techniques considered in the uncertainty propagation studies were: Fuzzy Sets, Interval
Arithmetic, Bootstrap, Camulants e Monte Carlo Simulation (MCS). The allocation robustness
is associated with the fact of that the reliability indices are not degraded by the uncertainties in
the reliability data after the switches installation. This robust allocation is generated through
the maximization of the SAIDI (System Average Interruption Duration Index) probability be
lower or equal than a maximum value. This objective function was maximized through the
combination of the following techniques: Particle Swarm Optimization and Cumulants method
to model uncertainties. The tests results demonstrated that the switches placement obtained with
the proposed model made the SAIDI more robust with regard to uncertainties in failure rates
and repair times. Furthermore, it was demonstrated that traditional paradigm of minimizing the
SAIDI expected value results in poor quality solutions, since the reliability data uncertainties

cancel the gains obtained with the optimal switches placement. Additionally, the uncertainty



propagation analysis demonstrated that all methods of uncertainty propagation have acceptable
accuracy. Nevertheless, the confidence intervals calculated by the Bootstrap and Cumulants are
more near the intervals calculated by the MCS (the benchmarking method) than those evaluated

by the Fuzzy Sets e Interval Arithmetic.

Keywords: Reliability Indices, Uncertainty Propagation, Switches Placement, Particle

Swarm Optimization, Cumulants.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta os conceitos basicos associados ao tema desta dissertagio. E
apresentada uma introdugdo sobre os sistemas de energia elétrica, dando destaque ao sistema
de distribui¢do. Além disso, sdo discutidos os conceitos basicos de Confiabilidade em Redes de
Distribuicdo. Finalmente, os objetivos e a motivagdo para o desenvolvimento desta dissertacao

também sao apresentados.

1.1 Sistema de energia elétrica

O Sistema de Energia Elétrica (SEE) ¢ responsavel por fornecer energia elétrica aos
consumidores. O fornecimento de energia deve ser realizado de forma confidvel, economica e
obedecendo a padrdes de qualidade especificos, como por exemplo, a frequéncia e a tensao
devem permanecer dentro dos limites operacionais especificados.

O SEE ¢ caracterizado por trés zonas principais: sistema de geragdo, sistema de
transmissao e sistema de distribuicdo. A energia elétrica ¢ produzida no sistema de geracao por
meio da conversdo de uma forma de energia (quimica, mecanica etc.) em energia elétrica a
partir do uso de turbinas e geradores. De forma a minimizar perdas, o nivel da tensdo na geragao
deve ser elevado. Os centros de produgdo de energia encontram-se normalmente distante dos
de consumo. Deste modo a energia deve ser transportada por longas distancias, sendo o sistema
de transmissao o responsavel por essa fungdo, transmitindo energia elétrica da geracao até os
centros consumidores. A energia proveniente do sistema de transmissao ¢ distribuida aos
consumidores através do sistema de distribuicdo. Neste sistema sdo realizadas novas alteracdes
no nivel de tensdo: a tensdo da rede de transmissao ¢é sucessivamente reduzida em subestacdes
para niveis adequados de consumo. A Tabela 1.1 indica os niveis de tensdes mais usuais no
Brasil e a Figura 1.1 mostra o SEE e as suas zonas funcionais.

Tabela 1-1- Niveis de tensdo usuais das zonas do SEE

Tensao Zona
13.8kV Geragao
138 kV- 500 kV Transmissao
138 kV-0.220/0.127 kV Distribuicao

Fonte: Adaptada de Kagan, Oliveira e Robba (2005).
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1.2 Sistema de distribuicdo de energia elétrica

A maior parte dos problemas que ocorrem no SEE tem como zona funcional de origem

o Sistema de Distribui¢do. Segundo Brown (2009), cerca de 90% de todos os problemas

relacionados a confiabilidade concentra-se nessa zona funcional. Logo para que melhorias

eficazes sejam realizadas ¢ necessario um entendimento basico das fungdes desse sistema. O

sistema de distribui¢do é composto por:

1.

11.

iil.

1v.

Rede de Subtransmissdo: Conhecido também como rede de alta tensdo, a energia

elétrica proveniente da subestacdo de subtransmissao € entregue aos consumidores de
grande porte (ou consumidores de alta tensao) as subestacdes de distribuicao (Kagan,
Oliveira e Robba, 2005). A tensdo de operagao estd na faixa de 138 kV ou 69 kV.

Subestacdo de distribuicdo: Neste segmento a tensdo oriunda do sistema de

subtransmissdo sofre uma alteragdo em seu nivel, pois ¢ reduzida para os niveis da
distribuicdo primdria (média tensdo), normalmente de 13.8 kV.

Rede de distribui¢do primdria: As redes de distribui¢do primdrias atendem os

consumidores primarios (conjuntos comerciais, industrias de porte médio, etc.) e
subestagdes abaixadoras que alimentam a rede secundéaria ou de baixa tensdo
(transformadores de distribuicdao). Podem ser de dois tipos: aérea (cuja configuragdo ¢
a mais usual e de menor custo) ou subterranea (possui maior aplicabilidade em regides
com grande densidade de carga) (Kagan, Oliveira e Robba, 2005).

Transformadores de distribuicdo: Sao responsaveis pelo abaixamento da tensdo para os

consumidores de pequeno porte, ou seja, interligam os segmentos de média e baixa
tensdao. No Brasil, os valores de tensdo para a rede secundaria estdo padronizados em
220/127 V e 380/220 V.

Rede de distribui¢do secundaria: As redes de distribuigdo secundérias transportam

energia elétrica a partir dos transformadores de distribuicdo para os consumidores de
baixa tensdo como consumidores residenciais e pequenas industrias € comércios.
Operam com niveis de tensdo de 120/240V monofasico, 277/480V trifasico e 220/380V
trifasico (Brown, 2009). No Brasil os niveis de tensdo sdo padronizados em 220/127 V
e 380/220 V, podendo operar tanto na forma radial quanto malhada. A Figura 1.2 mostra

os segmentos descritos de um sistema de distribuicao.
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Figura 1-2- Divisao do Sistema de Distribui¢ao (Fonte: Proprio autor)

1.2.1 Rede de distribuicio Primaria

Os circuitos que compdem a rede de distribui¢do primaria sdo denominados de
alimentadores que come¢am na saida da subestacdo de distribuigdo em direcdo aos
transformadores de distribuicao ou diretamente aos consumidores de média tensao. Um
alimentador ¢ constituido pelo alimentador principal (tronco), normalmente trifasico e pelos
ramais, normalmente monofésicos, que sdo derivados do tronco (GONEN, 2007; BROWN,
2009). Os componentes tipicos presentes nos alimentadores sdo: fusiveis, responsaveis pela
protecao dos ramais, chaves seccionadoras e disjuntores.

As redes de distribui¢ao podem possuir topologia radial, quando existe apenas um tnico
caminho entre a fonte de alimentacdo e a carga, ou topologia malhada, quando existem
diferentes caminhos entre a fonte e a carga. O desenvolvimento dos modelos propostos nesta
dissertacdo foi orientado para redes de distribuicdo com topologia radial. As vantagens da
topologia radial em relacdo a topologia malhada de acordo com (Short, 2003) sdo:

Menor complexidade para coordenagdo das protecoes;
i.  Baixos niveis de curto-circuito para a maior parte da rede;
ii.  Simplicidade do controle de tensao.
iii.  Facilidade para prever e controlar o fluxo de poténcia;

iv.  Menor custo;
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As redes de distribuicdo primarias possuem tipicamente as seguintes configuragdes (Brown,

2009):

1.

ii.

1il.

1v.

Configuracdo Radial Simples: Esta configuracdo consiste de alimentadores

independentes e cada cliente ¢ conectado a um unico alimentador. Uma vez que ndo ha
interligacdo entre os alimentadores, uma falha ird interromper todos os consumidores
que se encontram localizados a jusante do dispositivo de isolamento da falta. Estes
consumidores s6 terdo seu fornecimento de energia reestabelecido apds o reparo do
componente defeituoso. A utilizacdo desta configuracdo ¢ apropriada para regides com
baixa densidade de carga, como por exemplo, a zona rural onde os sistemas mais
complexos sao de custo proibitivo.

Configuracao Radial com Recurso: Uma configuracdo um pouco mais comum conecta

dois alimentadores a partir de dispositivos de chaveamento normalmente abertos (NA).
Deste modo, o sistema permanece operando de forma radial em condigdes normais,
porém transferéncias de cargas podem ser realizadas para alimentadores adjacentes, a
partir das chaves NA’s, ap0s o isolamento da falta. Devido a capacidade de transferéncia
de cargas, a confiabilidade do sistema ¢ melhorada. Os Unicos consumidores que nao
podem ser restaurados sdo os da area associada com o isolamento da falta. Cada circuito
alimentador paralelo deve ter capacidade suficiente para suportar as cargas propria e
transferida.

Configuracao Primario Seletivo: Certas classes de consumidores exigem maior

confiabilidade do que um ftnico alimentador pode prover. Diante deste fato ¢
aconselhavel a utilizagdo da rede de distribuicdo com configuragdo primario seletivo.
Esta configura¢do conecta cada consumidor a um alimentador preferencial e a um
alimentador alternativo que ¢ acessado através de dispositivos de chaveamento, no caso
de uma falha no alimentador principal. A configuracdo primério seletivo ¢ muito
popular em sistemas subterraneos, pois ndo € necessario localizar a falta antes de realizar

uma transferéncia de carga no processo de restauracao.

Configuracio de Barra Unica (Spot Network): Possui grande aplicabilidade no

atendimento de consumidores que requerem um alto grau de confiabilidade no
fornecimento de energia. E constituida pela conexao de dois ou mais transformadores
(os quais sao supridos a partir de no minimo dois alimentadores) em paralelo para

energizar um barramento secundario. Para evitar que ocorra fluxo de poténcia reverso
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no sistema através dos transformadores, utiliza-se chaves especiais com relés sensiveis
a reversao de fluxo.

As configuracdes descritas acima para redes primarias sao mostradas nas Figuras 1.3,
14,1.5¢1.6:

Figura 1-3-Rede com configuragdo Radial (Fonte: Short (2003))
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Figura 1-4- Rede de energia elétrica radial com recurso (Fonte: Kagan (2005))
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Figura 1-5- Rede de energia elétrica radial primario seletivo (Fonte: Proprio autor)
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Figura 1-6 - Rede Spot (Fonte: Adaptado de Short (2003))
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1.2.2  Rede de distribui¢ao secundaria

A rede de distribui¢do secundaria se origina da estacdo transformadora abaixadora e
possui uma tensdo padronizada no Brasil de 220/127 V e 380/220 V. A rede secundaria pode
operar tanto na forma radial quanto malhada.

As redes de distribuicao secundaria possuem tipicamente as seguintes configuragdes
(Brown, 2009):

1.  Configuracdo Secunddrio Seletivo: ¢ caracteriza pela presenca de um ponto de

suprimento alternativo na rede secundaria que ¢ utilizado quando o  fornecimento
principal estd indisponivel. Consequentemente, este tipo de configuragdo tem uma
operacdo similar ao da configuragdo primario seletivo. E importante salientar que em
uma rede com secundario seletivo os transformadores devem ser capazes de suprir a
carga inteira da rede secundaria para que restricdes de carregamento ndo reduzam a

confiabilidade da rede.

i1.  Configuracdo Malhada (Grid Network): utiliza dois ou mais alimentadores primarios

para alimentar a rede secunddria em multiplas localizagdes. Na maioria dos casos estes
alimentadores primarios sdao do tipo radial. Contudo, os alimentadores primarios sao
entrelagcados de tal forma que o fornecimento de energia para quaisquer transformadores
adjacentes a partir de um mesmo alimentador ¢ evitado. Nas redes secundarias malhadas
o suprimento de energia ¢ realizado através de varios transformadores. Assim a perda
de qualquer transformador ndo ird provocar uma variagdo de tensdo ou interrupcao
perceptivel para os clientes. Redes secundarias malhadas necessitam de um sistema de
protecao mais sofisticado do que os sistemas operados radialmente. Cada transformador
tem um protetor de rede no secundario. Este dispositivo utiliza relés sensiveis a reversao
do fluxo de poténcia para abrir um disjuntor de ar quando o sistema secundario esta
alimentando uma falha na rede primaria.

As configuragdes descritas acima para redes secundarias sdo mostradas nas Figuras 1.7

e 1.8, respectivamente.
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Figura 1-7 Redes de distribui¢cdo secundarias com configuracdes secunddario seletivo e barra
unica (Fonte: Adaptado de Brown (2009))
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Figura 1-8 - Rede secundéria com configuragdo malhada (Fonte: Adaptado de Brown (2009))

1.3 Conceitos basicos de confiabilidade em redes de distribuicao

O termo Confiabilidade pode ser definido como a capacidade de um componente,
equipamento ou sistema executar fungdes pré-determinadas, durante um determinado periodo

de tempo e sob certas condi¢cdes de operacdo. Mesmo concentrando a maior parte das falhas
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que ocorrem no SEE, até os anos 80 esse sistema recebeu menos atengdo que a geragdo e
transmissdo. Isto ocorreu principalmente, devido ao fato de que falhas no sistema de geragdo e
transmissao resultam em maiores custos € consequéncias mais catastroficas que no sistema de
distribuicao, pois neste as falhas sdo mais concentradas em areas menores (alimentadores ou
pontos de carga).

A analise quantitativa da confiabilidade de redes de distribuicao esta relacionada com a
duracdo e a frequéncia das interrup¢des no fornecimento de energia elétrica. A andlise da
confiabilidade quantitativa pode ser realizada de acordo com dois paradigmas: avaliagdo do
desempenho passado e estimagdo do desempenho futuro (anélise preditiva). A avaliagao do
desempenho passado do sistema ¢ realizada levando-se em consideragdo as interrupgdes que
ocorreram no sistema em um dado intervalo de tempo. Os dados utilizados para se fazer esta
avaliagdo sdo obtidos a partir dos dados de falhas armazenados pelas empresas de distribui¢do
de energia. A partir destes dados de falhas os indices de confiabilidade sao obtidos para que
seja realizada a avaliagcdo da confiabilidade do sistema e observar seu desempenho passado. As
principais vantagens da analise do desempenho passado sdo: reconhecer tendéncias nos indices
de confiabilidade, comparar os indices apurados com metas estabelecidas por o6rgdos
reguladores para determinar o desempenho atual do sistema e realizar analise de causa raiz para
identificar os modos de falha criticos.

Os principais indices empregados na analise do desempenho passado sao (ANEEL,
2015):

1.  Duracdo de Interrup¢do Individual por Unidade Consumidora (DIC): duracao

acumulada das interrupg¢des para cada unidade consumidora no periodo de apuragdo. O

DIC ¢ calculado de acordo com a equacdo 1.1(Ferreira, 2010):

DIC; = Zjvzfi D; [horas / periodo] (1.1)

Onde:

D; ¢ a duragdo da interrupgdo j (em horas) no periodo de apuragéo

Nf; ¢ onamero de interrupgdes experimentado pela i-ésima unidade consumidora no
periodo de apuracgao.

1.  Frequéncia de Interrupcdo Individual por Unidade Consumidora (FIC): Numero de

interrupcdes ocorridas para cada unidade consumidora no periodo de apuragao. O DIC

¢ calculado a partir da equagao 1.2 (Ferreira, 2010):

FIC; = Nf; [interrupgdes / periodo] (1.2)
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Onde:
Nf; ¢ o numero de interrup¢des experimentado pela i-ésima unidade consumidora no
periodo de apuragao.

iii.  Frequéncia Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora (FEC): Numero

médio de interrupgdes para todas as unidades consumidoras no periodo de apuragdo. O

FEC ¢ calculado a partir da equagao 1.3 (Ferreira, 2010):

thot

FEC = Z FICi/N tot |interrupcdes/(periodo X consumidor)] (1.3)
- c
2

Onde:

N°t ¢ 0 nimero total de unidades consumidoras faturadas, do conjunto considerado,
no periodo de apuragdo, atendidas em baixa tensao ou média tensao.

iv.  Duracdo Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora (DEC): valor médio da

duragdo acumulada das interrupg¢des para todas as unidades consumidoras no periodo

de apuracdo. O DEC ¢ calculado a partir da equagao 1.4 (Ferreira, 2010):

thot

DEC = Z DICi/N tot |horas/(periodo X consumidor)] (1.4)
c

i=1

A principal limitagdo da andlise pretérita é a sua incapacidade para prever os indices de
confiabilidade associados com configuragdes futuras da rede de distribui¢ao resultantes de
alteragdes topoldgicas, instalacdo de novos dispositivos e expansao da rede. Esta habilidade ¢
muito importante nos estudos de planejamento, pois estes estudos estdo relacionados com a
selecdo das estratégias de refor¢o da rede que obtém as melhorias mais significativas nos indices
de confiabilidade. Por outro lado, a analise preditiva combina modelos da rede de distribuicao
com técnicas de modelagem de incertezas nas falhas para estimar (prever) indices de
confiabilidade para as configuragdes atuais e previstas da rede de distribui¢do. Devido ao
comportamento estocastico das falhas nos componentes, as técnicas mais usadas para modelar
as incertezas associadas com as falhas sdo os métodos probabilisticos. Estes métodos tém
capacidade para reconhecer diversos aspectos associados com as falhas nos componentes, por
exemplo: frequéncia, duragdo, condigdes de tempo adverso, degradagdo e natureza (permanente
ou transiente). As técnicas probabilisticas também permitem calcular indices de confiabilidade
com base ndo sé na severidade de um evento, mas também considerando a probabilidade de um

evento de falha. Desta forma, os indices calculados por meio de técnicas probabilisticas
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expressam verdadeiramente o risco associado com o sistema sob estudo. Além disso, as técnicas
probabilisticas tém sido usadas por muitas décadas em estudos de confiabilidade de geragdo e
transmissdo de SEE (Billinton e Allan, 1996).

Os métodos probabilisticos podem fornecer estimativas para os indices de ponto de
carga (FIC e DIC) e para os indices sistémicos (FEC e DEC) utilizados na andlise do
desempenho passado da rede de distribui¢ao. As técnicas usadas para estimar estes indices em
redes de distribui¢ao dependem do tipo da topologia do sistema que estd sendo analisado (radial
ou malhado). Neste trabalho todas as andlises foram realizadas considerando-se que a rede
distribuicao possui topologia radial. Um sistema com topologia radial ¢ formado por um
conjunto de componentes em série (dispositivos de prote¢do, alimentadores, ramais, etc.) e
devido a disposicao destes dispositivos, para que um consumidor conectado a um ponto de
carga seja alimentado € necessario que todos os componentes entre o consumidor e o ponto de
suprimento estejam funcionando. Os dados de entrada dos modelos de confiabilidade preditiva
podem ser classificados em dois tipos: elétricos (status das chaves, conectividade dos
componentes, tipos de equipamentos, etc.) e de confiabilidade (taxas de falha e tempos de
reparo). Usando estes dados os modelos preditivos geram estimativas para indices sist€émicos e
de ponto de carga. Estas estimativas deveriam ser proximas dos valores observados (medidos)
dos indices de confiabilidade. No entanto, pode haver erros entre os valores observados e
estimados dos indices de confiabilidade. Estes erros podem ser causados por dois fatores: dados
histéricos de falha de baixa qualidade e incertezas intrinsecas ao processo de estimagao dos
dados de confiabilidade. No primeiro caso, podem-se ajustar as taxas de falha e os tempos de
reparo para minimizar os erros entre os valores medidos e estimados dos indices de
confiabilidade. Este processo ¢ denominado calibracao de dados de confiabilidade (Brown,
2009). Contudo, mesmo se existem dados historicos suficientes para estimar os parametros de
confiabilidade do modelo preditivo com precisdo aceitavel, ainda podem ocorrer diferencas
entre os indices estimados e medidos. Estas diferengas estdo associadas com o segundo fator:
as incertezas intrinsecas ao processo de estimagao dos dados de confiabilidade do modelo. Estas
incertezas nao podem ser eliminadas do modelo visto que as taxas de falha e os tempos de
reparo sao estimados através de métodos estatisticos com base em dados historicos. Estes dados
sdo obtidos a partir de uma realizagdao do processo estocastico associado com o niumero de
falhas para um periodo de tempo finito. Portanto, havera flutuagdes aleatorias nas estimativas
das taxas de falha e tempos de reparo devido a variabilidade amostral. A presenca de incertezas

nos dados de entrada no modelo de confiabilidade preditivo causa a propaga¢do das mesmas
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para a saida deste modelo: as estimativas dos indices de confiabilidade. Consequentemente, os
indices de confiabilidade ndo podem ser caracterizados apenas por seus respectivos valores
esperados. As incertezas nos indices de confiabilidade estimados para redes de distribuicao
podem ser quantificadas definindo-se intervalos de confianca e distribui¢des de probabilidade.
Consequentemente, a selecdo de uma estratégia de planejamento (alocagdo de chaves,
reconfiguragdo, instalagao de dispositivos de protecao, dimensionamento/alocacao de geragao
distribuida, etc.) para melhorar os indices de confiabilidade estard sujeita as incertezas nos
indices. Se estas incertezas sdo desprezadas, os beneficios obtidos com as alternativas de
refor¢o da rede podem ser anulados devido as flutuagdes dos indices em torno dos seus valores
esperados. Por exemplo, as variagdes nos indices apos a aplicagdao da estratégia selecionada
podem torné-los piores com relagdo aos seus respectivos valores para a configuragdo onde nao
¢ aplicada nenhuma estratégia de refor¢co ou expansao (caso base). Uma das principais técnicas
usadas para melhorar indices de confiabilidade na rede de distribuigdo € a alocacao de chaves.
Na proxima secao sera realizada uma revisao bibliografica sobre alocacao de chaves em redes
de distribuicdo para identificar as principais caracteristicas e deficiéncias das técnicas
existentes. Em seguida, serd realizado um levantamento do estado arte sobre propagacdo de
incertezas em estudos de confiabilidade e planejamento de redes de distribui¢do. Estas revisoes
bibliograficas visam focalizar os dois principais temas desta dissertagdo: propagacdo de

incertezas ¢ a alocagao de chaves.
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1.4 Revisdo Bibliografica sobre Aloca¢io de Chaves e Propagacio de Incertezas em
redes de distribuicao

As redes de distribuicdo sdo projetadas para fornecer energia elétrica para os
consumidores de forma econdmica e confidvel. A confiabilidade do fornecimento de energia é
avaliada através de indices de duragdo e frequéncia associados com as interrupgdes no
fornecimento de energia. Uma estratégia para melhorar os indices associados com as duragdes
das interrupgdes € a instalacao de chaves normalmente fechadas na rede de distribuicao. Estas
chaves reduzem a duracao das interrupgdes através do aumento das capacidades de isolar a falta
e de transferir carga para pontos de fornecimento alternativos. Geralmente, o problema de
alocagdo de chaves ¢ formulado como um problema de otimiza¢do combinatdria cuja fungio
objetivo estd associada com o valor esperado de indices de confiabilidade, tais como: DEC e
custos de interrupgao para os consumidores. O principal objetivo no processo de alocacao de
chaves ¢ encontrar uma configuragao definida pela quantidade e a localizagao (lado do né inicial
ou final de um ramo) de chaves que otimize os indices que caracterizem confiabilidade e/ou
custos.

Muitos trabalhos t€m sido realizados com o intuito de alocar otimamente chaves
seccionadoras na rede de distribuigdo. Billinton e Jonnavithula (1996) apresentam uma técnica
de alocacao de chaves manuais que minimiza os custos de interrup¢ao do fornecimento de
energia elétrica ¢ os custos de instalacio e manutencdo das chaves. Estes custos sdo
minimizados usando-se o método de Recozimento Simulado (Simulated Annealing) no qual a
funcdo objetivo otimizada ¢ composta pelos custos associados com: manutengao, instalacio e
interrupcao. Sao consideradas redes com diferentes tipos de consumidores (residencial,
comercial, pequenas industrias, governamental, grandes industrias, rural, escritorios). O calculo
dos custos de interrupcdo se baseia no valor esperado das taxas de falha e tempos de reparo
(dados de confiabilidade), ou seja, ndo sdo consideradas as incertezas associadas com os dados
de confiabilidade dos equipamentos devido a variabilidade amostral. Além disso nado ¢ definido
um nimero maximo de chaves que devem ser alocadas no sistema para incluir aspectos de
restri¢gdes or¢camentarias no problema.

Teng & Liu (2003) propdem um algoritmo baseado na heuristica de colonia de formigas
(Ant Colony System) com o objetivo de resolver o problema de realocacdo de chaves
seccionadoras. Neste artigo sdo consideradas as chaves que estdo presentes na rede e a

heuristica verifica se existe uma configuragdo melhor que a atual, buscando reduzir o custo de
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interrup¢do sem acrescentar investimentos com novas chaves. Novamente a abordagem
utilizada ¢ deterministica com relagdo a incerteza nos dados de confiabilidade.

Falagi et al. (2009) apresentaram uma metodologia para a alocagdo de chaves
seccionadoras em redes de distribuigdo considerando a presenca de geracdo distribuida. A
funcdo objetivo minimizada no problema de alocac¢do possui duas componentes: o indice EENS
(Expected Energy Not Supplied) e os custos de instalagdo das chaves. Estas componentes foram
combinadas em uma unica fungdo objetivo através de uma formulacdo multi-objetivo fuzzy. O
problema de otimizacdo resultante desta formulagdo foi resolvido usando-se a otimizagao via
colonia de formigas. O célculo da energia nao fornecida nao considerou incertezas nos dados
de confiabilidade dos equipamentos.

Alencar et al. (2010) e Alencar et al. (2011) propuseram uma técnica de otimizacao
baseada em Algoritmos Genéticos (AG) e PSO (PSO-Particle Swarm Optimization) para
resolver o problema de alocagao de chaves (PAC) em redes de distribuicao. O AG e o PSO sao
combinados com um Sistema Especialista Fuzzy (SEF) para incluir experiéncia de engenheiros
na solugdo do problema de aloca¢do de chaves. A func¢do objetivo otimizada visa minimizar o
indice DEC sujeito ao nimero maximo de chaves que podem ser instaladas para considerar
restricdes orgamentarias. O calculo do indice DEC (fungdo objetivo) de confiabilidade ndo
levou em conta as incertezas associadas com os dados de confiabilidade dos equipamentos
devido a variabilidade amostral. Isto ¢, as taxas de falha e os tempos de reparo sao considerados
deterministicos.

Sardou et al. (2012) usam uma meta-heuristica denominada de Shuffled Frog Leaping
Algorithm para alocar chaves manuais e automaticas com o objetivo de minimizar os custos de
interrupgdo para os consumidores e de instalagio/manuten¢do das chaves. As duas
componentes da funcdo objetivo (custo de interrup¢ao e de instalagdo/manutengdo) sdo
combinadas em uma unica fungdo objetivo através de uma técnica fuzzy multi-objetivo. Apesar
do potencial da meta-heuristicas para solucionar o PAC considerando restri¢des complexas e
incertezas, este artigo também ignorou as variagdes nos custos de interrup¢do causadas pelas
incertezas nos dados de confiabilidade.

Na referéncia (Siirto et al., 2015) os autores propdem uma metodologia para alocacao
de dispositivos de chaveamento que considera eventos de falta de fase para terra, visto que estes
eventos tém probabilidades significativa de ocorréncia e s3o de dificil localizagao.
Consequentemente, eventos de falta para a terra requerem tempos de restauracao mais longos.

A alocagdo de chaves realizada neste artigo minimiza os custos de instalagdo/manutencdo de
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chaves e de interrup¢do para os consumidores sujeito a restricdes associadas com o nimero
maximo de chaves que podem ser instaladas e custos de interrup¢do para os pontos de carga
individuais. Este problema de otimizacao ¢ resolvido usando-se técnicas de programacao linear
inteira mista. Apesar da técnica de otimizacao aplicada neste artigo ser bastante sofisticada
(programacao matematica), a modelagem das taxas de falha e tempos de reparo permanece
deterministica sem considerar flutuagdes em torno dos seus valores estimados. Neste ponto
deve-se enfatizar que a inclusdo de incertezas nos dados de confiabilidade poderia tornar o PAC
extremamente complexo para uma solu¢do baseada em técnicas de programacdo matematica.

Heidari et al. (2015) apresentam uma metodologia para a alocacao 6tima de dispositivos
de chaveamento em redes de distribui¢do considerando a operagao ilhada de areas da rede de
distribuicdo com conexdo de geracao distribuida. O problema de alocacdo de chaves ¢
formulado como um problema de programacao linear inteira mista cuja fun¢do objetivo ¢ a
minimizagdo dos custos de interrupgao e de instalagdo/manutengdo das chaves. Esta funcgao
objetivo ¢ minimizada considerando-se restricdes associadas com: limite para o nimero de
chaves que podem ser instaladas (restricdo de orcamento) e valores minimos para os custos de
interrupcao dos consumidores. Mais uma vez, a incertezas intrinsecas as taxas de falha e tempos
de reparo, devido a variabilidade amostral, foram excluidas do PAC para permitir a sua solucao
via técnicas de programacao matematica.

Assis et al. (2015) propuseram uma metodologia de otimizacao para alocar chaves em
redes de distribuicdo com operagdo radial. A estrutura de solu¢do considera chaves
seccionadoras, de interligagdo, manuais e automaticas. A técnica proposta minimiza
simultaneamente os custos de instalacdo das chaves e de energia ndo fornecida (produto da
energia nao fornecida pela tarifa de energia). Esta fun¢do objetivo ¢ minimizada considerando-
se restrigdes associadas com o valor esperado do indice DEC. O problema de otimizagao
formulado por Assis et al. (2015) foi solucionado usando-se Algoritmos Genéticos. Novamente,
a flexibilidade das meta-heuristicas inspiradas na natureza para modelar aspectos complexos no
PAC nao foi explorada para incluir incertezas nos dados e nos indices de confiabilidade
estimados devido a variabilidade amostral.

Cebrian et al. (2017) propuseram uma metodologia para alocacdo de chaves automaticas
que minimiza uma soma ponderada dos seguintes indices de desempenho relacionados a
interrupcdes no fornecimento de energia: perdas financeiras anuais devido ao processo de
desligamento, FEC, DEC e energia nao fornecida. Esta soma ¢ minimizada usando-se um

algoritmo genético. Os resultados obtidos pelos autores permitem que as concessiondrias de
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distribui¢do de energia elétrica identifiquem areas geograficas onde investimentos econdmicos
em tecnologias modernas, tais como auto-reparo (self-healing), devem ser priorizados. Todavia,
esta identificacdo ¢ realizada considerando-se uma modelagem deterministica dos dados de
confiabilidade e, consequentemente, das estimativas dos indices de desempenho com relacao
as interrupg¢des no fornecimento de energia.

Heidari et al. (2017) expandem a metodologia proposta pelos mesmos autores na
referéncia (Heidari, 2015) incluindo os seguintes aspectos no PAC: instalacao de dispositivos
de prote¢ao e chaves manuais, automaticas e remotamente controladas. Novamente, a fungao
objetivo € a minimizagdo dos custos de interrupcao do fornecimento de energia e de instalagao
das chaves. Contudo, em (Heidari et al, 2017) utiliza-se uma rede neural com correlagdo em
cascata para obter uma avaliagdo mais precisa da confiabilidade. A aplicagdo da rede neural
para estimar os custos de interrupg¢ao ¢ justificada pela modelagem da dispersdo nos dados das
classes consumidoras através da distribui¢do normal. Devido a isso, o modelo proposto ¢
solucionado usando-se técnicas de programagdo ndo-linear inteira mista. E importante
mencionar que Heidari et al (2017) consideraram incertezas nos dados dos consumidores usados
para estimar os custos de interrup¢do, mas ignoraram as incertezas nos parametros associados
com a causas das interrupgdes: taxas de falha e tempos de reparo dos equipamentos. A
modelagem deste tipo de incerteza aumentaria consideravelmente a complexidade do modelo
de otimizagao associado com o PAC e poderia tornar a sua solugdo inviavel via técnicas de
programacao matematica.

Gazijahanil & Salehi (2017) apresentam uma estrutura de otimizagdo multi-objetivo
estocéstica para determinar o tamanho, o tipo e o local de recursos de energia distribuidos. Esta
alocagdo/dimensionamento ¢ realizada conjuntamente junto com a instalagdo de dispositivos de
chaveamento para particionar o sistema de distribuicdo convencional em um nimero de
microrredes interconectadas. A estrutura proposta considerou dois objetivos. O primeiro
objetivo ¢ minimizar os custos de: investimento, operacdo, manutencdo, perdas e emissao de
poluentes. O segundo objetivo ¢ definido pela minimizagdo dos custos de interrup¢ao do
fornecimento de energia nos modos de operacao ilhado e interconectado das microrredes. A
técnica proposta por Gazijahanil & Salehi (2017) considerou incertezas associadas com: erros
de previsdo de carga, velocidade do vento na gera¢do edlica e radiagdo solar na geragdo
fotovoltaica. Todavia, o modelo proposto nao reconheceu as incertezas nas taxas de falha e nos

tempos de reparo, devido a variabilidade amostral, na estimagao dos custos de interrupgao.
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A partir da revisdo bibliografica realizada acima, pode-se concluir que o PAC em redes
de distribui¢do € um topico bem explorado e que tem sido alvo de muitas pesquisas e estudos.
As principais caracteristicas dos artigos citados na revisdo bibliografica sao:

1) A fungdo objetivo geralmente consiste na minimizacdo de custos de
instalagao/operagao/manutengao das chaves e de indices de confiabilidade.

i1) Alguns artigos consideram restrigdes referentes ao numero de chaves para
considerar restrigdes or¢gamentarias.

i) Tanto algoritmos meta-heuristicos com de programag¢ao matematica tem sido usados

na solugao do PAC.

1v) Muitas publicagdes consideram a presenga de geragao distribuida na solugdo do
PAC.

V) Aspectos de redes distribuicdo modernas tem sido incorporados na solugdo do PAC,

por exemplo: automacao, auto-reparo, ilhamento de microrredes, etc.

Entretanto, em todos os artigos citados na revisao bibliografica as incertezas nas taxas
de falha e nos tempos de reparo dos equipamentos, devido a variabilidade amostral, foram
ignoradas na estimacdo dos indices de confiabilidade. Ou seja, a estimagdo dos indices de
confiabilidade se baseia somente nos valores esperados dos indices sem considerar a dispersao
em torno dos seus valores médios. Esta limitagao das técnicas existentes para a solugdo do PAC
¢ devido ao fato de que a modelagem de incertezas nos dados de confiabilidade foi
primeiramente aplicada em sistemas de geracao (Hamoud & Billinton 1981, Leite da Silva
1988) e transmissao (Melo e Pereira 1995, Oliveira et al. 1996) devido a estes sistemas serem
mais criticos do que as redes de distribuicdo com relagdo ao nimero de consumidores
interrompidos apds uma falha. Desta forma, os estudos de propaga¢do de incertezas dos dados
para os indices de confiabilidade em redes de distribuicdo estdo menos desenvolvidos com
relacdo aqueles realizados em sistemas de geracao e transmissdo. Esta situacdo ¢ a analoga a
priorizacdo dos estudos de confiabilidade de sistemas de geragdo e transmissdo com relagao aos
sistemas de distribui¢do. Além disso, a modelagem de incertezas nos dados de confiabilidade
aumenta significativamente a complexidade do PAC e pode tornar inviavel a sua solugdo via
técnicas de programa¢dao matematica. Esta situagdo se torna mais critica quando se busca
solucdes robustas para o PAC, isto ¢, os indices obtidos com a alocagdo 6tima das chaves nao
sao degradados pelas incertezas.

Os beneficios obtidos com a alocagdo de chaves podem ser cancelados quando as

incertezas relacionadas com os dados de falha sdo ignoradas. Devido a isto, pesquisas t€ém sido
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realizadas com o objetivo de incorporar este tipo de incerteza em alguns estudos de
planejamento de redes de distribuicdo. Serd apresentada a seguir uma revisdo bibliogréafica
sobre a modelagem de incertezas nos dados de confiabilidade em estudos de planejamento de
redes de distribuicao.

Nahman & Peric (2003) propde o uso de conjuntos Fuzzy para avaliar o impacto de
incertezas nos dados de entrada sobre os seguintes indices de desempenho de redes de
distribuicdo: perdas de energia, queda de tensdo, carregamento maximo, FEC, DEC e Energia
Nao Fornecida Esperada. Estes indices de confiabilidade sdo calculados assumindo-se que as
taxas de falha, os tempos de reparo e as demandas médias dos consumidores sdo variaveis
Fuzzy, pois elas ndo podem ser previstas com certeza.

Uma analise econdomica e de confiabilidade de redes de distribuigdo radiais
considerando incertezas nos dados via aritmética intervalar € proposta em (Zhang e Li 2010).
Neste artigo, os autores realizam estudos de sensibilidade para avaliar o impacto de incertezas
em parametros economicos (taxa de interesse e investimento de capital) e de confiabilidade
(taxas de falha, tempos de reparo, tempos de chaveamento e tempos de manutengao) nas receitas
e custos de interrupgao de uma empresa de distribuicdo quando sao realizados refor¢os na rede
elétrica.

Zhang e Li (2012) apresentam uma metodologia para a reconfiguracdo de redes de
distribuicdo com o objetivo de minimizar perdas resistivas e melhorar a confiabilidade da rede
elétrica. Esta fung¢dao objetivo ¢ otimizada considerando-se restricdes associadas com:
carregamento, queda de tensdo e radialidade. Além disso, a reconfiguracao ¢ realizada
considerando-se incertezas nas cargas ativa e reativa e nos dados de confiabilidade. O impacto
destas incertezas na func¢do objetivo foi calculado usando-se a aritmética intervalar.

Rodrigues e Silva (2013) apresentaram uma metodologia para calibracdo de dados de
taxas de falha e tempos de reparo orientada para indices de confiabilidade de pontos de carga.
Esta metodologia se baseia na combinacdo de duas técnicas: programag¢do quadratica para
calibrar os dados de confiabilidade e Bootstrap para gerar os intervalos de confianga associados
com as taxas de falha e tempos de reparo. Adicionalmente, a técnica proposta em Rodrigues e
Silva (2013) também ¢ capaz de identificar se ¢ necessario calibrar os dados de confiabilidade
a partir de testes de permutacdo. Estes testes verificam se os erros entre os valores calculados e
observados dos indices sao devido a variabilidade amostral ou dados historicos inadequados.

Em (Neves, 2016) ¢ apresentado um estudo comparativo de diversas técnicas de

propagagdo de incertezas dos dados de falha para os indices de confiabilidade de redes de
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distribuicdo. Este estudo considerou as seguintes técnicas: Bootstrap, Conjuntos Fuzzy e
Simulagdo Monte Carlo (SMC). Os resultados mostrados nesta referéncia demonstraram que
os métodos probabilisticos (Boostrap e SMC) sdo mais precisos para estimar intervalos de
confianca relacionados com indices de confiabilidade de redes de distribuigao.

A partir da revisdo bibliografica realizada, pode-se concluir que os principais métodos
usados para propagar incertezas das taxas de falha e tempos de reparo para os indices de
confiabilidade sdo: Aritmética Intervalar, Conjuntos Fuzzy, SMC e Bootstrap.

A principal motivagdo para usar Conjuntos Fuzzy e Aritmética Intervalar na propagacao
de incertezas em modelos preditivos de confiabilidade era a indisponibilidade ou falta de dados
suficiente para determinar as distribuicdes de probabilidade que descrevem a variabilidade
amostral nos valores médios das taxas de falha e tempos de reparo. Atualmente, ¢ facil obter
dados de confiabilidade, pois as concessionarias de distribuicdo possuem OMS (Outage
Management Systems) capazes de calcular indices de confiabilidade baseados em dados
histéricos de interrupg¢des. Estes dados podem ser usados para estimar os dados de
confiabilidade para cada tipo de componente (fusivel, seg¢des dos alimentadores,
transformadores, etc.) (Burke 2000, Vaahedi 2014, Thomas & McDonald 2015). Além disso, a
suposicdo de falta ou escassez de dados de falha dos equipamentos ndo é coerente com as
tendéncias atuais para a implantacdo do conceito de Redes Elétricas Inteligentes (REIS)
(Farhangi, 2010). Nas REIs hd um grande niimero de sensores inteligentes que podem
identificar rapidamente o componente falhado e determinar os tempos de restauracdo dos
consumidores interrompidos, pois uma das caracteristicas da rede elétrica inteligente ¢ a sua
capacidade de auto-reparo. Isto €, a reconfiguragdo automatica da rede para isolagdo das faltas
e restauracdo do fornecimento de energia. Portanto, resultados de analise de propagagdo de
incertezas com intervalos arbitrarios nos dados de entrada podem fornecer resultados que nao
sdo coerentes com a realidade operativa de redes de distribuicao e apresentam discrepancias
significativas com relag@o aos valores observados dos indices medidos.

Outro problema com a aritmética de intervalos ¢ que ela ndo pode gerar uma distribui¢ao
de probabilidade associada com a incerteza nos indices estimados. Consequentemente, ndo se
pode especificar um intervalo de confianga para um indice de confiabilidade baseado em um
nivel de significAncia nem avaliar qualitativamente a dispersdo do indice em torno do seu valor
médio. Esta limita¢ao ¢ devido ao fato de que a incerteza nos dados de entrada do modelo ¢
especificada através de um unico intervalo ao invés de uma distribuigdo de probabilidade. E

também importante mencionar que a aritmética intervalar também ndo ¢ capaz de fornecer
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medidas de dispersdo tipicas usadas em estudos de propagacdo de erros tais como o desvio
padrdo e os quartis.

Portanto, a disponibilidade de dados historicos de falhas nos equipamentos nas redes de
distribuicdo contemporaneas tende a melhorar significativamente a analise preditiva da
confiabilidade se as incertezas referentes as taxas de falhas e tempos de reparo forem incluidas
nos modelos preditivos. Consequentemente, os engenheiros responsaveis pelo planejamento da
rede de distribui¢do terdo mais confianca para tomar decisdes baseados em limites inferiores e
superiores para os indices de confiabilidade estimados. Desta forma, uma solugdo do PAC que
reconheca as incertezas nos dados de confiabilidade serd muito mais eficaz e segura para
melhorar os indices de confiabilidade. Estas vantagens se tornaram mais evidentes quando a

metodologia de solu¢do do PAC incorporar caracteristicas de robustez.

1.5 Motivacao

A desregulamentacdo do setor elétrico mundial introduziu competi¢do nas zonas
funcionais de geracdo, transmissdo e distribui¢do com o objetivo de obter maior eficiéncia na
comercializagdo da energia elétrica. Neste contexto, uma alternativa para as empresas de
distribuicdo aumentarem as suas receitas ¢ o adiamento de atividades de manutengao e da
expansao da rede elétrica. Consequentemente, os niveis de confiabilidade da rede de
distribuicao tendem a se degradar.

Este aspecto torna os consumidores sujeitos aos interesses econdmicos das
distribuidoras, pois a rede de distribuicdo ¢ um monopolio natural. Devido a isto, as agéncias
reguladoras tém estabelecido penalidades para violagdes nas metas para os indices de
continuidade de servigo da rede de distribui¢do. Consequentemente, as empresas de distribuicao
tem de satisfazer dois objetivos conflitantes: aumentar as suas receitas e melhorar a
confiabilidade da rede. O conflito entre estes objetivos ¢ devido ao fato de que para melhorar a
confiabilidade da rede ¢ necessario realizar uma quantidade significativa de investimentos em
estratégias de reforco e expansdo da rede elétrica. Consequentemente, os engenheiros de
planejamento das concessionarias necessitam de ferramentas de apoio a decisdo que conciliem
os aspectos de confiabilidade e perdas de receita com multas. Além disso, estas ferramentas
devem ser robustas com relagdo as incertezas intrinsecas ao modelo probabilistico da rede de
distribuicdo, tais como as varia¢des nos valores esperados dos dados de confiabilidade devido
a variabilidade amostral. Ou seja, alternativas de investimento selecionadas por estas

ferramentas devem ser imunes a degradacdo dos indices de confiabilidade causadas pelas
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incertezas nos dados de confiabilidade. Esta caracteristica aumenta a credibilidade dos
engenheiros associada com as ferramentas usadas no processo de planejamento da rede
distribuicao e também fornece resultados mais realistas com relagdo disponibilidade de dados
e informacgdes em redes de distribui¢do contemporaneas.

A revisdo bibliografica realizada sobre o PAC identificou que ndo existem metodologias
disponiveis para incluir as incertezas nos dados de confiabilidade na estimagdo dos indices de
confiabilidade usados nos PAC. Ou seja, o PAC ndo tem sido solucionado de forma robusta.
Em outras palavras, ndo hd garantia de que os beneficios obtidos com a alocagdo de chaves
sejam cancelados pelas incertezas nos dados de confiabilidade ap6s uma alocagao de chaves
com as metodologias disponiveis atualmente.

Adicionalmente, os métodos probabilisticos disponiveis (SMC e Bootstrap) para a
modelagem de incertezas nas taxas de falha sdo computacionalmente intensivos. Esta
caracteristica limita a aplicagcdo destes métodos para obter uma solucao robusta para o PAC.
Esta restricao ¢ devido ao fato de que uma solucao robusta do PAC exige a estimagdo das
distribuigdes de probabilidade dos indices de confiabilidade para cada solu¢do candidata
visando identificar os locais 6timos para a instalacdo das chaves. Consequentemente, a técnica
de estimacdo das distribuicdes de probabilidade dos indices de confiabilidade usada por
qualquer algoritmo de solucdo robusta do PAC deve estabelecer um compromisso aceitavel
entre precisdo e custo computacional. Consequentemente, deve-se pesquisar alternativas para
os métodos de propagagao de incertezas baseados em amostragem sintética (SMC e Bootstrap)
para modelar incertezas nos dados de confiabilidade na solugdo robusta do PAC. Uma
alternativa seria a utilizagdo de métodos analiticos analogos aqueles aplicados na solugdo do
problema de fluxo de poténcia probabilistico. Todavia, ndo ha registro da aplicagdo de tais
técnicas na propagacao de incertezas em modelos preditivos de confiabilidade de redes de
distribuicao.

A auséncia de métodos analiticos para estimar indices de confiabilidade com incertezas nos
dados de entrada (taxas de falha e tempos de reparo) e a falta de metodologias robustas para a
solugdo do PAC tornam oportuno o desenvolvimento de ferramentas computacionais para
incluir estes aspectos no planejamento de redes de distribui¢ao orientado para a confiabilidade.
Portanto, o objetivo principal desta pesquisa ¢ desenvolver procedimentos e técnicas para
realizar uma alocagao robusta de chaves baseada em métodos analiticos de modelagem de

incertezas nos dados de confiabilidade.
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1.6 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho ¢ realizar uma alocagao robusta de chaves em redes

de distribui¢do. Para este fim sdo propostos algoritmos para a aloca¢do 6tima de chaves em

redes de distribui¢do de energia elétrica sob incerteza. As incertezas consideradas nos modelos

de alocagdo sao flutuagdes nos valores médios das taxas de falha e dos tempos de reparo devido

a variabilidade amostral.

A solugao robusta do PAC foi alcangada a partir da utilizacao das seguintes técnicas:

i.  Aplicacdo de métodos probabilisticos para propagar incertezas dos dados de falha para

os indices de confiabilidade;

ii.  Desenvolvimento de métodos analiticos para estimar as distribui¢des de probabilidade

associadas com os indices de confiabilidade da rede de distribui¢ao com baixo custo

computacional;

iii.  Implementacdo de algoritmos meta-heuristicos para alocar dispositivos de chaveamento

na rede de distribuicao.

1.7 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho esta dividido em sete capitulos que serdo descritos resumidamente

a seguir.

i)

iii)

O Capitulo 1 descreve os aspectos introdutorios dos conceitos associados com o
tema desta dissertacdo. E feita uma introducio sobre os sistemas de energia elétrica
(SEE), com énfase ao sistema de distribui¢do, e também aborda-se os conceitos
basicos de confiabilidade em redes de distribuicdo. Os objetivos e a motivagao para
o desenvolvimento deste trabalho, também sdo apresentados neste capitulo.

Uma explicagdo sobre o método analitico para a estimacao de indices de
confiabilidade em redes de distribuigdo radiais ¢ apresentada ¢ apresentada no
Capitulo 2. Neste capitulo, ¢ realizada a descri¢do do processo de andlise de falhas
(resposta da protegdo, restauracdo a montante e restauracao a jusante), formulacao
matricial dos indices além do método analitico de enumeragdo de estados.

No Capitulo 3 sao descritas as distribui¢des de probabilidade usadas para representar
as incertezas nas taxas médias de falha e tempos médios de reparo (distribuigdes
Chi-Quadrado, Normal e t de Student).

No Capitulo 4 ¢ realizado um estudo sobre Propagagdo de Incertezas em modelos

preditivos de confiabilidade para redes de distribuigdao. Este estudo considerou as
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vii)

viii)
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seguintes técnicas: Bootstrap, Conjuntos Fuzzy, SMC, Cumulantes e Artimética
intervalar. As incertezas sao caracterizadas através da definicdo de intervalos de
confianga para os indices de confiabilidade estimados.

O Capitulo 5 descreve a metodologia empregada para a realizacdo de uma Alocacao
Robusta de Chaves em redes de distribuicdo. Neste capitulo é apresentada a
formulacao do problema que envolve uma alocacao robusta de chaves, o conceito
de robustez e as caracteristicas do problema de otimizagao robusta proposto.

O Capitulo 6 apresenta a técnica de otimizagdo usada para solucionar o problema de
alocagao robusta de chaves. Uma descri¢ao detalhada sobre PSO ¢ realizada nesta
secao.

O Capitulo 7 apresenta os resultados dos testes das metodologias propostas nesta
dissertagio. E realizada uma descri¢io do sistema teste, uma explicagio sobre o
processo de geragdo das amostras de dados de falha bem como os resultados da
alocagao robusta de chaves no sistema teste.

Finalmente, o Capitulo 8 apresenta a conclusdo deste trabalho e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 ESTIMACAO DE INDICES DE CONFIABILIDADE EM REDES DE
DISTRIBUICAO

Este capitulo apresenta uma explica¢do sobre o método utilizado para estimacao dos
indices de confiabilidade. Este método se baseia na formulacdo analitica matricial proposta por

Ferreira (2010) e Rodrigues e Silva (2013).

2.1 Técnicas utilizadas para o calculo dos indices de confiabilidade

As técnicas para o céalculo dos indices de confiabilidade podem ser divididas em duas
classes (Billinton e Allan, 1996; Brown, 2009): analiticas e estocasticas. As técnicas analiticas
representam o sistema por um modelo matematico e calculam os indices de confiabilidade a
partir deste modelo com o uso de solugdes matematicas. J4 as técnicas de simulag@o estocéstica
estimam os indices de confiabilidade a partir da simulag¢do da operacdo e do comportamento
estocastico do sistema. A principal vantagem da técnica analitica em relacdo a simulacao
estocastica € o custo computacional. Contudo, esta desvantagem da simulagdo estocdastica esta
sendo contornada com a evolugao da capacidade de processamento dos computadores atuais.

As desvantagens das técnicas analiticas em relagdo a simulagdo estocastica estdo
relacionadas a simplificagdo do sistema e a variedade de resultados. Este fato ¢ devido a
simulagdo estocastica ter a capacidade de fornecer uma grande variedade de resultados (valor
esperado, desvio padrao, distribuicdo de probabilidade, percentil, etc.) enquanto os métodos
analiticos se limitam a fornecer os valores esperados.

Independente das técnicas utilizadas para analisar o impacto das falhas nos componentes
e estimar os indices de confiabilidade, é necessario obter as seguintes informagdes sobre a rede
de distribui¢do (Ferreira,2010):

1. Topologia da rede: a topologia indica a forma como os componentes do sistema estao

conectados e essa identificagdo ¢ realizada a partir da especificagdo dos nos iniciais e
finais de cada componente do sistema.

ii.  Status dos componentes: indica quais dispositivos sdo do tipo normalmente abertos

(NA) e normalmente fechados (NF). Geralmente as chaves NA’s sdo utilizadas na
interligacao entre alimentadores e sdo fechadas quando hé necessidade de transferéncias
de cargas. Quando o sistema esta funcionando normalmente essas chaves ficam abertas
no intuito de preservar a topologia radial do sistema.

iii.  Dados de confiabilidade do sistema (taxa média de falha, tempo médio de reparo, tempo

de chaveamento, etc.): sdo utilizados para se estimar os indices de confiabilidade
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sistémicos (FEC e DEC) do sistema de distribuicdo. Geralmente, estes parametros sao
considerados como deterministicos, isto é, as variagoes em torno dos seus valores
médios devido a variabilidade amostral nao € considerada. Nesta dissertagdo, os indices
de confiabilidade serdo estimados considerando-se incertezas nestes parametros.

iv.  Tipo associado a cada componente: neste trabalho os tipos associados para cada

componente sao: 1-religadores, 2-fusiveis, 3-chaves seccionadoras, 4-troncos, 5-barras
laterais, 6- transformadores.

v. Total de consumidores em cada ponto de carga: considera-se que apenas oS

transformadores possuem consumidores € que para o restante dos componentes o
numero de consumidores € igual a zero.

vi.  Comprimento: apenas se define o comprimento para as secdes do tronco e das laterais
(ramais). Os comprimentos dos demais componentes sdo nulos.

vii.  Procedimentos Operacionais: definem a ldgica de operagao dos dispositivos de protecao

e as estratégias de restauragdo dos consumidores que foram interrompidos por uma falha

no sistema.

2.2 Estrutura de navegacio pais e filhos

As redes de distribuicdo com topologia radial estdo associadas com um tipo especial de
grafo (conjunto de pontos chamados vértices (ou nodos ou nés) conectado por linhas chamadas
de arestas (ou arcos)) denominado de arvore. Um conceito importante a enfatizar ¢ a defini¢ao
de montante e jusante. Dai tem-se:

1. Montante: em direcdo a fonte de poténcia;
11. Jusante: Afastado da fonte de poténcia.

Um componente da arvore ¢ definido como Pai de um determinado componente C se
ele estd imediatamente a montante de C. Isto é, o componente cujo no final ¢ igual ao n6 inicial
do componente especificado.

Um componente ¢ definido como Filho de C se ele estd imediatamente a jusante de C.
Ou seja, a lista de componentes cujo nd inicial € igual ao n6 final do componente especificado.
A Figura 2.1 mostra o diagrama unifilar de uma rede de distribuigdo com nove ramos e a Figura

2.2 ilustra o relacionamento pai/filho entre os ramos desta rede.
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Figura 2-1- Diagrama unifilar de uma rede de distribui¢do com nove ramos, no qual os indices
dos nods e dos ramos estdo dentro de circulos e sublinhados, respectivamente.

Figura 2-2- Relagdes pai/filho para a rede de distribuicdo da Figura 2.1, nas quais as linhas
continuas e tracejadas identificam os pais e os filhos, respectivamente.
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A relacdo de parentesco ¢ de suma importancia para construcao de algoritmos eficientes
de busca na arvore. Estes algoritmos sdo fundamentais na analise da confiabilidade do sistema
de distribuicao, pois eles sdo usados para identificar os componentes interrompidos pela
abertura de um componente e a prote¢do que eliminou a falta. Os dois principais algoritmos de

busca ou navegagdo para sistemas radiais sdo: as pesquisas a montante e a jusante.

A pesquisa a montante inicia de um componente e percorre todos 0s componentes no
caminho entre o componente e a fonte. A pesquisa a montante ¢ de grande utilidade na
identificacdao de fontes de poténcia, dispositivos de protecao, de pontos que possuem falta de
isolacdo e uma variedade de outras fungdes.

Basicamente uma pesquisa a montante vai de Pai para Pai até que a fonte seja
encontrada. Ao terminar a pesquisa todos os componentes do caminho até¢ a fonte foram
identificados. Deste modo, o ultimo componente a ser encontrado devera ser a fonte de poténcia
ou o componente que satisfaz o critério de parada.

Uma pesquisa a jusante inicia de um componente e percorre o conjunto de filhos até que
pontos abertos sejam encontrados ou que filhos ndo sejam mais encontrados ou ainda que o
critério de parada tenha sido satisfeito.

A partir destes conceitos pode-se perceber a importancia da identificacdo de Pais e
Filhos numa arvore. Estes conceitos tornam possivel a realizagdo de buscas para identificagdes
de protegdes que eliminaram as faltas e componentes desenergizados. Na proxima se¢ao a
defini¢do de montante e jusante serd de suma importancia para compreensdo do algoritmo

conceitual que serd apresentado.

2.3 Método analitico para estimacdo de indice de confiabilidade em redes de
distribuicao

A avaliagdo do impacto de uma falha, no que diz respeito a continuidade de
fornecimento de energia para os pontos de carga, ¢ realizada levando-se em consideracao a
resposta das protegdes e as estratégias de restauracdo. Uma falha em um componente ou
barramento do sistema gera uma sequéncia de eventos envolvendo a atuacdo de protecdes e
manobras de chaves que vao definir quais pontos de carga da rede foram interrompidos e os
seus respectivos tempos de restauragdo (Brown, 2009). A partir desta suposi¢do pondera-se o

impacto de um componente pela sua taxa de falha (4;) e pela sua indisponibilidade resultante

(Aj X 1;;) para adicionar a sua contribui¢do aos indices nodais e sistémicos, respectivamente.
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Um resumo do processo para o céalculo dos indices de confiabilidade via métodos

analiticos pode ser definido a partir do seguinte algoritmo conceitual (Brown, 2009).
1. Selecionar uma contingéncia.

i1.  Simular a resposta do sistema a contingéncia e calcular os seus efeitos sobre todos os
componentes.

iii.  Adicionar o impacto da contingéncia aos indices de confiabilidade nodais usando-se
uma ponderacdo adequada (taxa de falha ou indisponibilidade anual).

iv.  Verificar se todas as contingé€ncias foram simuladas. Se todas as contingéncias foram
selecionadas finaliza-se o algoritmo, caso ainda exista contingéncias a serem simuladas,
retorna-se para o passo (ii).

Ap6s os impactos ponderados das contingéncias serem somados para obter os indices
nodais FIC e DIC, os indices sistémicos FEC e DEC podem ser calculados através dos valores
médios dos indices nodais associados, isto ¢: FIC e DIC, respectivamente.

Na analise de confiabilidade preditiva de redes de distribui¢do, a ponderacao do impacto
de uma contingéncia ¢ dependente do indice de confiabilidade que esta sendo estimado, ou seja:

i. Indices referentes a frequéncia das interrupcdes (FEC/FIC): a taxa de falha do

componente associado com a contingéncia sob analise.

ii. Indices referentes a duracdo acumulada das interrup¢des (DEC/DIC): produto da taxa

de falha associada com a contingéncia pelo tempo de restauracdo dos componentes

interrompidos por esta contingéncia. Esta ponderacdo considera que a frequéncia de

uma contingéncia ¢ igual a sua taxa de falha e as duragdes de cada ocorréncia desta
contingéncia (para os consumidores interrompidos) sdo iguais ao seu tempo de
restauracdo médio.

O impacto de uma contingéncia na continuidade do fornecimento para os pontos de
carga ¢ definido pela operagdo de trés tipos de componentes: protecdes (religadores, fusiveis,
etc.), dispositivos de seccionamento e chaves NA (interligacdes entre alimentadores). Este
processo pode ser resumido através do seguinte algoritmo conceitual:

1.  Leitura dos dados de confiabilidade (taxas de falha, tempos de reparo, tempos de
chaveamento, etc.) ¢ da rede elétrica (topologia, status dos componentes, nos terminais,
etc.).

ii.  Repetir os passos (iii)—(x) para k&=1,...,N,, onde N, € o nimero de ramos do sistema.

iii.  Identificar o dispositivo de protecdo que atuou para eliminar uma falha no ramo k. Essa

identificacdo pode ser realizada a partir de uma busca a montante da falta.
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Identificar os componentes nos quais o fornecimento de energia foi interrompido pela
abertura do dispositivo de protecdo. Essa identificacdo pode ser realizada a partir de
uma busca a jusante partindo do dispositivo de protecdo que atuou para eliminar a falta.
Realizar uma busca a montante da falta para identificar o dispositivo de seccionamento
que pode ser aberto para isolar a falta da fonte. Esse dispositivo de seccionamento deve
ser uma chave Normalmente Fechada (NF). Apds este dispositivo ser aberto, a prote¢ao
que eliminou a falta pode ser fechada e o fornecimento de energia ¢ restaurado para
todos os componentes entre a protecdo e o dispositivo de isolamento. Esta restauracao
¢ conhecida como restauracao a montante.

Identificar os componentes nos quais o fornecimento de energia foi interrompido pela
abertura do dispositivo de seccionamento localizado acima da falta. Essa identifica¢ao
pode ser realizada a partir de uma busca a jusante partindo do dispositivo de
seccionamento a montante da falta.

Identificagdo dos dispositivos a jusante da falta para isolar os componentes abaixo do
componente defeituoso.

Identificagdo das chaves Normalmente Abertas (NA) que podem ser fechadas para
realizar transferéncias de carga e restaurar o fornecimento para os consumidores
interrompidos pelo dispositivo de seccionamento localizado acima da falta. O
fechamento de uma chave NA deve estar vinculado a abertura de um dispositivo de
isolamento abaixo da falta para evitar que a falta seja realimentada pelo ponto de
fornecimento alternativo. Este tipo de restauracdo ¢ denominada de restauragdo a
jusante.

Adicionar a taxa de falha do ramo k (A;) aos indices FIC dos pontos de carga
interrompidos pela falha deste ramo.

Adicionar a indisponibilidade resultante do ramo & aos indices DIC dos pontos de carga
interrompidos pela falha deste ramo, como se segue:
(x-1) A X t,:ep para os componentes cujo fornecimento de energia so foi restabelecido
apos o reparo do componente k, onde t,:ep ¢ o tempo de reparo do componente k.
(x-2) A, X t* para os componentes cujo fornecimento de energia foi restabelecido apos

as restauragdes a montante e a jusante, onde ¢tV

¢ o tempo de chaveamento.
Estimar os indices FEC e DEC com base nos indices FIC e DIC, respectivamente.
A partir do algoritmo conceitual definido acima, tem-se as seguintes expressdes para os

indices de confiabilidade:
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FIG = ) ) (2.1)
JeQ;
JeQ;
FEC = Z FIC,Nc; / Z Ne; 2.3)
ieqy ieqy
DEC = Z DIC;N¢; / z Ne; (2.4)
ieqy ieqQy

Onde:

Q; € o conjunto de pontos de carga do sistema;

Nc¢; € o nimero de condumidores no ponto de carga i;
FIC; (DIC;) ¢ o FIC (DIC) para o ponto de carga i;

A;j € a taxa de falha do componente j;

Q; € o conjunto de components cujas falhas causam uma interrup¢ao no ponto de carga i.
1;j € o tempo de restauragdo (reparo ou chaveamento) associado com o ponto de carga i

quando ocorre uma falha no componente ;.
Alternativamente, os indices de confiabilidade FIC/FEC e DIC/DEC podem ser

calculados usando-se a formula¢ao matricial proposta por Ferreira (2010) e Rodrigues e Silva

(2013). Esta formulagao ¢ definida nas equagdes (2.5)-(2.8).

FIC = W/A (2.5)

DIC =WT At™P + tSW WS A (2.6)
FEC = (NcTFIC)/N."°T 2.7)
DEC = (Nc™DIC)/N,T°T (2.8)

Onde:

FIC ¢ um vetor com dimensao igual ao nimero de pontos de carga do sistema e que possui 0s
valores do indice FIC para os pontos de carga do sistema.

DIC ¢ um vetor com dimensao igual ao numero de pontos de carga do sistema e que possui 0s
valores do indice DIC para os pontos de carga do sistema.

Wil =1seo ponto de carga i ¢ interrompido por uma falha no ramo £; caso contrério, Wi =
0. Wl-kf ¢ uma matriz e possui dimensao igual ao numero de ponto de cargas pelo nimeros de
ramos (N).

W= 1 se o tempo de restauragdo do ponto de carga i é igual ao tempo de reparo do ramo k
para uma falha neste ramo; caso contrario, W;," = 0. W;;," é uma matriz e possui dimensio igual

ao numero de ponto de cargas pelo nimeros de ramos (N;).
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W;.°= 1 se o tempo de restauracdo do ponto de carga i é igual ao tempo de chaveamento para
uma falha no ramo k; caso contrério, W;,* = 0. W;;,° é uma matriz e possui dimensdo igual ao
numero de ponto de cargas pelo nimeros de ramos (N;).

A (t"®P) € um vetor com dimensdo N, que contém a taxa de falha (tempo de reparo) de cada
ramo.

A ¢ uma matriz diagonal cujos elementos ndo-nulos sdo os respectivos elementos do vetor A4
tV ¢é o tempo de chaveamento.

Nc é um vetor com dimensao igual ao nimero de pontos de carga que contém os numeros de

consumidores destes pontos.

Nctt = ¥cq, Nc; € o niimero total de consumidores sistema.

O impacto de uma contingéncia nos pontos de carga ¢ determinado pelas matrizes W/
WTe WS. A matriz W/ determina o impacto da resposta do sistema de protegdes, devido as
falhas nos equipamentos, nos pontos de carga. Por outro lado, as matrizes W" e W* refletem
os efeitos das estratégias de restauracao a montante e a jusante nos tempos de restabelecimento
do fornecimento de energia nos pontos de carga (Ferreira, 2010).

A anélise do impacto de uma contingéncia serd demonstrada para uma falta na secao do

tronco TC2 do sistema-exemplo ilustrado na Figura 2.3.

-[gnu Emz —\,— FUSIVEL
—_~_ CHAVE NF
TC1 TCA
PC1 Fs1 Fsa PCa |D_ PONTO DE CARGA
LT1 " | NF1 NF3 |V T4 :] —{— DISJUNTOR
/ \
— = — - CHAVE NA
T2 TCS )
PC2 FS2 Fss PCS I— BARRA DA SUBESTACAO
D m2 VvV
LTS
NF4 |
TC6
FS6 PC6
LT6

2-3- Sistema exemplo usado para ilustrar o efeito de uma contingéncia na se¢ao do tronco
TC2 (Fonte: Adaptado de Ferreira (2010)).
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A sequéncia de eventos resultante da falha na se¢do do tronco TC2 ¢é descrita abaixo

(Billinton e Allan, 1996; Brown, 2009; Ferreira, 2010):

L.

ii.

1il.

1v.

Resposta do sistema de protecao: O disjuntor DJ1 opera para eliminar a falta na secdo
TC2. A abertura de DJ1 causa uma interrupcao em todos os pontos de carga a jusante
de DJ1 (areas coloridas de verde, cinza e roxo).

Restauracdao a montante da falta: A chave NF1 ¢ aberta e o disjuntor DJ1 ¢ fechado para
restaurar o fornecimento de energia para todos os componentes localizados na area de
cor verde. Consequentemente, o ponto de carga PC1 tera um tempo de restauracao igual
apenas ao tempo de chaveamento.

Restauracdo a jusante da falta: A chave NF2 ¢ aberta para fechar a chave NA1 e restaurar
o fornecimento de energia para todos os componentes na area de cor roxa através de
uma transferéncia de carga para o alimentador adjacente. Devido a isso, o tempo de
restauragdo para o ponto de carga PC3 ¢ também igual ao tempo de chaveamento.
Reparo: o componente falhado ¢ concertado e o sistema ¢ retorna para a sua
configuracdo original. No sistema-exemplo da Figura 2.3, o fornecimento de energia
para o ponto de carga PC2 s¢ ¢ restabelecido ap6s o reparo da se¢do TC2. Portanto, o
tempo de restauragdo para o ponto de carga PC2 ¢ igual ao tempo de reparo da se¢do
TC2.

Os principais resultados do método analitico sdo: as frequéncias esperadas de

interrupcdes momentaneas e sustentadas, a indisponibilidade para um periodo de estudo

(numero total de horas que um equipamento ficou fora servigo) e o tempo médio de restauragao.

Adicionalmente, ¢ também possivel usar o método analitico para obter estimativas dos custos

de interrupcao. A estimacao destes indices através do método analitico € valida sob as seguintes

condig¢des (Brown, 2009):

1.

ii.

Todos 0s componentes estdo operando no periodo de vida util: ndo ha componentes

sujeitos a degradagdo ou envelhecimento. Desta forma, pode-se considerar que as taxas
de falha de todos os componentes sdo constantes e pode-se representar as contingéncias
através de um processo Markoviano Homogéneo que € base para obtencao das equagdes
aproximadas para um sistema componentes conectados em série. Por sua vez, estas
equagoes aproximadas se constituem no alicerce para a estimacao dos indices de
confiabilidade nodais ¢ sistémicos da rede de distribuicao.

Apenas contingéncias de primeira ordem sdo consideradas: ndo ha ocorréncia de mais

de uma contingéncia a0 mesmo tempo. Esta hipotese implica que a andlise de
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contingéncias € restrita ao dominio N-1, ou seja, todos os componentes estdo operando,
exceto o componente onde ocorreu a falha. Em outras palavras, ndo sdo consideradas
contingéncias de ordem superior a primeira. Esta hipotese ¢ aceitdvel em sistemas de
transmissao puros e de distribui¢do, pois as probabilidades de falha dos componentes
individuais sdo muito pequenas (da ordem de 10%). Consequentemente, o alcance da
enumeracao (cobertura do espago amostral) dos estados de contingéncia € proéximo da
unidade. Todavia, esta hipdtese ndo pode ser aplicada em sistemas compostos de
geracdo e transmissdo, pois as probabilidades de falha dos geradores sdo maiores (da
ordem de 1072). Consequentemente, as probabilidades do espago amostral sio dispersas
em um grande nimero de estados. Desta forma, deve-se avaliar eventos de falha com
mais de um componente fora de servigo para se obter uma cobertura razoavel do espaco
amostral.

1. Eventos sdo mutuamente exclusivos: as falhas ndo ocorrem enquanto a manutengao ¢

realizada em outros componentes. Para calcular precisamente os indices de
confiabilidade nesta situacdo o modelo preditivo probabilistico deve levar em conta a
possibilidade de que eventos de falha e manutengdo ocorram ao mesmo tempo. Neste
caso, as equagdes aproximadas para um sistema componentes conectados em série ndo
podem mais ser aplicadas.

iv.  As contingéncias s3o eventos independentes: a ocorréncia de uma contingéncia nao

afeta a probabilidade de outra contingéncia ocorrer. Entretanto, as interrupgdes no
fornecimento de energia nao sdo independentes das condi¢des de tempo adversas, tais
como: tempestades, furacdes, tornados, etc. Por exemplo, a probabilidade de falta em
uma linha aérea que esté sujeita a uma tempestade ¢ maior do que quando a linha aérea
esta operando na condi¢ao de tempo normal. Portanto, o principio de independéncia de
eventos nao pode ser aplicado para considerar condi¢des de tempo adversas.
A formulagdo matricial dos indices de confiabilidade apresentada em (2.5)-(2.8) sera
usada na propagacao de incertezas das taxas de falha e dos tempos de reparo para os indices de

confiabilidade, que por sua vez serd utilizada na alocagao robusta de chaves.
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3 DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE USADAS PARA REPRESENTAR AS
INCERTEZAS NAS TAXAS DE FALHA E TEMPOS DE REPARO

Este capitulo descreve as principais distribui¢des de probabilidade utilizadas para
representar as incertezas nos dados de confiabilidade (valores médios da taxa de falha e do
tempo de reparo). Inicialmente serdo apresentadas as defini¢des das distribui¢des normal e t de
Student que serdo usadas para modelar as flutuagdes aleatdrias em torno do valor médio do
tempo de reparo. Em seguida, serdo introduzidas as distribuigdes Chi-quadrado e a de Poisson.
A associagdo entre estas duas distribui¢des serd usada para modelar as incertezas no valor médio

da taxa de falha.

3.1 Distribuicao Normal

Dentre as distribuigdes teoricas de variavel aleatoria continua, uma das mais
empregadas ¢ a distribuicdo normal. Muitas varidveis aleatorias de ocorréncias naturais ou de
processos praticos obedecem a esta distribuicao, como por exemplo, as alturas das pessoas em
uma populagdo e varios outros fendmenos fisicos. A importancia desta distribuicdo esta
relacionada também ao fato de que muitas técnicas estatisticas, como analise de variancia, de
regressdo e alguns testes de hipotese, assumem e exigem a normalidade dos dados. A ampla
aplicagdo desta distribuicdo vem em parte devido ao teorema do limite central. Este teorema
afirma que a medida que o tamanho da amostra aumenta, a distribuicdo amostral das médias
tende para uma distribuicao normal (Triola, 1998). A distribuicdo  normal tem  sido
amplamente empregada nos estudos de confiabilidade para modelar incertezas resultantes de
erros de previsdo de carga.

Uma variavel aleatoria X ¢é dita ter uma distribui¢io normal com média p e variancia o2,
se sua func¢do densidade de probabilidade ¢ dada por (3.1):

—(x—w?

1
fo) =——=e 2 3.1
o /272' (1)

O histograma de frequéncias da distribuicao normal tem a forma de sino. Considerando-

se que a média ¢ constante e que a variancia ¢ ajustada, o grafico da curva normal assume
diferentes formas de sino: de alongada a achatada. Uma notagdo muito empregada para designar
que uma varidvel tem distribui¢io normal com média u e variancia a2 é N(u, 62).

A fun¢ao de distribui¢do acumulada de uma variavel aleatéria normal ¢ dada pela

equacao (3.2).



53

1 ©  —(x-p?
F(x) = j e 202 dx (3.2)

o ’2 T
Se é X uma variavel aleatéria continua de modo que X ~ N(u, 02), entdo a variavel

aleatoria continua 7 = X-F tem distribui¢do Normal com média 0 (zero) e desvio padrao 1
(o}

(um), isto &, Z ~ N(0,1). A varidvel aleatoria Z ¢ chamada de variavel aleatéria normal padrao

e possui func¢ao densidade dada por (3.3):

-(2)?

e 2

\/21—7Z (3.3)

A Figura 3.1 apresenta a funcao densidade de probabilidade da distribui¢do normal. Os

f(2) =

pontos marcados estdo localizados exatamente a 3 desvios padrdes da média. A partir da Figura
3.1 ¢ facil de perceber que para 3 desvios padrdes (a direita e a esquerda da média) a curva
abrange quase toda a sua totalidade. Considerando a probabilidade de ocorréncia, a 4rea sob a
curva soma 100%. Isso quer dizer que a probabilidade de uma observacao assumir um valor

entre dois pontos ¢ igual a area compreendida entre esses dois pontos.

Figura 3-1- Densidade de probabilidade da distribui¢dao normal (Fonte: Neves (2016))

Se a probabilidade P(u— 30 <X = pu+ 30) for calculada, serd observado que
resultado desta probabilidade ¢ de aproximadamente 0,997. Em resumo, a quase totalidade dos
casos se encontra nesse intervalo.

A média e a variancia de uma variavel aleatéria continua que segue a distribuicdo normal

sao dadas por:
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1.  Média =
ii. Var(X)=o2

3.2 Distribuicao t de Student

A distribuicdo t de Student ¢ uma das distribui¢cdes mais utilizadas na estatistica, com
aplicagdes que vao desde a modelagem estatistica até testes de hipdteses. Uma variavel aleatoria
continua X tem distribuicdo t de Student com n graus de liberdade se sua fun¢do densidade

de probabilidade ¢ definida de acordo com a equacao (3.4):

F(n+1) < 22 —(n+1)/2

2 1+— 'xé(_oo' 00) (34)

PG

Onde n ¢ chamado de graus de liberdade e I'¢ a distribui¢do gama.

fx) =

A distribuigdo t de Student tem a sua forma definida e caracterizada pelo nimero
de graus de liberdade. A fungdo densidade de probabilidade da distribui¢do t de Student possui
a mesma forma em sino da distribui¢do Normal, porém com maior variabilidade, ou seja, as
curvas sdo mais alargadas principalmente em amostras pequenas.

Para qualquer valor inteiro e positivo de n a distribuigdo t assume uma forma muito
semelhante a distribuicdo normal padrdo, sendo que essa aproximacao sera cada vez mais
explicita quanto maior for o grau de liberdade n. Isto ¢ evidente pelo fato de que quanto maior
for o grau de liberdade da distribuicdo t de Student maior ¢ o nimero de amostras e pelo teorema
do limite central tem-se que a distribuicdo amostral das médias tende para uma distribuicdo
normal (Triola,1998). A Figura 3.2 apresenta a distribuicao t de Student para varios valores de
grau de liberdade. Essas curvas sdo comparadas com uma curva normal padrao (na cor preta),
pode-se perceber que a curva t de student com maior grau de liberdade (n = 12) € a que mais se

aproxima da curva normalizada.
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Figura 3-2- Funcao densidade da distribuicao t de Student para alguns valores de n e da
distribui¢cdo normal (cor preta) (Fonte: Neves (2016))

Supondo que Z ¢ uma varidvel aleatoria com distribui¢do normal possuindo p =0 e
02 =1, C uma variavel aleatoria com distribui¢do Chi-quadrado e com n graus de liberdade
e que Z e C sejam independentes. Entdo, a relacdo definida em (3.5) resulta em uma variavel

aleatdria t que possui distribui¢do t de Student com n graus de liberdade.

. (3.5)

Sendo Xj,..., X;, varidveis aleatérias independentes com distribui¢do normal e com
média p e desvio padrdo ¢. Entdo, a variavel t definida em (3.6) tem distribuicao t de Student

com (n — 1) graus de liberdade.

_X-uw
- (a/\/ﬁ) (3.6)

t

Onde:

X =(X;+...+X,)/n éamédia amostral das variaveis aleatorias com distribuigdo normal.

1 = , ‘A . .y . ;o
s=—Y",(X;— X)? é a variancia da amostra de varidveis aleatorias normalmente

n-1
distribuidas.
o = /s é o desvio padrio amostral.

E comum encontrar tabelas da distribuicio t que apresentam os seus valores criticos. O
principal motivo para este fato ¢ que a distribuicao t de Student ¢ aplicada tanto na construgao
de intervalos de confianga como na realizagdo de testes de hipoteses. Nessas aplicagdes o
principal interesse esta no valor critico que ¢ associado a um nivel de significancia a.

A média e a variancia de uma variavel aleatoria continua que segue a distribuigdo t de

Student sao dadas por:
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i. Meédia=0,paran > 1

i. Var(X)= % paran > 2

3.3 Distribui¢des de Poisson e Chi-quadrado

As incertezas associadas as taxas médias de falha foram representadas com base na
relag@o entre as distribui¢des Chi-quadrado e de Poisson definida na equagao (3.7) (Li e Al.,
2008):

x%(2F) = 21T (3.7)
Onde:
A ¢é a taxa média de falha;
T ¢ o periodo de tempo no qual as falhas foram observadas;
F ¢ o nimero de falhas durante o periodo T.
Deste modo, sera apresentada uma descricdo resumida sobre cada uma destas

distribuigdes nas proximas subsecdes.
3.3.1 Distribuiciao de Poisson

Esta distribui¢do representa a probabilidade de que um evento ocorra um nimero
especificado de vezes em um intervalo de tempo ou espaco, quando a taxa de ocorréncia ¢ fixa.
Em muitas aplicagdes, estamos interessados em contar o numero de ocorréncias de um evento
em um determinado periodo de tempo ou numa determinada regido do espago. A distribuigdo
de Poisson pode ser aplicada em situagdes em que os eventos ocorrem completamente ao acaso
no tempo ou no espago. Por exemplo, a variavel aleatoria Poisson pode representar os seguintes
processos estocasticos: numero de ocorréncias de emissdes em substancias radioativas,
contagem de pedidos de ligagdes telefonicas e o nimero de defeitos em um chip semicondutor
(Garcia, 2008).

A pdf de uma variavel aleatdéria com distribuicao de Poisson ¢ dada pela equagao (3.8):

A=A

k!

P[N = k] =py (k) = parak =0,1,2, .., (3.8)

Onde:
k ¢ o valor da variavel aleatdria que representa o numero de ocorréncias do evento de interesse
em um intervalo de tempo.
A € o numero médio de ocorréncias de eventos em um intervalo de tempo especificado ou regido

no espacgo.
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A média e a variancia de uma variavel aleatoria discreta que obedece a distribui¢ao de
Poisson sdo dadas por:
i.  Meédia=2\
ii. Var(X)=A

3.3.2  Distribuicao Chi-quadrado

A distribuicao Chi-quadrado pode ser interpretada de duas formas : Como um caso
particular da distribuicdo gamma ou como sendo a soma de normais padronizadas ao quadrado.
Ou seja, uma soma quadratica de variaveis aleatorias normais com médias iguais a zero ([ =0)
e desvios padrdes iguais a um (¢ = 1) (Garcia, 2008).

Uma variavel aleatoria continua tem distribuicdo Chi-quadrado com n graus de

liberdade se sua fungdo densidade de probabilidade for dada por pela equagdo (3.9).

_ 1 (3)-1 —X
fO) =%\ Texp(=) (3.9)

n
2

n
221 (3)
(00}
Sendo I'(w) = fo xWte *dx,w > 0.
Se Z1,Z>, ..., Z,, sdo variaveis normais padronizadas e independentes, entdo a variavel

X2 =724 Z,% 4 -+ Z,? éuma variavel aleatéria com distribui¢io chi-quadrado e n graus
de liberdade (Ross, 2000). A distribuicao chi-quadrado ainda ¢ um caso particular da
distribuicdo gama.

A Figura 3.3 mostra a fun¢do densidade de probabilidade de uma distribuicao chi-

quadrado para varios graus de liberdade.
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Figura 3-3- Fun¢do densidade da distribuicdo Chi-quadrado para alguns valores de n
(Fonte: Neves (2016))

A partir do gréafico da Figura 3.3 pode-se notar que com 1 (um) grau de liberdade a
distribuicdo parece uma hipérbole e conforme o grau de liberdade vai aumentando a média
aumenta (movendo-se para direita) e a variancia também aumenta. Independentemente do grau
de liberdade, os valores da distribui¢do chi-quadrado se aproximam de zero a medida que os
valores de x vao ficando maiores, como se observa na Figura 3.3. Isto significa que quanto
maiores forem esses valores menores sao as possibilidades deles ocorrerem. A fungdo de
densidade chi-quadrado ¢ assimétrica a direita e positiva. Isto vale para qualquer grau de
liberdade. A positividade esta relacionada ao fato desta distribuicdo ser a soma de variaveis
normais padrdes ao quadrado, portanto, s6 pode assumir valores positivos.

A média e a variancia de uma variavel aleatoria continua que possui distribui¢ao Chi-
Quadrado sao dadas por:

i.  Média=n.
it. Var(X)=2n.

3.3.3  Aplicacao das Distribuicoes Usadas para Modelar Incertezas nos Dados de Falha

A aplicacdo das distribui¢des de probabilidade Chi-quadrado e Normal para modelar
incertezas nas taxas de falha e nos tempos de reparo sera ilustrada considerando-se um sistema-
exemplo composto por 10 transformadores no qual foram registradas as estatisticas de falhas
dos transformadores para um periodo de estudo de 5 anos. Estas estatisticas sdo apresentadas

na Tabela 3.1.
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Tabela 3-1: Estatisticas das falhas nos transformadores para um periodo de 5 anos

Falha# Tempo de Reparo Falha# Tempo de Reparo

(Dias) (Dias)
1 22,9204 17 10,473
2 42,6488 18 2,9593
3 0,1947 19 3,7051
4 23,0054 20 3,0704
5 7,7983 21 11,4821
6 3,9659 22 9,7602
7 3,9007 23 12,011
8 1,3796 24 22,4354
9 3,0767 25 3,1455
10 5,9565 26 4,876
11 0,5203 27 1,3207
12 24,7385 28 16,8806
13 4,5009 29 9,8082
14 1,3073 30 2,3081
15 1,3923 31 8,5331
16 3,6539 32 1,4181

A partir dos dados da Tabela 3.1, tem-se que o valor estimado da taxa de falha ¢ dado

por:

Nfalhas

32

A=

Onde:

Ntrafos x T~ 10 x (5 % 365)

NTathas & o numero total de falhas;

T ¢ o periodo de estudo;

NEafos & o ntimero de transformadores.

= 1.753425 x 1073 [falhas/dia]

(3.10)

A partir da relagdo entre as distribui¢cdes de Poisson e Chi-Quadrado, descrita na

equagao (3.7), tem-se que a distribui¢do de probabilidade que representara as incertezas na taxa

de falha estimada ( f (2)), devido a variabilidade amostral, ¢ dada por:

f(A) =

XZ (ZNfalhaS)
Ntrafos X 2T

(3.11)

Usando-se (3.11), pode-se obter o intervalo de confianga da taxa de falha usando-se a

inversa da distribuicdo cumulativa de f (/T) como mostrado nas equagdes (3.12) e (3.13):

AI

-1 l; —
_ FXZ(ZNfalhas)(p ) FX21(64‘)(0025)

2T

2 X 1825

= 1.199341 x 1073

(3.12)
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-1 " -
_ sz(szalhas)(p ) _ FX%(64)(0.975)
2T 2 X 1825

A = 2.411070 x 1073 (3.13)

Onde:

F )_(21(V) (p) é a inversa da distribui¢do de probabilidade cumulativa da distribui¢do y?(V) para

uma probabilidade p.

o ¢ o nivel de significancia associado ao intervalo de confianga (95% para este exemplo).
100 —a 100 —95 5
7200 200 200

100 — «a

p =1-— 200 =1-0,025=10,975

V é o nimero de graus de liberdade da distribuigdo y?2.

!

p

= 0,025

A" (") é o limite inferior (superior) do intervalo de confianga da taxa de falha estimada para
um nivel de significancia a.

A partir de (3.12) e (3.13), pode-se concluir que existe uma grande varia¢do da taxa de
falha em torno da sua média. Por exemplo, o coeficiente de variagio percentual (A1) (quociente

entre a largura do intervalo de confianca e o valor médio) ¢ dado por:

~ " o__ A,

Al = 100% x =

Al = 100% x 2.411070 x 1073 — 1.199341 x 1073 (3.14)
- 0 1.753425 x 10-3

Al = 69.106404%

Esta variagdo, também pode ser avaliada qualitativamente através da funcao densidade de

probabilidade da taxa de falha dos transformadores ilustrada na Figura 3.4.
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3-4-Fungao densidade de probabilidade da taxa de falha dos transformadores.

Por outro lado, o tempo médio de reparo dos transformadores pode ser estimado como

S€ s€guc:
Nfalhas
o =1 T 275.1469 _
r= N/ alhas = 37 = 8.598340 [dias] (3.15)

Onde: # e r; s@o o valor estimado do tempo de reparo e o i-¢simo elemento da amostra de
tempos de reparo dos transformadores, respectivamente.

Visto que o numero de elementos da amostra de tempos de reparo ¢ maior do que 30,
entdo pode-se modelar as incertezas na estimativa do tempo médio de reparo via distribuicao
normal. Caso contrario, se o tamanho da amostra ¢ inferior a 30, entdo as incertezas na
estimativa do tempo médio de reparo sdo modeladas usando-se a distribui¢do t de Student.
Desta forma, as incertezas na estimativa do tempo de reparo sdo matematicamente definidas

COmo Ss€ seguc:

() = NG, 6[r]) = # + N(O,1)6[r] = # + N(0,1) (3.16)

Onde:
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f(#) é a fungdo densidade de probabilidade do tempo de reparo estimado;

G[r] é o desvio padrio estimado do tempo de reparo;

~ 1 falhas N , . . .
Var[r] = ng\il (r; — #)? é a variancia estimada do tempo de reparo;

A partir da distribuicdo normal, pode-se obter o intervalo de confianca do tempo de

reparo usando-se a inversa da distribuigdo cumulativa de f(#) como se segue:

o= F&(lf,ar) (»")
r = 7+ F,;(lo'l)(p' )é[r]
) X . < |Var([r]
ro= T+ FN(O.l)(p ) N falhas
(3.17)
90.6097
r" = 8.598340 —1.96 X |———
32
¥ = 5300265 [dias]
TII — F];(lf-,ar) (pu)
' = P4 Fylon®@")Elr]

., o ., /V’ar[r]
r =T +FN(10,1)(p ) N falhas
(3.18)
’90.6097
r"" = 8.598340 + 1.96 x T

' = 11.896415 [dias]
Onde:
F ,\7(1%6) (p) ¢ ainversa da distribui¢do de probabilidade cumulativa da distribui¢do normal com
média p e desvio padrdo o para uma probabilidade p.

r' (r'") é o limite inferior (superior) do intervalo de confianga do tempo de reparo estimado.

Com base em (3.17) e (3.187), pode-se concluir que existe uma grande dispersdao do
tempo de reparo em torno do seu valor médio. Por exemplo, o coeficiente de variagao percentual

(A7) ¢ dado por:

14 !

r -—
AP = 100% X —
o 1000/)(11.896415—5.300265 < 1o
ro= 0 8.598340 (3-19)
AP = 76.714223%

Esta variagdo, também pode ser avaliada qualitativamente através da fun¢do densidade
de probabilidade do tempo de reparo dos transformadores ilustrada na Figura 3.5.
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3-5-Fungao densidade de probabilidade da taxa de falha dos transformadores.

A partir das distribui¢des de probabilidade da taxa de falha e do tempo de reparo dos
transformadores ¢ possivel realizar diversos estudos associados com a propagagdo de
incertezas, por exemplo, a analise de sensibilidade da indisponibilidade dos transformadores
com relagdo as incertezas nos seus dados de confiabilidade. Esta analise sera realizada com
base na SMC que ¢ um método de referéncia para diversos probabilisticos. A andlise de

sensibilidade com base na SMC pode ser resumida através do seguinte algoritmo conceitual:

i.  Sortear um valor para a taxa de falha do transformador (1°¢™P) usando-se a distribuigdo
Chi-Quadrado.
ii.  Sortear um valor para o tempo de reparo do transformador (r**™”) usando a
distribui¢ao normal.
iii.  Calcular o valor da indisponibilidade para os valores amostrados da taxa de falha e do
tempo de reparo como se segue:

asamp 1
yJsemp — onde Msamp —

Asamp +#samp’

(3. 20)

rsamp
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iv.  Atualizar a amostra de indisponibilidades com o novo elemento U7,

v.  Repetir os passos de (i) até (iv) para uma tamanho de amostra especificado.

vi.  Calcular estatisticas para amostra de valores de US*™P.

Usando-se a amostra de 50000 elementos, pode-se calcular as seguintes estatisticas

associadas com a indisponibilidade:

i.  Sortear um valor para a taxa de falha do transformador (1°¢™P) usando-se a distribuigdo
Chi-Quadrado.

ii.  Desvio padrio: 3.888214 x 10793
iii.  Intervalo de confianga para um nivel de significancia de 95%:
[8.123476 x 10793,2.328084 x 107°?]
iv.  Coeficiente de variagdo percentual: 102.140244%
v.  Distribui¢ao de probabilidade individual (Figura 3.6).

15 | | T

10

Frequéncia Relativa (%)

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04
Indisponibilidade

Figura 3-6- Distribuicdo de probabilidade individual da indisponibilidade dos
transformadores.

Os resultados apresentados acima demonstram quantitativamente ¢ qualitativamente
que a propagacao das incertezas na taxa de falha e no tempo de reparo causaram variagdes

bastante significativas na indisponibilidade dos transformadores. E importante enfatizar que a
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analise de confiabilidade convencional (com dados de falha deterministicos) ¢ capaz de fornecer

somente uma estimativa para o valor médio da indisponibilidade, ou seja:

a~ A~

A A 1.753425 x 1073
I+4 A+#1 1.753425x 1073 + 8.5983401

U= (3.21)

Em outras palavras, todas as informagdes referentes as flutuagdes da indisponibilidade
em torno da sua média, que sdo muito expressivas, seriam perdidas. Estas flutuacdes podem
anular os efeitos de técnicas de mitigagao para melhorar a confiabilidade dos transformadores,
tais como, o gerenciamento da manutengdo. Por exemplo, se a redug¢do estimada na
indisponibilidade obtida por uma estratégia de manutencdo ¢ de 10%, entdo esta politica ¢é
in6cua. Este fato ¢ devido a existéncia de uma probabilidade de 37.256% (62.744%) da
indisponibilidade ser inferior (superior) a reducdo obtida sem (com) a implementacdo da

estratégia de manutencdo. O valor desta probabilidade ¢ calculado como se segue:

Prob[Us*™ < 0,90] = 100% 0028 _ 37.256%
- 5000 '
_ 31372 (3.22)
(Prob[Usamp > 0,90] = 100% =000 62.744%)

Na verdade, uma politica de manutencao robusta deveria obter uma reducao na
indisponibilidade cujo valor deveria ser menor do que o limite inferior do intervalo de confianga
da indisponibilidade. Neste caso, o risco de se obter indisponibilidades menores do que a
projetada sem a manutencdo seria menor do que 5% (nivel de significancia). O nivel de
significancia ¢ especificado na fase de projeto para que os engenheiros se sintam mais
confortaveis com o intervalo de varia¢do da indisponibilidade.

Finalmente, o fluxograma da Figura 3.7 mostra como a inferéncia estatistica (segundo
e terceiro blocos), modelos de confiabilidade preditivos (por exemplo, o método analitico de
enumeracao de estados) e as técnicas de propagacdo de incertezas (tais como, a SMC) sao
combinados para auxiliar o planejamento de redes ou equipamentos elétricos orientado a
confiabilidade. E importante destacar os seguintes aspectos do fluxograma da Figura 3.7 com

relagcdo ao exemplo dos transformadores:

i.  No exemplo dos transformadores a técnica selecionada para a propagagao de incertezas
foi a SMC. Entretanto, esta técnica pode ser inviavel para algumas aplicacdes devido ao
seu alto custo computacional, por exemplo, a otimizagdo. Na proxima se¢ao serao
apresentadas outras técnicas de propagacao de incertezas que tentam minimizar esta

desvantagem da SMC.
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A técnica usada para realizar a andlise de confiabilidade preditiva dos transformadores
foi o método analitico, pois s6 se deseja obter a indisponibilidade dos transformadores
que ¢ calculada através de uma formula simples. No entanto, em sistemas de grande
porte (por exemplo, as redes de distribui¢do), a dimensao e a complexidade dos indices
de confiabilidade podem exigir modelos preditivos mais elaborados, tais como aquele
descrito no Capitulo 2.

A aplicagdo do método de propagacdo de incertezas consiste em combinar o modelo de
confiabilidade preditivo com a técnica selecionada para propagagao de incertezas para
avaliar o impacto das incertezas nos dados de falha nos indices de confiabilidade ou
para otimizar o sistema sob estudo considerando o aspecto de robustez. E importante
observar que no caso do transformador sé foi realizada a anélise de sensibilidade da
indisponibilidade. Nos proximos capitulos serdo descritos modelos e métodos de

otimizacao para a solugao do PAC.
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Figura 3-7 - Fluxograma da proposta geral para a aplicagdo das técnicas de propagacao de
incertezas no planejamento orientado a confiabilidade.
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4 PROPAGACAO DE INCERTEZAS EM MODELOS PREDITIVOS DE
CONFIABILIDADE PARA REDES DE DISTRIBUICAO

Este capitulo descreve algumas técnicas de propagacdo de incertezas associadas a
variabilidade amostral dos dados de falha (taxa de falha e tempo de reparo). Essas incertezas
sdo caracterizadas pela definicdo de distribui¢des de probabilidade e intervalos de confianca
para os indices de confiabilidade. O objetivo principal deste capitulo ¢ realizar um estudo
comparativo sobre as abordagens utilizadas para estimar os intervalos de confiancga
relacionados aos indices de confiabilidade da rede de distribuicao. As técnicas consideradas

neste estudo foram: Conjuntos Fuzzy, Bootstrap, Cumulantes e Simulagdo Monte Carlo (SMC).

4.1 Modelagem de incertezas

Nesta subsecdo sao apresentadas as técnicas utilizadas nesta dissertagao para modelar
incertezas nos dados de confiabilidade do componente, ou seja: Bootstrap, Conjuntos Fuzzy,

Aritmética Intervalar, Cumulantes e SMC.
4.1.1 Bootstrap

Podem existir erros entre os indices estimados por modelos de confiabilidade preditivos
e os indices observados ou medidos. Estas diferencas sdo esperadas visto que os indices
observados estdo sujeitos a aleatoriedade da amostra usada para estimar as taxas de falha e
tempos de reparo. Esta aleatoriedade ¢ devido a observagao do processo estocastico associado
com a ocorréncia das falhas por um periodo de tempo finito (por exemplo, cinco anos). No
entanto, devem-se considerar estes erros no processo de planejamento para avaliar de forma
precisa os beneficios reais de projetos de reforco na rede elétrica.

As incertezas associadas a esses valores podem ser calculadas identificando-se as
distribuigdes de probabilidade dos indices de confiabilidade a partir de técnicas estatisticas
convencionais (Billinton, 1992). No entanto, na maior parte dos casos, ndo existem dados
histéricos suficientes sobre esses indices de forma a ser possivel identificar as suas respectivas
distribuicdes de probabilidade. Uma opg¢do para contornar esta dificuldade ¢ aplicar a técnica
de reamostragem baseada no Bootstrap (Chihara e Hesterberg 2011; Efron e Tibshirani, 1993;
Efron, 1979). Esta técnica gera uma distribuicdo amostral para uma amostra de tamanho
reduzido de modo que os intervalos de confianca da distribuigdo amostral possam ser estimados.

A distribuicdo amostral gerada pela técnica de Bootstrap € obtida copiando-se diversas

vezes cada elemento da amostra reduzida, para criar uma pseudo-populagdo. Esta pseudo-
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populacdo ¢ usada para se extrair um conjunto de amostras e calcular a estatistica desejada. Este
processo ¢ realizado a partir de reamostragem com reposi¢do da amostra original reduzida. Os
dados da amostra mestre ou original devem ser coletados de maneira planejada, uma vez que
se forem mal coletados e ndo fizerem uma boa representagcdo da populagdo, a técnica Bootstrap
nao apresentara resultados confiaveis. As reamostras representam o que se deveria obter quando
uma grande quantidade de amostras da populagdo original ¢ retirada.

A técnica Bootstrap (Efron e Tibshirani, 1993) foi introduzida como uma abordagem
para o calculo de intervalos de confianca de pardmetros, em circunstdncias nas quais outras
técnicas ndo eram aplicaveis, particularmente no caso em que o tamanho da amostra era reduzido
e a populacdo seguia uma distribuicdo qualquer. O Bootstrap ¢ um método que visa obter
aproximacdes de distribui¢des amostrais quando sua forma ndo ¢ determinada, ou seja, situacdes
em que os métodos tradicionais ndo podem (ou ndo devem) ser usados na construcdo de

intervalos de confianca.

4.1.1.1 Algoritmo conceitual para geracao de amostras a partir do Bootstrap

Na distribui¢do Bootstrap a média é centrada na média da amostra original ao invés da
média populacional. Desta forma, o Bootstrap nao ¢ um bom estimador da média da populagao.
As amostras e a distribui¢do obtidas pelo método de Bootstrap sdo geradas através dos seguintes
passos (Chihara e Hesterberg, 2011; Efron e Tibshirani, 1993):

i.  Repetir os passos (i1)—(iv) para b = 1,...,B , onde B é o nimero de amostras Bootstrap.
ii. Determinar a amostra b X*? = (Xi“b, X;b, X;b, .., X2P) usando amostragem com
reposi¢do, onde n € o tamanho da amostra original X = (X, X5, X3, ..., X;)-
1ii. A partir da amostra obtida em no passo ii (associadas com as taxas de falha e os tempos
de reparo) calcular a média Bootstrap correspondente para cada amostra. Desta forma,
a média da taxa de falha e do tempo de reparo para a amostra b do Bootstrap sao

calculadas como se segue:

AP = 8760 x

n MTTE?\ ™'
=L (4.1)

n MTTR:?
n

b = 4.2)



70

Onde MTTF;® ¢ MTTR;? sio os valores de MTTF (“Mean Time to Failure” —Tempo Médio

para Falhar) e MTTR (“Mean Time to Repair” —Tempo Médio para Reparo), respectivamente,

associados com o elemento i da amostra b obtida com reposigao.

1v.

Com os valores obtidos em (iii) para a taxa de falha (1*?) e tempo de reparo (¥*?) a
partir das equacdes 2.1 e 2.2 os indices confiabilidade de interesse: FIC, DIC, DEC e
FEC com podem ser calculados a partir das equacdes (4.3) - (4.6).

FIC*™? = w/7” 4.3)

DIC*® = W™ A7 + W WS T° (4.4)
FEC*® = (NcTFIC*?)/NcTOT (4.5)
DEC*® = (Nc"DIC*?)/NcTOT (4.6)

Onde:

AP (7*b) corresponde a taxa de falha (tempo de reparo) calculado para amostra
b a partir da equacao (4.1)-(4.2);

FIC*? (DIC*?) representa o FIC (DIC) calculado a partir do método Bootstrap

para amostra b;

(FEC*?) ( DEC*P) representa o FEC (DEC) calculado a partir do método

Bootstrap para amostra b;
A*? ¢ uma matriz diagonal cujo elemento ndo nulo é o valor presente em A*2.

Construir a distribuicdo Bootstrap das estatisticas de interesse e calcular os respectivos
intervalos de confianca.

No caso da andlise de confiabilidade, as amostras geradas com reposicao estdo

associadas com as taxas de falha e os tempos de reparo. Adicionalmente, as estatisticas de

interesse sao os intervalos de confianga e as distribuigdes amostrais para os indices FIC, DIC,

FEC e DEC. A geracdo de novas amostras a partir da amostra original foi realizada com o

auxilio da funcdo randsample presente no sofiware MATLAB.

Para o Bootstrap a geragao das amostras tanto para a taxa de falha quanto para o tempo

de reparo consiste em tratar as amostras dos dados de confiabilidade (taxas de falha e tempos

de reparo) dos componentes da rede de distribuicao (religadores, fusiveis, chaves, troncos,

barras laterais e transformadores) como a amostra original e a partir das amostras geradas com

reposicdo a distribui¢do Bootstrap ¢ construida. Esta distribui¢do sera a distribuicdo de
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probabilidade amostral que serd usada para modelar incertezas nos dados de confiabilidade e
calcular os intervalos de confianca para um nivel de significancia especificado.
E importante comentar os seguintes pontos em relagio ao algoritmo descrito acima:
1. Assume-se que os componentes estdo operando em sua vida util, ou seja, as falhas
ocorrem ao acaso € 0o MTTF pode ser representado por uma distribui¢ao exponencial
(modelo de taxa de falha constante).
ii. Uma vez que o MTTF ¢ modelado usando a distribui¢do exponencial, a taxa de falha
¢ igual ao reciproco do MTTF.
11i. Normalmente, a taxa de falha é estimada com base no numero de falhas em um
determinado periodo de tempo. Essa abordagem nao pode ser aplicada diretamente
para gerar as amostras do Bootstrap. No entanto, os OMS modernos possuem
registros da ocorréncia de cada falha. Assim, ¢ possivel obter uma amostra de MTTF
calculando-se a diferenca entre 0 momento da ocorréncia de falhas consecutivas no

banco de dados de interrupgao para cada tipo de componente.

4.1.1.2 Método do Percentil para estimacio dos intervalos de confianca

Apos o célculo das estatisticas de interesse e da geragdo das respectivas distribuigoes
Bootstrap, pode-se avaliar o impacto das incertezas associadas com a variabilidade amostral
nas estatisticas de interesse. Esta avaliacao é realizada calculando-se os intervalos de confianca.
Os limites dos intervalos de confianga para as amostras geradas pelo Bootstrap sao calculados
usando o método do percentil baseado em um nivel de confianca especificado. Geralmente, o
valor tipico para o nivel de confianga ¢ 95%.

Como ja mencionado, a técnica Bootstrap trata a amostra original como se fosse a
populagdo e faz copias desta amostra a partir da reamostragem com reposicao € para cada

amostra gerada calcula o pardmetro de interesse. Em seguida, os parametros de interesse

A K A K

calculados sdo classificados em ordem crescente ¢ ) < Q@ X < <L (5 . Finalmente,
n

escolhem-se os percentis de interesse que serdo os limites inferior e superior do intervalo de

confianga. Para um nivel de confianga (1 — a)100%, encontra-se o percentil (0/2)100% e o

percentil (1 —a/2)100% para a amostra da estatistica de interesse que foi gerada pelo Bootstrap

Para um o = 5% , tem-se os percentis de ordem:

é*b (OZLS) e é)*b (1 —OZLS) = ”‘b(o.025) e gb*b(o.975) 4.7)
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Estes percentis representam os limites inferior e superior do intervalo de confianga.

4.1.2  Conjuntos Fuzzgy

Outro método utilizado para modelagem de incertezas nos dados de falha é o dos
conjuntos fuzzy (Li e Al., 2008). Na teoria classica, os conjuntos sdo denominados crisp e um
dado elemento do universo de discurso (dominio) pertence ou ndo pertence ao referido
conjunto. Na teoria dos conjuntos fuzzy existe um grau de pertinéncia de cada elemento a um
determinado conjunto

A teoria dos conjuntos fuzzy foi proposta por Lotfi A. Zadeh, em 1965, com o objetivo
de dar um tratamento matematico a conceitos vagos e imprecisos, tais como: “acerca de”,
“aproximadamente”, entre outros termos existentes na comunicagdo humana. Um conjunto
fuzzy ¢ definido por uma fun¢do chamada de fung¢do de pertinéncia e pode ser visto como uma
generalizagdo da no¢do de conjunto na qual a fung¢do de pertinéncia pode assumir valores no
intervalo [0,1]. Neste caso ndo se pode dizer simplesmente que um elemento pertence ou nao
ao conjunto como na teoria classica, mas sim que o elemento pertence ao conjunto com um
certo grau de pertinéncia.

Um conjunto fuzzy A ¢ um subconjunto de U, definido como um conjunto de pares

ordenados, tal como na equagao (4.8):

A={(ps ()| x €U)} (4.8)
Sendo p,(x) chamada de fungdo de pertinéncia do conjunto A, em que se atribui a cada

elemento de U certo grau de pertinéncia que varia entre 0 e 1. O conjunto fuzzy pode ser
interpretado como um método que atribui a um conceito impreciso um valor numérico entre 0
e 1. Este valor representa o grau de pertinéncia dos elementos com relagdo ao conjunto fuzzy.
A fungdo de pertinéncia pode atribuir varias formas e sdo totalmente arbitrarias,
entretanto as fungdes mais utilizadas sao:
v' Trapezoidal;
v" Triangular;
v' Gaussiana.
As fungdes de pertinéncia triangulares e trapezoidais sdo as mais populares devido a
simplicidade dessas fungdes e pelo fato de que o custo computacional adicional exigido pelos
outros tipos de fungdes nao refletem, em geral, em uma melhoria significativa na qualidade dos

valores de saida dos sistemas. A escolha da fun¢do de pertinéncia mais adequada depende da
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aplicagdo e do contexto do problema abordado. As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam alguns

exemplos de funcdes de pertinéncia triangular, trapezoidal e gaussiana, respectivamente.
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Figura 4-1- Funcao de pertinéncia triangular (Fonte: Proprio autor)
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Figura 4-3- Funcao de pertinéncia gaussiana (Fonte: Proprio autor)

No que se refere a propagagdo de incertezas a abordagem a partir de conjuntos fuzzy

define primeiramente os intervalos de confianga para os valores estimados de taxas de falhas e
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tempos de reparo com base nas distribui¢des de probabilidade que representam a incerteza
relacionada a variabilidade de amostragem. As incertezas nos valores estimados das taxas de
falhas sao modeladas usando a distribuicdo do qui-quadrado. J& para os tempos de reparo as
incertezas sao modeladas usando as distribuigdes t-student e normal. Esses intervalos de
confianga sdo usados para determinar fungdes de pertinéncia fuzzy que representam a incerteza
nos parametros de confiabilidade do equipamento. Essas fung¢des de pertinéncia sdo
determinadas levando em considera¢do que o nivel de significancia associado a um intervalo
de confianca na teoria estatistica ¢ muito semelhante ao grau de uma fung¢ao de pertinéncia fuzzy

tendo em vista que ambas expressam uma crenga intuitiva.

4.1.2.1 Cortes —a

Um conceito importante em teoria dos conjuntos fuzzy ¢ a defini¢do de cortes-a. Um
corte-o. de um conjunto fuzzy A’ é um conjunto crisp A que contém todos os elementos do
universo U que tem um grau de pertinéncia em A’ maior ou igual a a (Ross, 2010). Um corte-a
¢ definido de acordo com a equagdo (4.9):

Ay ={x eUlpy(x) = a,a € (0,1]} (4.9)

Se A, = {x e U|lpy(x) > a}, entdo A, ¢ chamado de um forte corte- a. Além disso, o
conjunto de todos os niveis a € (0,1] que representam cortes- o distintos de um dado conjunto
A ¢é chamado de um conjunto nivel A (Ross, 2010). Um conjunto de nivel A ¢ definido de acordo
com a equagao (4.10).

IMa={a|pus(x) = aVx eU} (4.10)

Fica claro que se a < 8, entdo Az S Ag.

A Figura 4.4 mostra o exemplo de um corte- o para uma fungao de pertinéncia triangular,

o qual contém todos os elementos do dominio (de a até b) que possui valores de pertinéncia

igual ou maior que a, neste caso, o = 0,4.
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Figura 4-4- Corte- o para uma fung@o de pertinéncia triangular (Fonte: Préprio autor)

4.1.2.2 Modelo fuzzy para o tempo médio de reparo

A meédia amostral do tempo de reparo pode ser calculada por uma média aritmética
direta dos tempos de reparo para diferentes eventos de falhas de acordo com a equagdo (4.11)

(Li e AL, 2008).

=
I
3=

Zn: T, (4.11)

7 E a média amostral para o tempo de reparo em horas.

Onde

1; € oi-ésimo tempo de reparo.

n ¢ o namero de reparo em dados estatisticos.

O intervalo de confianga para o tempo médio de reparo pode ser estimado utilizando-se
a distribuicao t de Student ou a distribuicao normal (dependendo do tamanho da amostra). Nesta
dissertagdo adotou-se o seguinte critério: para amostras de tamanho maiores ou iguais a 30
utilizou-se a distribui¢do normal e para amostras com tamanho menor que 30 a distribuicao t
de Student.

O método de estimagao para o tempo médio de reparo dado a seguir via conjuntos fuzzy,
¢ realizada considerando-se que p representa o tempo de reparo real esperado e s € o desvio
padrdo da amostra de tempo de reparo. Se para o calculo do intervalo de confianga ¢ utilizado

a distribuicao t de Student, pode-se afimar que dado um nivel de significancia a a variavel
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aleatoria (W) é localizada entre —ta(n —1) e ta(n — 1) com a probabilidade de 1-0, onde
2 2
te(n — 1)é um valor tal que a integral da fun¢do densidade de probabilidade da distribuigdo t
2

de student com (n — 1) grau de liberdade de te para o ¢é igual a % . Como mostrado na equagao
2
(4.12):

I o= _ S — _ S _
r'=r t%(n 1)ﬁSuSr+tg(n 1)\/5—1* (4.12)
A equacdo (4.12) indica que o tempo de reparo real esperado ¢ localizado entre os
limites inferior e superior do intervalo de confianga, os quais sao determinados por tempos de
reparo amostrados.
Caso a distribui¢ao utilizada seja a normal, os limites inferior e superior para o tempo

de reparo real esperado pode ser obtidos de acordo com (4.13):

!

r=f—z <pu<itza—=1" (4.13)

S
z2Vn

Onde zez ¢ um valor tal que a integral da funcdo densidade de probabilidade da
2

Bk

a
2

distribuicao normal padrao de za para « ¢ igual a %.
2

A Figura 4.5 mostra a pdf da distribuigdo normal com os seus respectivos limites para
um grau de significancia a. A area entre os limites superior e inferior possui um grau de

confianga correspondente a 1- a.
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Figura 4-5- Limites da distribui¢cao normal para um nivel de significancia o
(Fonte: Neves (2016))

4.1.2.3 Modelo fuzzy para a taxa média de falha

A taxa média de falha de componentes individuais nao pode ser obtida por uma simples
média amostral de registros de interrupgao para cada componente, tendo em vista que a taxa de
falha ¢ estimada como interrup¢des médias por ano ao longo de um periodo de tempo (Li e Al,

2008). A taxa média de falha pode ser calculada pela equacdo (4.14)
¥ n
A=z (4.14)

Onde:
A taxa madia de falha estimada (interrupgdes/ano)
n € o niumero de interrup¢des de um componente no tempo T (em anos), o qual se refere ao
tempo total de observagdo menos o tempo total de reparo.

Na maioria dos casos, o tempo total de reparo ¢ uma parte muito pequena do tempo total
de observagdo e T pode ser aproximado pelo tempo total de observacao. Isto implica que a taxa
de falha ¢é aproximada pela frequéncia equivalente de falhas (Li e Al. 2008).

O intervalo de confianga para estimacdo do valor esperado da taxa de falha pode ser
estimado a partir da relagdo entre a distribui¢do y? (chi-quadrado) e a distribuicio Poisson
(equagao (3.16)), que ¢é reapresentada abaixo por conveniéncia.

x?(2F) = 22T (4.15)
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A equagdo (4.15) indica que o dobro do produto da taxa de falha pela durag¢do do periodo
de estudo segue uma distribui¢io y? cujo niimero de graus de liberdade ¢ igual ao dobro do
numero de falhas no periodo de estudo considerado. Portanto, para um nivel de significancia a,
pode-se afirmar que a taxa de falha esta inserida no seguinte intervalo de confianga, com

probabilidade 1-a:

XZ(ZF)l_g _ X2@2F)a
1= 2 < 1> 2 — )" (4.16)

2T 2T

A equacdo (4.16) fornece o limite superior e inferior da taxa de falha os quais sdo

determinados usando os dados de falha dos componentes para um periodo de estudo.

4.1.2.4 Construcio da fun¢ao de pertinéncia triangular para a taxa média de falha e
tempo médio de reparo

A partir dos valores médios e dos intervalos de confianga para a taxa de falha e para o
tempo médio de reparo, € possivel construir uma funcao de pertinéncia triangular para as médias
amostrais destes parametros. As médias amostrais estimadas da taxa de falha e do tempo de
reparo (A e 7, respectivamente) tém como grau de pertinéncia correspondente o valor 1. Como
tanto a ideia de significancia quanto de grau de pertinéncia sdo conceitualmente similares, pois
ambos refletem uma confianca subjetiva, adota-se o grau de pertinéncia como o nivel de
significancia (Li e Al1,2008). Desta forma, adota-se um valor de a = 5%. Metade do valor de o
(2.5%) corresponde a uma pequena area em cada um dos dois lados da funcdo de pertinéncia
triangular. Deste modo, pode-se presumir que os limites superiores e inferiores obtidos a partir

das equagdes (4.13) e (4.16), relacionados aos pontos ([r',r"'] e [A',A"]), possuem grau de

A o 4 o, . , ~ N
pertinéncia —-. Como o valor de - ¢ muito pequeno, para o calculo das equacdes das retas a

esquerda e a direita dos valores médios assume-se que os limites inferiores e superiores dos
intervalos de confianga ([r',r"] e [A,A"]) sdo os dois pontos extremos da fungdo de
pertinéncia triangular. As Figuras 4.6 e 4.7 mostram as fun¢des de pertinéncia da taxa de falha
e do tempo de reparo, respectivamente. A partir destas figuras, pode-se observar que a fungao
de pertinéncia para o tempo médio de reparo representada na Figura 4.6 ¢ simétrica, enquanto

a funcdo de pertinéncia para a taxa de falha ¢ assimétrica.
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Figura 4-6- Func¢ao de pertinéncia para o tempo de reparo (Fonte: Adaptado de Li e Al. (2008))
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Figura 4-7- Fung¢ao de pertinéncia para a taxa de falha (Fonte: Adaptado de Li e Al. (2008) )

4.1.2.5 Geraciao de novas amostras a partir dos conjuntos fuzzy

O intervalo [0,1] associado a fungdo de pertinéncia fuzzy € dividido em um determinado
nimero de pontos. Para cada ponto do intervalo sdo obtidos dois valores de taxa de falha e
tempo de reparo para cada componente. Devido a forma triangular da funcao de pertinéncia, as
equagoes da reta a esquerda e a direita da média sdo aplicadas para encontrar os dois valores da
taxa de falha e do tempo de reparo que correspondem a cada valor do grau de pertinéncia
correspondente. Os valores desses dados de confiabilidade sao usados para estimar os indices
de confiabilidade FIC, DIC, FEC ¢ DEC.

Finalmente, utiliza-se estes valores dos indices de confiabilidade para gerar as suas
funcgdes de pertinéncia e determinar os seus intervalos de confianga. Para o calculo do intervalo

de confianca utiliza-se a equacdo da reta, pois a incerteza ¢ definida por uma fungdo de
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pertinéncia triangular. Adota-se um nivel significancia de 5% o que corresponde a um intervalo

com confianc¢a de 95%.

4.1.2.6 Algoritmo conceitual para geracio das amostras e das fun¢oes de pertinéncia

via Conjuntos Fuzzy

As amostras e as fungdes de pertinéncia obtidas pelos Conjuntos Fuzzy sdo geradas

através dos seguintes passos:

1.

11.

111

Determinar o intervalo de confianga e a média amostral dos dados de falhas (taxa média
de falha e tempo médio de reparo). Para o céalculo desses intervalos utilizou-se as
funcdes nativas do software MATLAB normfit e chi2inv para o valor de o = 5%.
Construir a fungao de pertinéncia triangular. Assuma que a média amostral estimada
possui grau de pertinéncia 1 e os limites inferior e superior do intervalo de confianga
grau de pertinéncia 0 (Figuras 4.6 e 4.7).

Encontrar a equacao inversa da reta a esquerda e a direita da média (Como o objetivo é
calcular os valores de taxa de falha e tempo de reparo (eixo x) para um determinado
grau de pertinéncia (eixo y), o calculo da equacdo inversa da reta se faz necessario).
Para o tempo de reparo e para a taxa de falha tem-se as seguintes equagdes inversas da

reta a esquerda e a direita da média, respectivamente:

r = (a+ mlr’)/m (4.17)
1
r, = ((a—1)+ mzf)/m (4.18)
2
A, = (a+ ml/l’)/zn1 (4.19)
A, = ((a—1D) + mz/l)/m2 (4.20)

Onde:

a representa o grau de pertinéncia

m, representa o coeficiente angular da reta a esquerda da média;

m, representa o coeficiente angular da reta a direita da média;

r'(A") representa o limite inferior do intervalo de confianga calculado para o tempo de
reparo (taxa de falha) em i;

f(/T’ ) representa a média amostral calculada para o tempo de reparo( taxa de falha) em
i

71 (A1) representa o valor do tempo de reparo (taxa de falha) para a reta a esquerda da

média para um determinado grau de pertinéncia a;
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72(A,) representa o valor do tempo de reparo (taxa de falha) para a reta a direita da
média para um determinado grau de pertinéncia a.

iv.  Dividir o eixo y, associado com o intervalo de 0 a 1, em varios pontos (Neste trabalho
dividiu-se esse intervalo em 1000 pontos para obter estimativas precisas dos intervalos
de confianga).

v.  Repetir os passos (vi)-(vii) para = 1,..., F,, onde F representa o total de pontos em que
o eixo y foi dividido.

vi.  Para cada ponto correspondente ao eixo y encontrar os valores dos dados de falha com
auxilio das equagdes mostradas no passo (iii).

vii.  Calcular os valores dos indices de confiabilidade de interesse: FIC, DIC, DEC e FEC

com os valores encontrados em (vi) a partir das equacdes (4.21) a (4.28):

FIC,(f) = WA, (4.21)

FIC,(f) = W'a, (4.22)
DIC,(f) = WTAry + tW WS A4 (4.23)
DIC,(f) = WTA,r, + tSWWS A, (4.24)
FEC,(f) = (Nc"FIC,(f))/N.°" (4.25)
FEC,(f) = (NcTFIC,(f))/N."°" (4.26)
DEC,(f) = (Nc"DIC,(f))/N.°" (4.27)
DEC,(f) = (NcTDIC,(f))/N."°T (4.28)

4.1.3 Aritmética Intervalar

Outra técnica que pode ser usada para avaliar o impacto das incertezas nos dados de
falha sobre indices de confiabilidade ¢ a aritmética intervalar (Zhang e Li, 2010; Zhang e Li,
2012). Esta técnica utiliza operagoes aritméticas de intervalo para propagar incertezas de taxas
de falha e tempos de reparo em indices de confiabilidade. As principais operacdes aritméticas
intervalares utilizadas para este fim sdo:
i. Adigdo: A+ B = [a; + bj,a; + by];
ii.  Multiplicagdo: A X B = [min{a, by, a,b,, a,b,,a,b,}, max{a,b,, a,b,, a,b;,a,b,}];
iii.  Multiplicag@o por um nimero real: § X A = [daq,da,];
Onde A e B sdo variaveis cujas incertezas estdo associadas aos intervalos [aq, a,] e [b1, b,],
respectivamente, ¢ § ¢ um numero real.
O primeiro passo na aritmética intervalar ¢ a definicdo dos intervalos de confianca

associados as taxas de falha e aos tempos de reparo. Analogamente a conjuntos fuzzy, esses
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intervalos podem ser definidos de duas maneiras: experiéncia pratica ou teoria estatistica. Se
houver dados disponiveis sobre falhas de componentes, a teoria estatistica pode ser usada para
definir esses intervalos. Caso contrario, o julgamento de engenharia deve ser usado. Em
seguida, as operagdes aritméticas de intervalo sao usadas para avaliar os intervalos nos indices
de confiabilidade com base no modelo de confiabilidade preditiva, como o definido nas
equagoes (2.1) a (2.4). As operagdes descritas nos passos (i) - (iii) sdo suficientes para avaliar
os intervalos de confianga para os indices de confiabilidade tendo em vista que o modelo (2.1)
a (2.4) ¢ linear.

A aritmética intervalar ndo gera distribuicdo de probabilidade ou uma fun¢do de
pertinéncia dos indices de confiabilidade resultantes de incertezas nos dados de falha.
Finalmente, vale a pena mencionar que os resultados fornecidos pela aritmética intervalar e
pelos conjuntos fuzzy sdo idénticos a0 mesmo intervalo nos dados de falha, ou seja, se um corte
a for especificado para as funcles de pertinéncia relacionadas aos dados de falha e seus
respectivos intervalos também forem usados como entrada para a aritmética de intervalo, entao
os intervalos associados aos indices de confiabilidade também sao iguais. Em outras palavras,
a aritmética intervalar ¢ um caso particular dos conjuntos fuzzy para um determinado corte a e
seus respectivos intervalos nos dados de falha. Este resultado ¢ devido ao fato de que as
operagdes com numeros fuzzy sdo muito semelhantes as operagdes usadas na aritmética

intervalar.

4.1.4 Simula¢ao Monte Carlo (SMC)

A abordagem mais utilizada na analise da propagacao da incerteza ¢ o SMC (Hahn e
Shapiro, 1994). As principais vantagens desta abordagem ¢ a sua capacidade de modelar
qualquer incerteza nos parametros de entrada e flexibilidade para produzir vérias estatisticas
sobre os indices previstos pelo modelo de confiabilidade preditiva. Basicamente, a SMC gera
uma amostra dos indices previstos por um modelo e avalia estatisticas para esta amostra, tais
como: média, desvio padrdo, percentis, intervalos de confiancga, distribui¢des de probabilidade,
etc. Esta amostra ¢ gerada usando geradores de niimeros aleatorios para amostrar valores de
pardmetros de entrada com base nas distribuigdes de probabilidade que representam as
incertezas nesses parametros.

A SMC consiste em gerar valores aleatorios para cada parametro de acordo com a sua
respectiva distribuicdo de probabilidade visando produzir uma amostra com centenas ou

milhares de vetores de parametros. Esta amostra de parametros ¢ convertida em uma amostra

de indices estimados usando-se o modelo preditivo de interesse. A distribui¢dao de probabilidade
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dos parametros deve refletir toda a gama de valores dos parametros considerando-se as suas
probabilidades de ocorréncia. Assim, o principal requisito para a SMC ¢ definir as distribuigdes
de probabilidade que representardo as incertezas nos parametros de entrada de forma adequada.
Na propagacao da incerteza do modelo de confiabilidade preditiva para redes de distribuicdo
de energia, os pardmetros de entrada sdo as taxas de falha e os tempos de reparo. Apos as taxas
de falha e os tempos de reparo serem geradas a partir da SMC com as distribui¢des apropriadas,
estima-se os indices de confiabilidade FIC, DIC, FEC e DEC e armazena-se os seus valores
para gerar as suas distribui¢cdes de probabilidade. Estas distribui¢des sdo usadas para calcular

os intervalos de confianca dos indices de confiabilidade.

4.1.4.1 Algoritmo conceitual para geracio de amostras a partir da SMC

A SMC baseia-se na geracao de uma amostra sintética (simulada) de indices de interesse
(variaveis de saida) para um modelo sob estudo a partir de uma amostra de parametros
(variaveis de entrada). Esse método obtém informagdes sobre a performance do sistema a partir
de dados dos componentes (Hahn e Shapiro, 1994). O principal pré-requisito para a SMC ¢
definir as distribui¢des de probabilidade que vao representar as incertezas, resultantes da
variabilidade amostral, na taxa de falha e no tempo de reparo. Neste trabalho as incertezas
associadas com as estimativas do tempo de reparo foram modeladas usando-se uma distribuigao
t de Student ou normal, de acordo com o tamanho da amostra. Por outro lado, as incertezas nas
estimativas da taxa de falha foram modeladas com base na relagdo entre a distribuicao Poisson
e Chi-Quadrado (Li e Al, 2008).

Apo6s as taxas de falha e os tempos de reparo serem sorteados com as distribui¢cdes
apropriadas, estima-se os indices de confiabilidade FIC, DIC, FEC e DEC e armazena-se os
seus valores para gerar as suas distribui¢des de probabilidade. Estas distribui¢cdes sdo usadas
para calcular os intervalos de confianca dos indices de confiabilidade.

E importante enfatizar que tanto o Bootstrap como a SMC sorteiam os valores das taxas
de falha e dos tempos de reparo. Contudo, na SMC o sorteio se baseia nas distribuigdes de
probabilidade que representam a variabilidade amostral nos dados de confiabilidade. Por outro
lado, no Bootstrap ndo é necessario estabelecer nenhuma hipétese sobre tais distribuigdes, pois
o sorteio das taxas de falha e dos tempos de reparo se baseia na amostragem com reposi¢ao.

Finalmente, os limites dos intervalos de confianca para as amostras geradas pela SMC
assim como para o Bootstrap sao calculados usando o método do percentil baseado em um nivel

de confianca especificado. A distribuicao gerada a partir da SMC foi dividida em um intervalo
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que corresponde aos percentis associado aos valores [2,5; 97,5] o que corresponde a um o =

5%. Utilizou-se a func¢do nativa do software MATLAB prctile para calcular o intervalo de

confianga correspondente aos indices FEC e DEC. As amostras e as distribui¢des de

probabilidades obtidas a partir da SMC sdo geradas através dos seguintes passos:

1.

ii.

1il.

1v.

Definir a distribuicao de probabilidade dos dados de falhas (taxa de falha e tempo de
reparo).

Repetir os passos (iii)—(v) para s = 1,...,5, onde S ¢ o tamanho especificado da amostra
Amostrar os valores das taxas de falha usando a distribui¢do y? e dos tempos de reparo
utilizando as distribui¢cdes normal ou t de Student, dependendo do tamanho da amostra
dos tempos de reparo. Nesta dissertagdo a geracao de numeros aleatdrios foi realizada a
partir das seguintes funcdes nativas do software MATLAB: trnd, randnechi2rnd
que geram numeros aleatorios com distribui¢do t de Student, normal e chi-quadrado
respectivamente.

Com os valores obtidos em (iii) para a taxa de falha (A(s) ) e tempo de reparo (r(s)),
calcula-se os indices de confiabilidade de interesse: FIC, DIC, DEC e FEC com o auxilio

das equagoes (4.29) a (4.32).

FIC(s) = W/ A(s) (4.29)
DIC(s) = W" A(s) r(s) + t5W W* A(s) (4.30)
FEC(s) = (Nc"FIC(s))/N."°" (4.31)
DEC(s) = (NcTDIC(s))/N."°" (4.32)

Onde:

r(s) (A(s)) corresponde ao tempo de reparo (taxa de falha) sorteado (sorteada) para o
elemento s da amostra;

FIC(s)(DIC(s)) representa o FIC (DIC) calculado a partir da SMC para o elemento s
da amostra;

FEC(s)(DEC(s)) representa o FEC (DEC) calculado a partir da SMC para o elemento
s da amostra;

Construir a distribuicdo de probabilidade dos indices de confiabilidade com base na

amostra gerada nos passos (i)-(iv) e determinar seus respectivos intervalos de confianca.



85

4.1.5 Cumulantes

4.1.5.1 Momentos e Momentos Centrais de uma distribuicao

Além do valor central, frequentemente deseja-se descrever o espalhamento da
distribuicdo, o achatamento e a simetria. Essas caracteristicas podem ser descritas pelos
momentos de uma distribuicdo (Hahn e Shapiro, 1994). Uma varidvel aleatéria x com fungao

densidade de probabilidade f(x), possui fun¢do de distribuicdo acumulada de acordo com a

equagdo 4.33:
F(x) = foof(x)dx (4.33)

Para uma fung¢ao densidade de probabilidade, o momento de ordem n, onde n ¢ um

numero inteiro, ¢ definido como:

a, = E[x"] = f x"f(x)dx (4.34)

Onde:

a, momento de ordem n

x variavel aleatoria continua.

Paran = 1, tem-se o valor esperado @ = E[x] da variavel aleatoria.

A partir do valor esperado L os momentos centrais ou momentos sobre a média podem

ser calculados de acordo com a equacao (4.35):
+ 00
=Bl - = [ =@ feods (435)

Onde :

I, n -ésimo momento sobre a média ou momento central
x = variavel aleatoria continua.

E[(x — a)?] = 02 é a variancia da varidvel aleatoria.
4.1.5.2 Defini¢cado dos Cumulantes com Base nos Momentos
A propagacdo de incertezas em modelos de confiabilidade preditivos pode ser realizada

através de duas técnicas: simulacgao e analiticas. Os principais métodos de simulagdo usados na

propagacao de incertezas sdo: a Simulagdo Monte Carlo e o Bootstrap (Neves, 2016). A
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principal desvantagem dos métodos de simulag@o ¢ o seu alto custo computacional (Brown,
2009). Esta desvantagem pode ser superada usando-se métodos analiticos, tais como:
cumulantes e estimacao por pontos (Fan e al., 2012; Hong, 1998).

Os cumulantes tem uma relagdo direta com os momentos de uma distribuicdo que se
baseia nos momentos W,. Se o k-ésimo momento de uma distribuicdo existe, entdo a funcao
caracteristica ¢ (t) pode ser desenvolvido em termos de uma série de Taylor centrada em zero

para valores pequenos de ¢ (Fan e al., 2012) de acordo com (4.36)-(4.37).

k
o) =1+ Z % ()™ + o(th) (4.36)
o

In(p(®)) = ZFE @)™ + o(t") (4.37)

Os coeficientes y,, sdo chamados de cumulamtes de uma distribuigao.

O primeiro passo para realizar uma propagag¢do de incertezas no modelo de
confiabilidade preditiva, baseado no método dos cumulantes, ¢ obter os cumulantes das
distribuicdes de probabilidade que representam as incertezas dos dados de entrada do modelo,
isto €, taxas de falha e tempos de reparo. Como ja mencionado, nesta dissertacao as incertezas
na taxa de falha devido a variabilidade amostral sdo modeladas usando-se a distribui¢ao chi-
quadrado. Por outro lado, as incertezas no tempo de reparo sao representadas pelas distribui¢des
normal ou t-Student. A Tabela 4.1 mostra os momentos () para as distribui¢cdes normais e
chi-quadrado, onde: p e 6 sao a média e o desvio padrao da distribuicdo normal e v € o nimero
de graus de liberdade da distribuicao Chi-Quadrado. A partir dos momentos, os cumulantes (yy)
das distribui¢des que descrevem as incertezas nos dados de entrada podem ser obtidos usando-
se (4.38) a (4.41) (Fan e Vittal, 2012).

Tabela 4. 1-Momentos da distribui¢cdo normal e chi-quadrado
Momentos

Ordem  Distribuicdo normal  Distribuicao chi-quadrado

oq u v
a; ur+a? v(v + 2)
a3 ud+3ou? v(v+2)(v+4)

ay ut + 6u*o*+30? viv+2)(v+4)(v+6)
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Y1 =0 (4.38)

Y2 =0 — of (4.39)

Y3 = ag — 3oy, + 203 (4.40)

Ya = 04 — 30,2 — 4o 03 + 1202, — 607 (4.41)

A expressdo para a obtencdo do indice DIC pode ser reescrita como se segue:

DIC=WT"Ar+ tSYWSA=WTU" + WSUS (4.42)
Onde:

Ur=Ar=U =1 Xr; para i =1,.., N°°™MP;

l L l
UsS= AtY =2U; =4, xt" para i=1,.. NP
NP ¢ o nimero de componentes;

U" (U®) é o vetor de indisponibilidade dos componentes devido ao processo de reparo

(chaveamento).

A partir da equacdo (4.30), pode-se observar que o indice DIC ¢ uma funcdo da
indisponibilidade dos componentes individuais (U] = A; X r;). Os momentos associados a
indisponibilidade dos componentes ndo podem ser avaliados diretamente devido a
indisponibilidade ser dada pelo produto de duas variaveis aleatérias: a taxa de falha (com
distribuicao Chi-Quadrado) e o tempo de reparo (com distribui¢ao normal ou t de Student) do
equipamento. Estes dados de confiabilidade estdo associadas com variaveis aleatérias
independentes. Este fato ¢ devido ao processo de reparo, que ¢ realizado pelo pessoal da
manuten¢do, ser completamente descorrelacionado com o nimero de ocorréncia das falhas que
podem estar associadas com diversos fatores, por exemplo: descargas atmosféricas, escavagoes,
ligacdes clandestinas, contato de animais e vegetacdo com a rede elétrica, abalroamento de
postes devido a colisdo de veiculos, contaminacdo por poluentes, condi¢des climdaticas
adversas, etc. Portanto, o momento da indisponibilidade de um componente ¢ dado pelo produto

dos momentos da taxa de falha e do tempo de reparo (Garcia, 2008).

Os indices de confiabilidade FIC/FEC e DIC/DEC sao combinagdes lineares da taxa de
falha e da indisponibilidade dos equipamentos (equagdes (2.1) a (2.4)), isto é: y = Ax. Onde 4
¢ a matriz dos coeficientes, x € o vetor de parametros de entrada e y € a variavel de saida. Desta
forma, as combinagoes lineares associadas com os indices FIC/FEC e DIC/DEC sao definidas

como:



88

i. FIC: y=FIC,A= W ex= 1
ii. FEC:y=FECA= (NIT)=1x NIW/ex= 1;
iii. DIC:y=DIC,A= [W" WSlex = [(U")T (UST];
iv. DEC:y=DEC,= (NIT)-1x[NIw"™ NIWslexT = [(UNT (UT].
Os Cumulantes para as combinagdes lineares definidas acima sdo dados por:

Ny

. X
yg‘ = ' 1Ai'{j yk] (4.43)
i=

Onde:

yg : (y,f ) € 0 k-ésimo cumulante para o i-ésimo (j-ésimo) elemento do vetor y(x) e Ny

¢ o numero de colunas da matriz A.

O préximo passo na propagacao de incertezas via cumulantes € a geracao da distribuicao
de probabilidade de uma variavel aleatoria a partir dos seus momentos € cumulantes. Um
método que € frequentemente utilizado para realizar esta tarefa ¢ a Série de Gram-Charlier. Os
coeficientes desta série sdo obtidos a partir dos cumulantes (Fan e Vittal, 2012). A série de

Gram-Charlier possui a seguinte forma:

() = ) (~D*Ce f(DH () (4:44)
0
Onde :

h, = \/% exp(—Z% 2 / o) ¢ funcdo densidade de probabilidade de uma varivel aleatoria z com
2

distribui¢do normal padrao.
H, ¢ o polindmio de Hermite definido de acordo com as formulas recursivas mostradas nas

equagoes (4.45)-(4.47) :

Hy(2) =1 (4.45)
H(z) =2z (4.46)
Hy(2z) = zHy_4(2) — (k — 1)Hy—2(2) (4.47)

Cy € 0 k —ésimo coeficiente da série de Gram-Charlier.
E importante mencionar que as variaveis de saida do modelo de confiabilidade preditiva
(FIC/FEC e DIC/DEC) nao seguem uma distribui¢do normal. Portanto, ¢ necessario aplicar a

equacao (4.48) para normalizar as variaveis de saida antes de aplicar a série de Gram-Charlier.

=0~ ”y)/ay (4.48)
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Onde u, € 0, sdo a média e o desvio padrdo associados com a variavel de saida y do
modelo de confiabilidade preditiva.
Os coeficientes da série de Gram-Charlier sao definidos como fun¢des dos momentos

centrais de acordo com as equagdes (4.49) a (4.54) (Fan e Vittal, 2012).

Co =1 (4.49)
_1 B (4.51)
Cs —5(—0—3
1 B, (4.52)
Cy = Z(o_j_ 3)
1 Bs B3 (4.53)
Cs =—(——=+10—
TR R
1 B B (4.54)
Cs =—(—— 1522 4 30)
7 6l oy oy

Onde, B, € o k-ésimo momento central de uma variavel aleatoéria.
Os momentos centrais 8, podem ser facilmente obtidos a partir dos cumulantes com

base nas equacgdes (4.55) a (4.60) (Fan e Vittal, 2012).

B =0 (4.55)

B2=72 (4.56)

Bz=v3 (4.57)

Bs = va + 3727 (4.58)

Bs =vs + 10y3y; (4.59)

Be = Ve + 15Y4y, + 10y32 + 15,2 (4.60)

Finalmente, o procedimento de propagacdo de incertezas, com base no método dos
cumulantes, para o modelo de confiabilidade preditiva pode ser resumido como:
i.  Calcular os momentos das varidveis de entrada: taxas de falha, tempos de reparo e

indisponibilidade de cada equipamento.

ii.  Definir as combinagdes lineares para as variaveis de saida: indices FIC/FEC e
DIC/DEC;

iii.  Avaliar os cumulantes para as combinagdes lineares associadas as variaveis de saida
usando a equagao (4.43);

iv.  Obter a fun¢ao distribuicdo de probabilidade das variaveis de saida a partir da série de

Gram-Charlier definida em (4.44).
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5 ALOCACAO ROBUSTA DE CHAVES PARA MAXIMIZACAO DA
CONFIABILIDADE EM REDES DE DISTRIBUICAO

Este capitulo tem como objetivo descrever a formulagdo do problema de alocacdo
robusta de chaves em redes de distribuigdo. Inicialmente, sera apresentada a formulagao
convencional do PAC baseada em valores esperados dos indices de continuidade e com dados
de confiabilidade deterministicos. Em seguida sera introduzida a formulag¢do proposta que
considera incertezas nos dados de confiabilidade e as distribui¢gdes de probabilidade dos indices

de continuidade, ao invés de apenas valores esperados.

5.1 Introducio

O planejamento da rede de distribui¢do orientado a confiabilidade tem como objetivo
mitigar o impacto das falhas na continuidade do fornecimento de energia elétrica. Existem dois
tipos de técnicas de mitigacdo usadas no planejamento orientado a confiabilidade: elétricas e
nao-elétricas. As técnicas elétricas afetam diretamente a rede elétrica e os seus efeitos podem
ser avaliados usando-se métodos convencionais para a realizagdo de estudos em redes elétricas,
por exemplo: fluxo de carga, curto-circuito, coordenacdo de isolamento, seletividade das
protegdes, etc. As principais técnicas de mitigagao elétricas usadas no planejamento orientado
a confiabilidade sdo: alocagao de chaves seccionadoras e de interligagdo, repotencializagao de
condutores e transformadores, adigao de geradores distribuidos, instalacao de dispositivos de
protecao, posicionamento de dispositivos de localizacao de faltas, etc. Por outro lado, as
técnicas de mitigacdo nao-elétricas nao afetam diretamente a rede de distribuicdo e suas
ferramentas de andlise convencionais. Alguns exemplos de técnicas de mitigacdo ndo elétrica
sdo: podas da vegetacdo, barreiras contra colisdes em postes, instalacdes de protegdes para
evitar o contato de animais com a rede, remogio de contaminantes da rede, etc. E importante
ressaltar que os beneficios obtidos com as técnicas de mitigagdo nao-elétricas s6 podem ser

avaliados usando-se modelos preditivos de confiabilidade.

Uma das técnicas de mitigacdo elétrica mais usadas no planejamento para melhorar a
confiabilidade de redes de distribuicdo ¢ a instalacdo de chaves seccionadoras. A presenca de
um numero suficiente destas chaves permite que o nimero de componentes fora de servigo
entre a falta e o dispositivo de seccionamento acima da falta seja minimizado apds a restauragao
a montante da falta. Em outras palavras, a abertura do dispositivo de seccionamento a montante

da falta (para isolar a falta do ponto de fornecimento principal) e o fechamento da prote¢ao que
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eliminou a falta. No pior caso da restauracdo a montante, ndo ha dispositivos entre a falta e a
protecdo que a eliminou. Desta forma, a prote¢do nao pode ser fechada e nenhum consumidor
pode ser restaurado com o isolamento da falta. Isto €, o fornecimento de energia s6 sera
restaurado para os consumidores interrompidos pela abertura da protecao apds o reparo do
componente defeituoso. Por lado, no melhor caso da restauragdo a montante, ha um dispositivo
de secionamento imediatamente a montante da falta. Desta forma, o fechamento da protecao
que eliminou a falta vai restaurar o fornecimento de energia para a maioria dos consumidores
entre a prote¢do e a falta, exceto para aqueles localizados entre a falta e o dispositivo que fez o
seu isolamento. Outro beneficio associado com as chaves ¢ disponibilizacdo de um maior
numero de alternativas para transferéncias de carga para alimentadores adjacentes. Estas
transferéncias restauram o fornecimento de energia para os componentes fora de servigo a
jusante da falta. E importante mencionar que a presen¢a de chaves de transferéncia
normalmente abertas ndo assegura a realizagdao de uma transferéncia de carga. Esta limitagdo ¢
devido a realimentacdo da falta pelo fechamento da chave de interligacdo quando ndo ha
dispositivos de seccionamento suficientes na rede elétrica para isolar os componentes da rede a
jusante da falta. Pode haver diversas zonas de seccionamento a jusante da falta quando hd uma
quantidade suficiente de chaves na rede. A presenca de um grande niimero de zonas permite
realizar uma restauragao a jusante otimizada com relacdo aos seguintes aspectos: restricdes de
tensdo e carregamento, cargas prioritarias, restricdes de tempo de restauragdo que limita o
numero de manobras realizadas, preferéncia para manobras automaticas, minimizacao de custos
de interrupcao, reducao da energia nao-fornecida, etc. Por exemplo, pode-se reduzir o montante
de carga (desconectando-se se¢des do mesmo) transferido para um alimentador quando esta

transferéncia resulta em sobrecargas e/ou subtensoes.

A analise dos procedimentos de restauragdo a montante e a jusante revela que idealmente
deveria haver uma chave em cada terminal de uma se¢do do alimentador. Contudo, esta
configuracdo ¢ infactivel devido a grande dimensdo da rede de distribuicdo e a restrigdes
econdmicas de orcamento. Portanto, ¢ imperativo que se tenha metodologias criteriosas para
realizar uma alocac¢do de chaves na rede de distribuicdo. Estas metodologias devem ter as
seguintes caracteristicas: estimagdo precisa dos indices de confiabilidade, baixo custo
computacional e incluir restricdes para simular limites orcamentarios para a instalagdo das

chaves.
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5.2 Formulacio tradicional no problema de alocacio de chaves

Geralmente, o problema de alocagdo de chaves ¢ formulado como um problema de
otimizac¢do combinatdria cuja fung@o objetivo ¢ a minimizagao dos valores esperados de indices
de confiabilidade, tais como: DEC (Brown, 2009; Alencar e al., 2010; Alencar e al., 2011) e
custos de interrupcao para os consumidores (Brown, 2009; Billinton e Jonnavithula, 1996). Esta
fungdo objetivo ¢ frequentemente minimizada considerando-se restricdes de orgamento. A

formulacao convencional do PAC ¢ definida através do modelo de otimizagao (5.1)-(5.3).

Minimizar [DEC(X)] 5.1
Sujeito a:
Ncan
Z Xk < Nep™ (5.2)
k=1
X €{01}para:k=1,.. N“": (5.3)

Onde:

N ¢ o nimero de locais candidatos para a alocacdo de dispositivos de chaveamento.

X ¢ um vetor de variaveis de decisdo bindrias com dimensao igual a N“" Desta forma, tem-
se que: X = 1 (X, = 0) indica que uma chave foi inserida (removida) no local £.
N%* ¢ o nimero maximo de chaves que podem ser instaladas.
DEC(X)é o valor do DEC como uma fun¢do do vetor de localizagio das chaves;
A restri¢ao (5.2) estabelece um limite méximo para o namero de chaves que podem ser
instaladas e ¢ equivalente a uma restri¢do de orgcamento no planejamento da expansdo da rede.
A formulag¢ao definida em (5.1)-(5.3) ndo ¢ adequada na presenca de incertezas nas taxas
de falha e tempos de reparo, pois o indice DEC se torna uma fun¢do de variaveis aleatorias.
Consequentemente, ha degradacao da solug¢ao 6tima devido a alta sensibilidade do indice DEC
com relacdo as incertezas inerentes aos dados de confiabilidade. Estas incertezas causam
variagdes (flutuagdes) em torno do DEC 6timo que resultam em valores de DEC piores que
aquele associado com o caso base (Gedemer, 2002). Neste caso, a meta € procurar por solucdes
mais robustas, de maneira a tornar a solugdo mais insensivel (imune) a essas aleatoriedades.
Deste modo, a realizacdo de uma alocagdo robusta de chaves ¢ imprescindivel para assegurar

que as incertezas, inerentes aos dados de confiabilidade do sistema, ndo degradem (deteriorem)

os melhoramentos nos indices de continuidade obtidos com a instala¢do de chaves.
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5.3 Formulag¢do robusta no problema de alocacio de chaves

Conforme mencionado anteriormente, a formulagdo convencional do PAC nao ¢ capaz
de fornecer uma solu¢do imune com relagdo as incertezas nos dados de confiabilidade. Estas
incertezas comprometem a qualidade da solu¢do do PAC e reduzem a confianca e a
credibilidade dos engenheiros de planejamento com relagdo aos resultados da metodologia de
alocacao de chaves.

Na pratica ndo se deseja que o indice DEC 6timo (com chaves instaladas) se torne maior
do que o valor minimo do DEC para a condi¢ao do caso base (configuracdo original sem
chaves). Caso contrario, seria possivel obter valores baixos de DEC, como aquele associado
com a soluc¢do o6tima, sem a instalagdo de chaves no sistema. Por outro lado, também seria
possivel obter valores de DEC elevados, como aquele associado com o caso base, mesmo com
a instalagdo de chaves no sistema. O valor minimo do DEC para o caso base ¢ obtido
determinando-se a distribui¢do de probabilidade desse indice e calculando-se o intervalo de
confianga desta distribuicdo para um nivel de significancia especificado. Desta forma, o valor
maximo do DEC sera igual ao limite inferior do intervalo de confianga do DEC para o caso
base. Em outras palavras: ndo se aceita que o maior valor do DEC 6timo, obtido coma alocacao
de chaves, seja superior ao menor valor de DEC para a rede sem nenhuma chave (caso base).
Todavia, o DEC ¢ uma variavel aleatéria, entdo havera uma probabilidade do DEC 6timo violar
o seu limite maximo. No entanto, pode-se reduzir esta probabilidade se o risco do DEC violar
o seu limite méximo for minimizado na solugdo do problema de alocacdo de chaves. Desta
forma, a formulacdo matematica proposta nesta dissertacao para incluir incertezas nos dados de

confiabilidade na solugdo do PAC em redes de distribuigdo ¢ definida em (5.4)-(5.6).

+oo

Minimizar 100% X j fIDEC(X) x dDEC(X)] (5.4)
DECIUT
Sujeito a:
NCllTl
> X< Npe (5:5)
k=1
X, €{01}para:k=1,.. N": (5.6)
Onde:

fIDEC(X)] ¢é a fungdo densidade de probabilidade de DEC (X);
dDEC(X) é uma mudanga infinitesimal em DEC (X);
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DEC™1 ¢ o valor do limite minimo do intervalo de confianga do DEC para a condigo do caso

base (desconsiderando-se todas as chaves seccionadoras do sistema). Este valor minimo ¢

calculado de acordo com a equagdo (5.7).
_1,100 — a

DECIM™ = Fl——r 5.7
base [ 200% ] ( )
a ¢ o nivel de significancia associado com o intervalo de confianga, por exemplo, 95%.

F~1[p] é a inversa da distribuicdo de probabilidade cumulativa para uma probabilidade p para
o indice DEC na condig¢ao do caso base.
A Figura 5.1 ilustra os conceitos de otimizagdo sob incerteza associados com o modelo

de otimizagao (5.4)-(5.6).

y 3

f f(DEC)dDEC

: pdf para
! 0 caso base

pdf para solugéo:
pdf para solugdo nao robusta
robusta

N

72

DE min DECTbnaes(i’ DE(C™m™ex

base base

Fun¢ao Densidade de Probabilidade

v

DEC (horas/ano)

Figura 5-1- Ilustra¢do dos conceitos de otimizagdo robusta (Fonte: Proprio autor)

A partir da Figura 5.1, pode-se observar que a probabilidade do DEC da solugao nao-
robusta ser maior do que o DECIU™ ¢ significativa (4rea destacada no grafico). E interessante
ressaltar que na area destacada existe uma chance do DEC 6timo se tornar pior do que o seu
valor méximo mesmo com a instala¢do das chaves. Por outro lado, a probabilidade do DEC ser
superior a0 DEC™™ ¢ muito pequena para a solugio robusta. Isto ¢, a qualidade da solugio
robusta ndo ¢ degradada pelas incertezas no modelo. E importante mencionar que a média do
DEC da solugao nao-robusta ¢ menor do que a média do caso base. Contudo, isto ndo assegura
que os beneficios da otimizacao ndo serdo eliminados pelas incertezas. Este efeito ¢ devido ao
fato de que a média ndo contém informagdo suficiente para caracterizar a distribuicdo de

probabilidade de uma variavel aleatoria. Contrariamente, na solucao robusta o efeito de
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cancelamento na melhoria do DEC ¢ minimizado ¢ o DEC médio ¢ sempre menor do que o
DEC do caso base.

O principal pré-requisito para a minimizagao do risco de violacdo do DEC ¢ a obtencao
da distribuicao de probabilidade do indice DEC resultante das incertezas nos dados de falha.
Esta distribui¢do de probabilidade ¢ obtida usando-se método dos cumulantes descrito no
capitulo 4. Este método foi selecionado devido ao seu baixo custo computacional com relagao
a outros métodos probabilisticos (SMC e Bootstrap).

Finalmente, ¢ importante mencionar que as diferencas entre os valores observado
(medido ou apurado) e estimado do indice DEC podem ser causadas por outros fatores, além
da variabilidade amostral, por exemplo:

i.  Numero de equipes usado para realizar o processo de restauragao;
ii.  Tempo de localizagdo da falta;
iii.  Tempo de deslocamento das equipes;
iv.  Restricdes de carregamento e queda de tensdo para a realizagdo de transferéncias de
carga;
v.  Resposta do sistema de protecao para faltas momentaneas.

As diferengas causadas por estes fatores s6 podem ser eliminadas com a inclusido dos
mesmos no modelo preditivo de confiabilidade. Desta forma, antes de realizar a propagagao de
incertezas, ¢ importante identificar as se as diferencas entre os valores observados e estimados
do DEC nao sao tendenciosas devido a deficiéncias na modelagem do sistema para estudos de
confiabilidade. Os testes realizados nesta dissertagao nao utilizaram valores observados reais
do indice DEC. Portanto, os resultados e conclusdes apresentados ndo estdo sujeitos a erros

devido a falhas na modelagem.
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6 TECNICA DE OTIMIZACAO USADA PARA SOLUCIONAR O PROBLEMA DE
ALOCACAO DE CHAVES

Este capitulo apresenta uma explanagdo sobre o método de otimizacao usado para
solucionar o PAC em redes de distribuicdo incorporando incertezas nos dados de
confiabilidade. A técnica selecionada para a solucionar este problema foi a otimizagdo por

Enxame de Particulas (“PSO-Particle Swarm Optimization”).

6.1 Introducio

O problema de otimizacao (5.4)-(5.6) possui as seguintes caracteristicas:

1.  Presenca de Incertezas: o indice DEC ¢ uma varidvel aleatdria, visto que ele é funcao
das distribui¢des de probabilidade que descrevem a variabilidade amostral nas taxas de
falha e nos tempos de reparo.

ii.  Combinatoério: as variaveis de decisao (localizagdo das chaves) sao binarias.
1ii.  Nao-Linear: o calculo da integral associada com a funcao objetivo envolve fungdes ndo-
lineares.

A partir das caracteristicas (i)-(iii), pode-se concluir que o problema de alocagdo de
chaves proposto nesta dissertacdo nao pode ser resolvido com o emprego de técnicas de
programacao matematicas convencionais, tais como programacao linear inteira-mista. Esta
limitacdo ¢ devido a presenca de fungdes ndo-lineares de varidveis aleatorias na fungdo objetivo.
Portanto, as técnicas mais adequadas para resolver o problema de alocagdo robusta de chaves
sdo os algoritmos meta-heuristicos (Alencar et al., 2010; Alencar et al., 2011). Alencar et al.
(2011) mostraram que o PSO tem melhor caracteristica de convergéncia que o Algoritmo
Genético e também ¢ capaz de obter redugdes mais expressivas no indice DEC através da
alocacdo de chaves. Desta forma, o PSO foi selecionado como método de otimizagao para obter
uma alocac¢ao robusta de chaves em redes de distribuicao. Além disso, esta escolha foi motivada
pelos seguintes fatores:

1) Facil implementacao dos conceitos do PSO;
i1) Flexibilidade para incluir restri¢des e variaveis binarias;

i) Poucos pardmetros para serem ajustados.
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6.2 Otimizac¢do por enxame de particulas (PSO)

A Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) ¢ uma
técnica estocastica de otimizagdo, inspirada em comportamentos sociais como os de bandos de
passaros e cardumes de peixes (Goldbarg, 2016; Engelbrecht, 2005). A otimizagdo no PSO
ocorre por meio da cooperagdo (aprendizado do grupo) e da competicdo (aprendizado
individual) entre individuos de um bando. A cooperagdo e a competicdo sdao as principais
caracteristicas que guiam o algoritmo do PSO na exploragdo do espaco de busca (Goldbarg,
2016; Engelbrecht, 2005).

O PSO compartilha diversos conceitos com a Programagdao Evolucionaria em geral,
como os Algoritmos Genéticos (AG). Ambos, AG e PSO, possuem uma populagdo inicial de
individuos (como possiveis solugdes) e uma fungao objetivo (que mede o quanto cada individuo
¢ apto a solucionar o problema). No entanto, ao contrario do AG, no PSO nao temos os
conceitos explicitos de cruzamento, mutacdo nem selecdo. Uma diferenca conceitual
importante entre PSO e AG ¢ que a forca motriz nestes ¢ a sobrevivéncia dos melhores
individuos, os quais competem para sobreviver e gerar uma prole. No PSO, a forca motriz ¢ a
interagdo social e a troca de conhecimento sobre o espago de busca (Engelbrecht, 2005).

O funcionamento do PSO ¢ realizado através da evolucdo de um enxame de particulas
(semelhante a uma populacdo de individuos como nos Algoritmos Genéticos) que sdo
inicializadas aleatoriamente ou através de uma estratégia especializada para explorar
caracteristicas peculiares do problema. Cada particula i possui uma posi¢ao x; (vetor de
posigoes) e uma velocidade v; (vetor de velocidades) que sdo atualizados a cada iteragdo através
dos seguintes fatores:

1) Fator cognitivo: referente a propria memoria da particula. Este fator esta associado
com a melhor fitness encontrado pela particula.

i1) Fator social: referente a cooperacao entre as particulas do enxame. Este fator esta
associado com a melhor fitness da populagao.

1i1) Fator de Inércia: manutengdo da particula na dire¢ao atual.

O fator cognitivo representa a experiéncia individual da particula de onde a solucdo esta.
Ja o fator social representa a experiéncia do enxame de onde a solugdo estd. A posigdo ¢ a
representacdo da solugdo do problema, e a velocidade é o peso do direcionamento para o
deslocamento das particulas.

O comportamento de cada particula i do enxame ¢ definido segundo as equagdes (6.1)

e (6.2):
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Vit +1) = Vi(®) X W 4 C; X Uy (Ppese — Xi(t) + C3 X Uz (Gpest — xi (1)) (6.1)
xi(t+1) =x;(t) +Vi(t+ 1) (6.2)
Onde:
V;(t + 1) é nova velocidade da particula i;
V;(t) ¢é a antiga velocidade da particula i;
W ¢ o fator de inércia que determina a diregdo das particulas;
C; e C,sd0 duas constantes positivas que correspondem as componentes cognitivas € sociais;
U; e U,sdo dois numeros aleatérios no intervalo [0 1];
Py.s: ¢ a melhor posi¢ao encontrada pela particula;
Gpest € @ melhor posi¢ao encontrada pelo enxame;
x;(t + 1) é anova posigdo da particula i;
x;(t) é a antiga velocidade da particula i.

A equacdo (6.1) ¢ usada para o célculo da nova velocidade da particula, levando em
considera¢do a sua velocidade anterior e as distancias entre sua posi¢ao atual, sua melhor
posicdo, e a melhor posi¢do do grupo. Com base nestas componentes, a particula ¢ direcionada
para uma nova posi¢do de acordo com a equagdo (6.2). O desempenho de cada particula ¢
medido de acordo com a fungdo objetivo, que na solucdo do PAC ¢ a minimizacdo do indice
DEC (paradigma tradicional) ou do risco de violagdo do seu limite maximo (paradigma
robusto). A Figura 6.1 ilustra o deslocamento de uma particula em fun¢do das suas componentes

em um espaco bidimensional.

A Y x;(t + 1)

. Gbest

Pbest

> X

Figura 6-1- Ilustragdo do deslocamento de uma particula no espago bidimensional.

(Fonte: Adaptado de Lee et Al. (2008)).
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O fator de inércia W ¢ utilizado com o intuito de controlar o impacto da velocidade
anterior na velocidade atual, influenciando assim, as habilidades de exploracdo global e local,
das particulas. Um fator de inércia maior facilita exploracao global, ou seja, a procura por novas
areas dentro do espago, enquanto um fator de inércia menor tende a facilitar exploragdo local
para refinar a area de procura atual. A selegao satisfatoria do fator de inércia W pode prover um
equilibrio entre habilidades de exploracao global e local, podendo dessa forma requerer menos
repetigdes, em média, para encontrar o valor 6timo.

Resende (2014) comenta sobre algumas estratégias usadas por diversos autores para o
ajuste do fator de inércia W. Alguns autores sugerem que o valor de W, nao seja nem tao grande
e nem tao pequeno, de forma a evitar uma convergéncia prematura ou o retardo da mesma.
Recomenda-se que este valor seja 0,7 ou 0,8 (Clerc, 2006).

Shi et al.(1998) concluiram que valores pequenos para W, resultam em uma busca local
do algoritmo no espaco de busca e caso existam solugdes aceitdveis no espago de busca inicial,
o algoritmo encontrard a solu¢dao otima rapidamente. Caso contrario, a solugdo 6tima global
ndo sera determinada. Foram realizados vérios testes e foi observado que para W entre 0,9 e
1,2 0 PSO terd menos chances de falhar na busca do 6timo global dentro de um nimero razoavel
de iteracdes. Neste artigo, os autores propuseram o peso de inércia linearmente decrescente no

decorrer das iteracdes, cuja determinacao ¢ dado pela equagdo (6.3).

W = Wisx = Winax — Winin) X lter/iterméx (6.3)

Onde:

Winax € 0 valor maximo escolhido para o fator de inércia;
Wnin € 0 valor minimo escolhido para o fator de inércia;
iter ¢ o valor da iteracao atual;

iterya, NUmero maximo de iteragoes;

Em Zheng et al. (2003) ¢ utilizado o peso inercial crescente ao longo das iteragdes, ou
seja, os autores defendem a ideia de que o peso da inércia crescente obtém resultados superiores
ao peso da inércia decrescente. Isto se deve ao fato de que um fator de inércia maior facilita
exploracdo global. Ou seja, a procura por novas areas dentro do espago tendo mais
possibilidades de convergéncia do algoritmo. Portanto, W com peso maior, no final do
processo, vai estimular a capacidade de convergéncia. O peso de inércia crescente no decorrer

dado pela equagao (6.4).
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W = Wméx + (Wmin - Wmax) X (lterméx B lteT')/ (6'4)

itermax
Alencar e al (2011) propuseram uma técnica de otimizagdao PSO (PSO-Particle Swarm
Optimization) para resolver o problema de alocagdo de chaves (PAC) em redes de distribuicao.
PSO ¢ combinado com um Sistema Especialista Fuzzy (SEF) para resolver o problema de
alocacao de chaves (PAC) em redes de distribuigdo. Neste trabalho foi utilizado um fator de
inércia constate e igual a 1, o que esta de acordo com as conclusdes de Shi et al.(1998), ou seja,
que um W entre 0,9 e 1,2 terd menos chances de falhar na busca do 6timo global. O W igual a
1 foi o valor adotado para esta dissertacdo, pois apresentou resultados satisfatorios durante os
testes realizados.
Cada particula mantém o rastro de suas coordenadas no espaco-problema, que estdo
associadas a melhor solucdo (fitness) que ela tenha encontrado até entdo. O valor do fitness
também ¢ armazenado. Esse valor é chamado Pbest. Outro valor que ¢ rastreado pelo PSO ¢ o
melhor sobre todos os valores do enxame, e sua posicao, obtido por qualquer particula na
populagdo. Esse valor ¢ chamado de Gbest. O PSO consiste que a cada iteragdo, a partir da
mudanca da velocidade as particulas alcancem suas posi¢des de Pbest e Gbest.
As estruturas sociais (ou topologias) definem a forma de se obter o Gbest, que pode ser
o melhor global ou o melhor vizinho (Engelbrecht, 2005). As principais topologias das
estruturas sociais no PSO sao:
1. Anel: A topologia em anel caracteriza-se pela comunicac¢ao direta de uma particula
apenas com particulas pertencentes a sua vizinhanca (Engelbrecht, 2005). Ou seja, se uma
particula de indice i tem uma vizinhanga de tamanho v = 2, por exemplo, ela se comunica
apenas com seus vizinhos imediatos i — 1 e i + 1. Assim, a influéncia da melhor particula da
vizinhanga atinge um numero limitado de outras particulas, tornado, portanto, a propagagdo de
informagdes bem mais lenta o que fez com que a convergéncia do PO seja mais lenta também.
1. Estrela: A vizinhanga do tipo estrela (em que a particula tem conhecimento da melhor
posi¢do encontrada entre todas as particulas) ¢ uma das melhores formas para a busca de
melhores solugdes com o PSO. E caracterizada pela total interconexdo do enxame (Engelbrecht,
2005). A topologia usada neste trabalho ¢ a do tipo estrela. Em termos praticos, isso significa que
existe um unico Gbest para todas as particulas. Possui rapida convergéncia, pois faz com que
todas as particulas do enxame sejam direcionadas em poucas iteragdes para o espago de busca
proximo a particula Gbest (Engelbrecht, 2005).

iii. Arvore: A topologia em arvore ¢ organizada de modo a formar uma arvore de n niveis,

sendo que cada n6 da arvore corresponde a uma particula (Janson et al., 2005). Nesse modelo,
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uma particula que estd acima na arvore influencia a particula conectada no n6 imediatamente
abaixo, ou seja, a particula filha utiliza a melhor posi¢do de seu pai, ajustando assim sua
velocidade. Se uma particula filha encontra uma posi¢ao melhor que a sua, o n6 pai ajusta seu
valor para o de seu descendente como sua melhor posi¢dao at¢ o momento. Deste modo, a
vizinhanga vai sendo ajustada.

iv. Von Neumann: Tem como caracteristica a interconexao das em uma estrutura de grade
em 2 dimensdes (Engelbrecht, 2005). Nesta topologia cada particula ¢ conectada a quatro
particulas vizinhas (acima, abaixo, a direita e a esquerda) e a melhor particula, ¢ obtida dessa
vizinhanga.

A Figura 6.2 ilustra as topologias descritas.

a)Topologia em anel b)Topologia Estrela

c)Topologia Arvore d) Topologia Von Neumman

Figura 6-2- Algumas topologias sociais usadas no PSO
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6.3 PSO associado ao problema de alocacio de chaves

O primeiro passo na aplicacdo do PSO ao PAC ¢ a definicdo de como as solugdes
candidatas serdo codificadas (Brown, 2009) para solucionar o problema. A codificagdo
escolhida foi a binaria onde a posi¢do que possui valor igual a 1 representa o ramo onde uma
chave serd alocada. Caso o valor da posicao seja zero significa que nenhuma chave foi alocada.

A Figura 6.3 apresenta o alimentador 3 do RBTS barra 4 (Billinton et al. 1991) onde
todos os ramos com circulos vermelhos representam os pontos candidatos a alocacdo de chaves
no sistema. Neste sistema-exemplo tem-se um total de 5 pontos candidatos que estio associados
com os seguintes ramos: 2, 5, 7, 10 e 12. O circulo cinzento representa o ponto candidato no
qual a instalacdo de uma chave seccionadora foi efetivada. Para este exemplo, nota-se que os
pontos candidatos selecionados sdo aqueles cujos ramos pais nao sdo dispositivos de protecao.
Além disso, observa-se que estes pontos candidatos podem estar tanto no inicio quanto no fim
de uma sec¢do. Os pontos candidatos escolhidos para os testes realizados nesta dissertagao foram

baseados no caso de estudo I proposto por Billinton e Jonnavithula (1996).

N
I
=
(=]

DISIUNTOR

PONTO DE
FORNECIMENTO

—/\/— FUSIVEL

_x CHAVE NF

D— PONTO DE CARGA

Figura 6-3- Alimentador identificando os pontos candidatos e os pontos que efetivamente
receberam a aloca¢do de uma chave ( Fonte: Adaptado de Billinton et Al. (1991))

Para se obter a melhor configuragdo de chaves seccionadoras para 5 locais candidatos
disponiveis tem-se as seguintes associagoes :

1. Espaco de busca (EB): sera formado pelo total de combinagdes que podera ser

realizado com as chave nos 5 pontos candidatos, ou seja: (g) + (i) + (g) + (g) + (i) +

(5) = 25 =32, onde (Z) ¢ o numero de combinagdes de k elementos tomadas a partir de n

5

elementos. Isto é, o espago de busca terd um total de 32 solugdes candidatas.
1i. Vetor de variaveis de decisdo binarias (X): a dimensao deste vetor ¢ igual

a N que corresponde ao numero de pontos candidatos. Para o exemplo apresentado este
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vetor tera dimensdo igual a 5. Se na Figura 6.3 uma chave for instalada no ramo 12 o vetor
apresentara a seguinte definicdo: X = [0 0 0 0 1]. Na implementacao deste algoritmo foi criada
uma lista com todos os ramos pertencentes aos pontos candidatos. Logo ¢ possivel associar cada
posi¢ao do vetor X com um ramo correspondente. Para este exemplo, a lista de pontos
candidatos (PC) ¢ dada por: PC =[2 57 10 12]. Portanto, a partir desta lista a associag@o entre

o vetor de variaveis de decisdo e a lista de pontos candidatos ¢ mostrada na Figura 6.4.

X=[0 00 0 1]

PC=[25 7 10 12]

Figura 6-4- Relagdo entre o Vetor de varidveis de decisdo binaria e a lista de pontos
candidatos (Fonte : Proprio autor)

O algoritmo do PSO pode ser resumido nos seguintes passos:
1) Defini¢do do enxame inicial;
1) Avaliagao da fung¢do objetivo;
ii1) Atualizacdo das velocidades e posi¢des de cada particula;
1v) Critério de parada.

A populagdo inicial do algoritmo foi gerada aleatoriamente a partir da fun¢ao nativa do
matlab ransample. Esta populacdo ¢ formada por um total de 50 individuos. Os pontos
candidatos no problema de alocacao foram escolhidos como sendo aqueles pontos cujo ramo
nao ¢ nenhum dispositivo de protecao (fusiveis e religadores), ou pontos cujo ramos pais
também sejam dispositivos de protecdo. Ou seja, ramos laterais. Portanto os pontos candidatos
sdo formados por ramos os quais podem ser componentes do tipo tronco ou chaves
seccionadoras.

O valor da populacao inicial selecionada aleatoriamente ¢ armazenado em X. Com a
populagdo inicial do algoritmo formada, o valor da funcdo objetivo para cada individuo da
populagdo pode ser calculado usando o modelo preditivo de confiabilidade com propaga¢ao de
incertezas. Na implementacao do algoritmo apds gerar a populagao inicial, inicializa-se também
o vetor de velocidades. Na versdo binaria do PSO, a velocidade indica a probabilidade de um
bit mudar sua posi¢ao de 0 para 1, no problema de alocagdo de chaves, indica a probabilidade
do ponto j receber a chave no individuo i. Como a equagdo (6.1) ¢ utilizada para a versao

continua do PSO, uma normalizagdo deve ser realizada na velocidade para colocéa-la na faixa
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entre [0 1]. Essa normalizacdo € realizada a partir da fungdo sigmoide de acordo com a equacao

(6.5).

Vl'j(t +1) = sig (Vij(t)) = m (6.5)
Finalmente a posigao ¢ discretizada usando a equacgao (6.6):
1, ser; <V(t+1) (6.6)

X;i(t+1) = { )
i ) 0, caso contrario

Onde :

O subscrito ij representa a particula j do individuo i.

7;; E um ntimero aleatério entre [0 1].

Os vetores de posicoes e velocidades sdo atualizados ciclicamente até que um critério
de parada seja atingido, que pode ser dado por um nimero méximo de iteragdes, ou uma
determinada aptiddo a ser encontrada, ou um numero de iteracdes sem melhora da fungdo
objetivo (Resende, 2014).

Nesta dissertacao, considerou-se como critério de parada o namero de iteragdes igual a
100 e foi notado também nos testes realizados que aumentando-se o nimero de iteragdes para
um valor superior a 100 ndo se obtém uma melhora significativa na fun¢do objetivo.

Os principais passos da metodologia proposta via PSO e Cumulantes para a solugdo do
problema de alocacdo robusta de chaves sdo apresentados na Figura 6.5.

Finalmente, ¢ importante destacar que podem ocorrer variagdes na solugdo otima do
PSO quando o algoritmo ¢ executado véarias vezes com sementes (seeds) diferentes para o
gerador de numeros aleatorios. Em outras palavras, o valor 6timo do DEC pode ser degradado
pela natureza estocéstica intrinseca ao PSO. Todavia, estas flutuagdes na solugdo 6tima do
PAC podem ser consideravelmente minimizadas combinando-se o PSO com SEF para fornecer
uma populacdo inicial com melhores valores de fitness ao invés de usar uma partida aleatoria
(Alencar etal, 2011). Nesta dissertacao, foi considerado que o PSO utiliza uma partida aleatoria.
Esta consideragdo ¢ extremamente severa para a solucdo robusta do PAC devido ao fato de que
haverd menores chances de se obter redugdes significativas no DEC. Desta forma, o uso do
PSO padrao (sem partida baseada em SEF) servira para validar a coeréncia e a qualidade do
modelo de otimizagdo robusta proposto para a solu¢do do PAC. Ou seja, a solug¢do robusta do
PAC nao sera tendenciosa e subordinada a aplicagdao de estratégias especializadas no PSO.
Além disso, as flutuagdes no DEC 6timo sdo mais comuns na solu¢do convencional do PAC na

qual apenas o valor esperado do DEC é minimizado e o espago de busca contém muitas solugdes
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candidatas. Por outro lado, a solug@o robusta do PAC ndo minimiza apenas o valor esperado
DEC, mas o risco do DEC violar um limite superior especificado. Consequentemente, a fun¢ao
objetivo do PAC robusto ¢ mais restritiva do que a do PAC convencional. Portanto, a
formulacao robusta do PAC ¢ menos susceptivel as variacdes na qualidade da solucao devido

a natureza estocastica do PSO.
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‘ Gerar populagéo Inicial ‘

!

Calcular o valo do DEC para cada individuo Xi da
populagéao

Y

h 4

Aplicagdo do método dos cumulantes para obter a FDP do DEC
de cada individuo Xi

h

Calculo da performance F de cada individuo Xi com base na FDP }

de cada um

!

Comparar a performance F de cada individuo com a melhor 1

performance ja obtida pelo mesmo (Pi). Se F(Xi)> F(Pi), entéo:
F(Pi)=F(Xi) e Pi = Xi

Y
Comparar a performance F de cada individuo com a melhor ‘

performance global ja obtida (Pg). Se F(Xi)> F(Pg), entdo:
F(Pg)=F(Xi) e Pg = Xi

!

Atualizar a velocidade da particula e normaliza-la a partir da fungéo
sigmoide

h 4

Atualizar a posigédo da particula

Nao

Numero maximo de iteragdes atingidos?

= >

Figura 6-5 - Fluxograma da metodologia proposta para solugao do problema de alocacao de
chaves.
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7 RESULTADOS

Todos os algoritmos apresentados neste trabalho foram implementados usando-se o
programa computacional MATLAB. A avalia¢do dos impactos de incertezas nos dados de falha
sobre os indices de confiabilidade foi realizada no sistema IEEE-RBTS barra 4 (Billinton et
al., 1991) com o objetivo de validar a metodologia apresentada nessa monografia.

Os resultados obtidos sao apresentados da seguinte forma:

1. Sec¢do 7.1 apresenta a descri¢ao do sistema teste.

ii.  Secdo 7.2 realiza um estudo comparativo dos seguintes métodos de propagagdo de
incertezas: Bootstrap, Conjuntos Fuzzy, SMC, Cumulantes e Aritmética Intervalar.

iii.  Se¢ao 7.3 mostra os resultados obtidos a partir da alocagao robusta de chaves via PSO.

7.1 Sistema Teste

A propagacdo de incertezas em modelos de confiabilidade preditivos para redes de
distribuicdo bem como a metodologia proposta para a alocagao robusta de chaves foi realizada
no sistema IEEE-RBTS barra 4 (Billinton et al., 1991). O RBTS barra 4 ¢ um sistema padrao
para testes e € relativamente pequeno possuindo 7 alimentadores principais, 38 pontos de carga
e 99 componentes no subsistema de 11KV, sendo este subsistema utilizado neste trabalho. O
diagrama unifilar do sistema IEEE-RBTS barra 4 ¢ mostrado na Figura 7.1.

Nao hd dados de falha historicos disponiveis para o sistema RBTS que possam ser
usados para estimar as taxas de falha e os tempos de reparo. Devido a isto, utilizou-se amostras
sintéticas para 0 MTTF e para o MTTR (Mean Time to Repair—Tempo Médio de Reparo) de
cada tipo de componente. E sempre desejavel utilizar amostras reais de dados de falha dos
equipamentos. Todavia, as amostras sintéticas fornecem condi¢des de teste ideais. Ou seja, as
amostras ndo estdo sujeitas a problemas nos dados associados com: numero pequeno de
elementos nas amostras, dados andmalos (outliers) e dados corrompidos por erros grosseiros.
Desta forma, se um método nao apresentar um bom desempenho com uma amostra sintética,
pode-se assegurar que o problema ¢ intrinseco ao método, pois os dados da amostra sintética
sdo de alta qualidade.

As amostras sintéticas dos dados de confiabilidade foram geradas assumindo-se que os
componentes sdo modelados por um modelo Markoviano de dois estados: operacdo e falha

(reparo). Este modelo ¢ ilustrado na Figura 7.2.
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Figura 7. 1- Sistema de distribui¢do para o RBTS barra 4 (Fonte: Adaptado de Billinton et al.
(1991)).

Operacao

1

Falha

Figura 7. 2-Modelo de Markov de dois estados (Fonte: Proprio autor)

A partir do modelo de Markov da Figura 7.2, pode-se obter as amostras sintéticas de

MTTF e MTTR usando-se a SMC para sortear as duracdes dos estados de operagdo e falha dos

componentes para um periodo de estudo especificado. O sorteio das duragdes dos estados de

operacdo e reparo ¢ realizado assumindo-se que estas duragdes possuem distribuicdo

exponencial. O algoritmo conceitual para obter as amostras sintéticas dos dados de

confiabilidade, via SMC, ¢ descrito abaixo:

i) Repita os passos de (ii) até (xii) para i = 1, ..., N®?° onde N'"P° ¢ o numero de tipos de

componentes (religador, fusivel, chave, etc.).
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comp

com r a
PP onde N°™ ¢ o numero de

i1) Repita os passos de (iii) até (xi) para j=1,...,N
componentes do tipo i.
iii) Inicializar o tempo de simulagio para o componente j: TjSim =0
1v) Amostrar o MTTF para o componente j do tipo i usando o método da transformada
inversa:

MTTF™ = —(8760/4;)In(z"™) (7.1)
Onde:

MTTEF;™ ¢ o MTTF amostrado para o componente j do tipo i;

A; € o valor médio da taxa de falha (em falhas/ano) para os componentes do tipo i;

z%*™ é um nimero aleatorio com distribui¢do uniforme.

samp
Fi .

v) Armazenar o valor de MTT i

vi) Atualizar o tempo de simulagdo para o componente j: T7"™ = T™ + MTT Fm

vii) Se TjSim < TP onde TP ¢ a duracdo especificada do periodo de estudo (por exemplo,
dez anos), va para o passo (viii). Caso contrario, va para o passo (xii).

viil) Amostrar o MTTR para o componente j do tipo I (M TTRiS]flmp) usando o método da

transformada inversa: MTTR;"™ = MTTR; X In(x*"™), onde MTTR; ¢ o valor médio do

MTTR (em horas) para os componentes do tipo i ¢ um nimero aleatdrio com distribuicao
uniforme.

ix) Armazenar o valor de M TTRiS]-amp.

samp

X) Atualizar o tempo de simulago: TS = TS™ + MTTR;;

xi) Se TjSim < T®%P, va para o passo (iv). Caso contrario, va para o passo (Xii).
xi1) Atualize as amostras de MTTF e MTTR para os componentes do tipo i com a amostra d o
componente j para o periodo de estudo T°°P.

As amostras sintéticas foram geradas considerando-se que a taxa de falha (4;) e o tempo
médio de reparo (MTTR;) dos equipamentos (religadores, fusiveis, chaves, etc.) sdo iguais aos
seus respectivos valores médios apresentados na Tabela 4.1 de (Brown, 2009). O periodo de
estudo considerado para gerar as amostras sintéticas foi de 25 anos. Este periodo de estudo ¢
suficientemente longo para permitir que ocorra um numero razoavel de falhas para todos os
tipos de componentes do sistema RBTS.

As Figuras 7.3 e 7.4 mostram o histograma de frequéncias para o MTTF e MTTR das

chaves seccionadoras. A amostra das chaves seccionadoras possuem um total de 179 elementos,
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cujo 20 primeiros valores para o MTTR e MTTF sdo mostrados na Tabela 7.1. A partir das
figuras 7.3 e 7.4 nota-se que as distribui¢des de frequéncia para as amostras de MTTF e MTTR

¢ aproximadamente exponencial.
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MTTF para as chaves seccionadoras

Figura 7. 3- Histograma de frequéncias para os MTTFs das chaves seccionadoras (Fonte:
Proprio autor)
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Figura 7. 4- Histograma de frequéncias para os MTTRs das chaves seccionadoras (Fonte:
Proprio autor)
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Tabela 7. 1- Alguns valores para a amostra das Chaves seccionadoras
Tipo de componente: Chaves Seccionadoras

5,45 135013,524

57,65 15016,4153

5,63 82595,9282

2,41 5731,81518

3,11 11969,3476

7,72 57981,7275

24,22 43970,5747

7,94 108124,861

7,93 131898,806

9,21 28933,2326
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As Figuras 7.5 e 7.6 mostram as fung¢des densidade de probabilidade (fdp) para o a Taxa
de Falha (A) e para o tempo de Reparo (r) das chaves seccionadoras, bem como os limites
inferiores e superiores do intervalo de confianca de cada uma dessas fun¢des (com um nivel de

confianca de 95%).
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Figura 7. 5- Distribui¢do de probabilidade para a Taxa de falha das chaves seccionadoras

(Fonte: Proprio autor)
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Figura 7. 6 - Distribui¢@o de probabilidade para o Tempo de reparo das chaves seccionadoras
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A Figura 7.5 mostra a fdp da distribuicdo Chi-quadrado, que ¢ a distribui¢@o usada para
modelar as incertezas na taxa de falha e cujos valores minimos e méaximos do intervalo de
confianca observados nesta curva sdo respectivamente 0,1214 e 0,1599 falhas/ano. A Figura
7.6 mostra o valor médio dos tempos de reparo que ¢ igual a 12 horas e os valores minimo e
maximo obtidos para o intervalo de confianga da curva que sao, respectivamente, 10,6308 horas
e 13,4721 horas. A curva da Figura 7.6 ¢ a distribui¢ao normal usada para modelar incertezas
nos tempos de reparo.

Os parametros das distribui¢des chi-quadrado e normal foram estimados a partir das
amostras sintéticas de dados de falha. A relagdo entre a distribui¢do chi-quadrado e taxa de
falha foi mostrada na equacao (4.15), que ¢ representada abaixo por conveniéncia.

x%(2V) = 21T
O limite inferior e superior do intervalo de confianca para a taxa de falha a partir da

distribuicao chi-quadrado € obtido de acordo com as equagdes (7.2) e (7.3), respectivamente:

o F 231, ((100 — «) /200)

T (7.2)
FA (1—(100—«)/200
/1” _ XZ(zV)( (ZT )/ ) (73)

Onde:

F ;21(2‘/) (p) € a inversa da distribuigdo de probabilidade cumulativa da distribuigdo x2(2V)

para uma probabilidade p.

V é o ntimero de graus de liberdade da distribuicdo y2.

a ¢ o nivel de significancia associado ao intervalo de confianga, por exemplo, 95%.
T periodo total de observagao em anos.

O célculo do valor inverso da probabilidade cumulativa da distribui¢do y? foi realizado
no software MATLAB com auxilio da fun¢do chi2inv.O valor médio de A como mostrado
na equagao (4.14) ¢ calculado com base no nimero de interrupgdes de um componente no tempo
T. Por exemplo, para a Figura 7.5 que corresponde a distribui¢do de probabilidade para a taxa
de talha das chaves seccionadoras tem-se que o total de chaves seccionadoras no sistema € igual
a 51, o namero total de interrupgdes foi igual a 179 em T = 25 anos. Deste modo A ¢ dado

por:

179

A= = = 0.1404(falhas/ano X comp.) (7.4)

Que esta de acordo com o valor médio obtido na Figura 7.5.
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Para obtencdo dos pardmetros relacionados a distribui¢do normal primeiramente
calcula-se a média amostral do tempo de reparo(7) das amostras sintéticas, isto ¢ feito por uma
média aritmética direta dos tempos de reparo para diferentes eventos de falhas de acordo com

a equagao (7.5):

=i
I
3=

i " (7.5)

Os limites inferior e superior para o tempo de reparo podem ser obtidos de acordo com

as equagoes (7.6) e (7.7).

r = Fyd (100 — «)/200) (7.6)

P = Fyd 5 (1= (100 — «)/200) (7.7)

Onde:
F ,\7(}1 »(P) é ainversa da distribui¢do de probabilidade cumulativa da distribui¢do N (u, o) para

uma probabilidade p.
a ¢ o nivel de significancia associado ao intervalo de confianca, por exemplo, 95%.
U (o) ¢ média (desvio padrdo) de cada amostra sintética obtida.
O célculo do valor inverso da probabilidade cumulativa da distribui¢do normal N (i, o)
foi realizado no software MATLAB com auxilio da fun¢cdo norminv. Os valores das médias

(1) e desvio padrao (o) de cada amostra foram obtidos a partir da fun¢do nativa normfit.

7.2 Estudo Comparativo dos Métodos de Propagacio de Incertezas nos Dados de
Confiabilidade

Esta secao mostra os resultados de um estudo comparativo de métodos de propagagao de
incertezas em modelos preditivos de confiabilidade. Estes resultados sao obtidos considerando-
se o sistema RBTS sem nenhuma chave alocada no sistema e a partir dos valores médios de
taxas de falha e tempos de reparo médios apresentados na Tabela 4.1 de (Brown, 2009).
Primeiramente, uma analise qualitativa é realizada para comparar a dispersao dos indices FEC
e DEC em torno de seus respectivos valores médios. Esta analise ¢ baseada nas fungdes
densidade de probabilidade destes indices obtidas pelos seguintes métodos: Bootstrap,

Cumulantes e SMC. Por outro lado, nos conjuntos difusos, a dispersdo ¢ avaliada usando a
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fun¢do de pertinéncia. O método baseado em Aritmética intervalar ndo ¢ considerado nesta
andlise, pois so pode gerar intervalos de confianga. As Figuras 7.7 e 7.8 mostram as funcdes de
pertinéncia e densidade de probabilidade para os indices FEC e DEC, respectivamente, obtidas
pelos métodos de propagacao de incerteza. A partir dessas figuras, pode-se observar que as
funcdes de densidade de probabilidade geradas pelos métodos Bootstrap, Cumulantes e SMC
sao muito proximas. Além disso, a dispersao nos indices de confiabilidade exibidos pela funcao
de pertinéncia gerada pelos Conjuntos Fuzzy ¢ maior que a obtida por métodos estatisticos.
Deve-se enfatizar que a dispersdo dos indices FEC e DEC obtidos pelo Bootstrap ¢ semelhante
a obtida pelos métodos dos Cumulantes ¢ SMC. O método Bootstrap nao requer nenhuma
informacao sobre a distribui¢ao de probabilidade utilizada para modelar incertezas na taxa de
falhas e nos tempos de reparo do equipamento. A Unica informag¢do que o método Bootstrap

precisa para produzir distribui¢des de probabilidade ¢ a amostra de dados de interrupgao.
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Figura 7. 7- Fun¢des densidade de probabilidade e Funcao de pertinéncia para o indice

FEC obtidos a partir da propagacao de incerteza.
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DEC obtidos a partir da propagacao de incerteza.

Os intervalos de confianga para os indices FEC e DEC gerados pela SMC, Cumulantes,
Bootstrap e Conjuntos Fuzzy sdo mostrados na Tabela 7.2 (pagina 108), onde os numeros entre
colchetes a esquerda e a direita do ponto e virgula sdo os limites inferior e superior de um
intervalo, respectivamente. Como ja mencionado, estes intervalos foram calculados para um
nivel de confianca de 95%. Os tamanhos das amostras consideradas na estimativa dos intervalos
de confianca através dos métodos SMC e Bootstrap sao iguais a 30000 e 1000, respectivamente.
Além disso, o método dos Cumulantes usou apenas quatro termos (0, ..., 3) na expansao da série
Gram-Charlier. Os numeros nos colchetes a esquerda e a direita da virgula sdo os limites inferior
e superior do intervalo. Da Tabela 7.2, pode-se observar que os limites inferior e superior dos
intervalos calculados por métodos estatisticos sao muito proximos. No entanto, os limites
inferiores (superiores) avaliados pelo método de Conjuntos Fuzzy sdo menores (maiores) do
que aqueles calculados por métodos estatisticos. Os intervalos associados com o a aritmética
intervalar ndo sdo mostrados, pois sdo idénticos aos obtidos através dos Conjuntos Fuzzy. Em
outras palavras, os intervalos de confianca estimados por Conjuntos Fuzzy e aritmética
intervalar sdo mais amplos do que aqueles obtidos por métodos estatisticos. Este resultado ¢
devido a dispersdo em torno do valor médio representado pela fun¢do de pertinéncia com um

valor maior que o ilustrado por métodos estatisticos como pode ser visto nas Figuras 7.7 e 7.8.
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Tabela 7. 2-Intervalo de confianca para os indices FEC e DEC

Método indice de Confiabilidade
FEC DEC
SMC [2,5949; 3,1402] [4,1125; 8,2281]
Cumulantes [2,5313; 3,1903] [4,2891;7.9444]
Bootstrap [2,7231; 3,2783] [4,2655; 8,0631]
Fuzzy [2,3534; 3,4767] [3,5600; 9,2150]

A Tabela 7.3 mostra os erros relativos associados com os limites dos intervalos de
confianca para o FEC e DEC. Esses erros sdo avaliados entre os limites estimados pelo
Bootstrap, pelos Conjuntos Fuzzy e Cumulantes com relacdo aos limites da SMC. A
determinagdo desses erros ¢ importante, pois permite aferir sobre quais métodos sdo mais
adequados para avaliar os impactos que as incertezas nos dados de falha terdo nos indices de
confiabilidade das redes de distribui¢do, quando comparado com a SMC. Por exemplo, para o
limite inferior do indice FEC calculado via Bootstrap, para o limite inferior do indice DEC
calculado via Conjuntos Fuzzy e para o limite inferior do indice DEC calculado via Cumulantes,

tem-se as seguintes expressoes para os erros relativos:

AFECY = 100%x|(FEC)Y — FECI).)/FECSY. (7.8)
ADEC;) = 100%x | (DEC,,, — DECgy,)/DECgy: (7.9)
ADECH = 100%x | (DECY, — DECI) /DECL. (7.10)

Onde:

in P . . c e . .
AFEC, O];t ¢ o erro relativo absoluto associado com o limite inferior do intervalo de confianca

do indice FEC calculado através do Bootstrap.

ADEC ;Z’;Zy ¢ o erro relativo absoluto associado com o limite inferior do intervalo de confianga

do indice DEC calculado através dos Conjuntos Fuzzy.

ADEC, CLZ{; ¢ o limite inferior do intervalo de confianga do indice DEC obtido via Cumulantes.

FECZY (DECEY) é o limite inferior do intervalo de confianga do indice FEC (DEC) obtido
via SMC.
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Para o célculo do erro relativo para os limites superiores o mesmo processo observado
nas equacdes (7.8) a (7.10) deve ser adotado.

A Tabela 7.3 mostra os erros relativos associados com os limites dos intervalos de
confianca calculados para o Bootstrap , conjuntos fuzzy e Cumulantes em relagdo aos limites

dos intervalos obtidos via SMC

Tabela 7. 3-Erros relativos para os limites dos intervalos de confianca associados com o FEC

e DEC
Método Erros dos limites parao  Erros dos limites para o
FEC DEC
Inferior Superior Inferior Superior

Bootstrap 5,1364% 4.3978% 3,7204% 2,0100%
Cumulantes 2,4510% 1,5954% 4,2900% 3,4500%

Conjuntos 9,3067%  10,7200%  13,4300%  11,9900%
Fuzzy

A partir da Tabela 7.3, pode-se concluir que todos os métodos de propagacdo de
incertezas estudados tém uma precisdo aceitavel em relagdo a SMC. No entanto, pode notar-se
que os intervalos de confianca estimados pelos métodos de Bootstrap e Cumulantes sdo mais
precisos do que os obtidos por Conjuntos Fuzzy. Por exemplo, os erros relativos maximos
associados aos intervalos de intervalos estimados pelos métodos Bootstrap ¢ Cumulantes sao
de apenas 5,1364% e 4,2900%, respectivamente. Por outro lado, o erro relativo maximo
associado aos limites de intervalos calculados por Conjuntos Fuzzy é de 13,4300%. Ou seja, o
erro relacionado aos Conjuntos Fuzzy ¢ cerca de duas vezes maior que o associado ao método
Bootstrap e mais de trés vezes maior que ao associado ao método dos Cumulantes. Finalmente,
deve-se mencionar que os erros relativos do DEC, associados aos métodos dos cumulantes e
aos Conjuntos Fuzzy, sao superiores aos do indice FEC. Esse resultado deve-se ao fato do indice
DEC estar sujeito a mais incertezas (este indice € uma fungdo das taxas de falha e tempos de
reparo) do que o indice FEC (este indice é fungdo apenas das taxas de falha). E interessante
notar que esse aspecto ndo afeta a precisdo dos limites avaliados pelo método Bootstrap. Na
verdade, os erros de Bootstrap associados ao indice DEC sdo inferiores aos relacionados ao
FEC. Esses resultados indicam que o método Bootstrap ¢ mais robusto do que outros métodos
em relagcdo ao numero de incertezas nos pardmetros de entrada do modelo. Todavia, o método
Bootstrap tem alto custo computacional, pois ele se baseia no sorteio de amostras assim como

a SMC. Esta desvantagem limita a sua aplicacdo em problemas de otimizacao que exigem a
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propagacdo de incertezas, tais como a solucao robusta do PAC. Devido a isto, a propagac¢do de

incertezas na solugao robusta do PAC ¢ realizada via método dos Cumulantes.

7.3 Resultados referentes a Alocacao Robusta de Chaves

A Figura 7.9 mostra as distribuicdes de probabilidade do DEC para o caso base, que
corresponde a configuragao original do sistema RBTS sem nenhuma chave instalada e para uma
alocacao otima de chaves convencional. Ou seja, minimiza-se o valor esperado do DEC com
dados de confiabilidade deterministicos. Essas distribuigdes foram obtidas usando-se o
algoritmo dos Cumulantes para modelar incertezas nos dados de confiabilidade. E importante
enfatizar que a propaga¢ao de incertezas foi realizada apds o algoritmo de alocagdo de chaves
gerar um valor médio do DEC 6timo. O numero maximo de chaves considerado nas solugdes
do PAC (convencional e robusta) foi igual 15. Este nimero maximo foi obtido ap0s a realizagdo

de estudos de sensibilidade com os algoritmos de alocagao propostos.
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Figura 7.9- Funcdes densidade de probabilidade do DEC do caso base e da alocagdo de

chaves convencional

Como pode ser observado na Figura 7.9, ha uma grande sobreposi¢do entre as curvas
intituladas DEC’™ ¢ DEC"*¢ mesmo para um total de 15 chaves seccionadoras. A area de
sobreposi¢do possui duas interpretagdes. A primeira € que pode se obter valores de DEC do
caso base similares aos da solugdo 6tima mesmo sem a instalagdo de chaves. Ou seja, a
variabilidade amostral causa redugdes no DEC que cancelam o beneficio da instalagdo das
chaves. A segunda ¢ que hd chance de ocorréncia de valores de DEC no cendrio 6timo
comparaveis ao caso base. Isto ¢, a variabilidade amostral causou um aumento no DEC que

compensou a melhoria neste indice obtida com a alocacdo de chaves.
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A Figura 7.10 mostra as distribui¢cdes de probabilidade do indice DEC do caso base e
da alocagdo robusta de chaves obtida pela metodologia proposta. Isto ¢, a robustez ¢ assegurada
minimizando-se o risco do DEC violar o seu valor maximo. Neste caso, o algoritmo de

propagacao de incertezas ¢ embutido dentro do PSO para estimar a integral da funcao objetivo.

1 E -
g —DEcﬂtlm
{31
2 08 -=pECP2se|
= |
{51
°
E 0.6
Q
=]
S 04
La= ]
-
w
S 0.2
0.
% 3 4 5 6 T 8 9

DEC (horas / ano x consumidor)
Figura 7. 10- Fungdes densidade de probabilidade do DEC do caso base e da alocacdo robusta

de chaves.

Comparando-se as Figuras 7.9 e 7.10, pode-se concluir que a area de superposi¢ao das
distribui¢des do DEC foi significativamente reduzida pela alocag@o robusta proposta. Em outras
palavras, a alocagao de chaves ¢ eficaz para impedir que a redu¢do no DEC seja cancelada pelas
incertezas nos dados de confiabilidade.

A Figura 7.11 mostra o sistema teste com a alocacdo robusta de chaves obtida pela
metodologia proposta. Todos os ramos com circulos vermelhos representam os pontos
candidatos a alocagdo de chaves no sistema e observa-se pela Figura 7.11 um total de 51 pontos
candidatos. O circulo preenchido com a cor cinza representa o ponto candidato que

efetivamente recebeu uma chave seccionadora. O total de chaves alocadas no sistema foi 15.
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122

A Figura 7.12 mostra a configuragdo do sistema teste com as 15 chaves efetivamente instaladas.
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Os valores médios do DEC estimados para o caso base e pelos algoritmos de alocagdo
de chaves convencional e robusto sdo iguais a 5,8930, 4,5002 e 3,6703 horas/ano. Os valores
otimos, tanto do algoritmo convencional como do robusto, foram obtidos com a instalacao de
15 chaves no sistema IEEE-RBTS. Os ganhos obtidos no DEC pelos algoritmos de alocacao
convencional e robusto, com relagdo ao DEC do caso base sdo, 23,6348% e 37,7176%,
respectivamente. Desta forma, pode-se concluir que o algoritmo de alocagdo robusta de chaves
proposto neste artigo apresenta melhorias mais expressivas no DEC do que o algoritmo de
alocacao de chaves convencional.

Pode-se também analisar quantitativamente a eficiéncia do algoritmo de alocagdo
robusta de chaves calculando-se a probabilidade do DEC ser menor do que o seu limite maximo
para as alocagdes de chaves convencional e robusta. Os valores dessas probabilidades sio iguais
a 78,61% e 100%, respectivamente. Este resultado demonstra que a alocacao robusta reduziu o
risco de deterioragao do DEC, devido as incertezas, em cerca de 21,39%.

Outra alternativa para avaliar quantitativamente a eficiéncia dos algoritmos de alocagdo
de chaves ¢ a margem de seguranga (Modarres et al., 1999). A margem de seguranca ¢ um
indice usado no projeto probabilistico de componentes mecanicos submetidos a uma carga e
que possuem uma resisténcia (for¢a) para suportar a carga. Este indice ¢ matematicamente
definido de acordo com (7.11).

S—1L
MS = (7.11)

V(a1)? + (05)?

Onde:

MS ¢ a margem de seguranca.

S (L) sdo os valores esperados da forga (carga), respectivamente.
o5 (a;) e o desvio padrdo da forca (carga), respectivamente.

Desta forma, a margem de seguranga expressa a separacdo relativa entre as médias da
forca e da carga. Consequentemente, quanto maior for @ margem de seguranca, mais confiavel
serda o componente mecanico.

A adaptacao da margem de seguranca para o problema de alocacao de chaves com base
no indice DEC ¢ realizada através da equacao (7.12).

DECbase _ DECotim

ti b
\/(UDECO ™2 + (opec” ©9)?

MSpgc =

(7.12)

Onde:

MSpEc € amargem de seguranga do DEC.
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DEC°%™ ¢ o valor médio do DEC para uma alocagdo 6tima de chaves (convencional ou
robusta).

DEC?%¢ ¢ o valor médio do DEC para a configuracio do caso base e

opec’t™ (op Ecbase) ¢ o desvio padrdao do DEC para uma alocagdo 6tima de chaves (caso base).

Desta forma, a margem de seguranga do DEC expressa a separacdo relativa entre as
distribuicdes de probabilidade do DEC associadas com a alocagdo 6tima de chaves e com o
caso base. Consequentemente, quanto maior for a margem, menor sera a area de superposicao
entre as distribui¢des do DEC. E importante observar que a margem também serd maximizada
quando o desvio padrao da alocacdo otima de chaves for reduzido. Este efeito refor¢a que
considerar apenas o valor esperado do DEC nao ¢ suficiente para obter uma alocagdo robusta
de chaves. Em outras palavras, deve-se considerar outros momentos da distribuicdo de
probabilidade do DEC, além da média, para obter solu¢des mais efetivas para o problema de
alocacao de chaves.

Os valores MSpgc obtidos pelo algoritmo proposto para a alocacdo convencional e
robusta de chaves sdo iguais a 1,8963 e 3,2012, respectivamente. Desta forma, pode-se concluir
que a alocagao robusta de chaves causou uma melhoria de 68,8130% no MSpg. com relagdo a

alocacao convencional.
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8 CONCLUSAO

8.1 Introducao

Nesta dissertacao foi desenvolvida uma metodologia para a alocagdo de chaves em redes
de distribuicao de energia elétrica com o objetivo maximizar a confiabilidade da rede. A técnica
proposta considera que a alocacdo das chaves ¢ realizada incluindo a presenca de incertezas nos
dados de confiabilidade (taxas de falha e tempos de reparo) devido a variabilidade amostral. A
presenca destas incertezas torna necessaria uma caracterizacao dos indices de confiabilidade
através de suas distribuicdes de probabilidade ao invés de apenas usar os seus valores médios.
Estas distribuigdes de probabilidade podem ser obtidas usando-se técnicas de propagagdo de
incertezas, tais como: Simulagdo Monte Carlo, Bootstrap, Cumulantes, etc. Desta forma, o
primeiro passo foi realizar um estudo comparativo das técnicas propagacao de incertezas para
identificar qual delas ¢ mais adequada para ser usada como ferramenta de célculo de indices de
confiabilidade sob incerteza dentro de um algoritmo de otimizagdo. Esta analise considerou
dois parametros: a precisdo e custo computacional. Em seguida, foi desenvolvido um método
de otimizagao que utilizou o algoritmo de propagacao de incertezas para embutir as flutuagdes
nos dados de confiabilidade, devido a variabilidade amostral, na solu¢do do problema de
alocacao de chaves em redes de distribuicdo. Nas proximas subsegdes serao discutidas em
detalhes as conclusdes obtidas com os dois principais topicos de pesquisa associados com esta
dissertacdo: Métodos de Propagacdo de Incerteza e Alocagdo de Chaves em Redes de

Distribuicao sob Incerteza nos Dados de Confiabilidade.

8.2 Métodos de Propagacao de Incertezas

Neste trabalho foi realizada uma analise do impacto das incertezas nos dados de
confiabilidade (taxas de falha e tempos de reparo) nos indices de continuidade do fornecimento
de energia em redes de distribui¢do. Esta analise considerou as seguintes técnicas de propagacao
de incerteza: conjuntos difusos, aritmética de intervalo, Bootstrap, cumulantes ¢ SMC. Essas
técnicas foram utilizadas para estimar os intervalos de confianca associados aos indices FEC e
DEC. Os intervalos de confianga estimados pelos métodos dos Cumulantes, Bootstrap e
Conjuntos Fuzzy foram validados comparando-os com os intervalos obtidos através da SMC.
Os resultados obtidos no RBTS barra 4 demonstram que todos os métodos considerados neste

trabalho possuem precisdo aceitavel em relacdo a SMC. No entanto, os limites dos intervalos
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de confianca estimados pelos métodos Bootstrap e cumulantes estdo mais proximos dos limites
avaliados pela SMC. E importante ressaltar que os resultados obtidos com o Bootstrap possuem
boa precisdo mesmo sem estabelecer uma distribui¢do de probabilidade especifica para a fonte
de incerteza. No entanto, esse método possui alto custo computacional para aplicagdes onde ¢
necessario realizar uma andlise de propagacdo de incerteza em varios cenarios do sistema. Por
exemplo, a selecao de estratégias de reforco ou expansdo no planejamento da rede de
distribuicdo, tais como a alocacdo de chaves sob incerteza. Nesses casos, a melhor escolha ¢é
usar o0 método dos Cumulantes. A aplicagdo dos métodos dos Cumulantes ¢ adequada somente
para casos em que € possivel obter relagdes lineares precisas entre indices de interrup¢ao do
cliente e dados de confiabilidade. Se ndo for possivel obter relagdes lineares precisas, entao as
unicas abordagens sdo os conjuntos de Bootstrap e Fuzzy. Esta limitacdo do método dos
cumulantes pode ocorrer em estudos de confiabilidade em que ¢ necessario estimar custos de
interrupcao do cliente e/ou penalidades/riscos devido a violagdes nas metas para os indices de

interrupcao do consumidor.
8.3 Alocacio de Chaves em Redes de Distribuicao sob Incerteza

A segunda parte da pesquisa desta dissertagdo esta relacionada com uma metodologia
para alocagdo de chaves em redes de distribui¢do sob incerteza. A principal inovagdo e
contribui¢cdo com relagdo as metodologias existentes € a introdugdo do conceito de robustez.
Isto ¢, a propriedade da alocacdo 6tima de chaves ser insensivel as incertezas no modelo. As
incertezas consideradas no método de alocagdo proposto estdo associadas com as flutuagdes
nas taxas de falha e tempos de reparo devido a variabilidade amostral.

Estas incertezas foram modeladas usando-se o método dos Cumulantes para gerar as
distribuicdes de probabilidade dos indices de confiabilidade. A alocacdo robusta de chaves foi
obtida através da minimiza¢ao da probabilidade do DEC ser menor do que um valor maximo
permitido. O problema de alocagdo robusta de chaves foi resolvido usando-se o PSO. Os
resultados dos testes demonstraram que:

i. A metodologia proposta evita o cancelamento das redu¢des no DEC devido as incertezas
no modelo.

ii.  Asredugdes no DEC obtidas com a alocagao robusta de chaves sdo mais expressivas do
que aquelas alcangadas com a alocacao de chaves convencional (baseada somente nos

valores esperados dos indices).
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iii.  Os ganhos na margem de seguranga do indice DEC obtidos com a alocacdo de chaves
convencional sdo muito mais modestos do que os alcangados com a aplicagdo da técnica

de alocagao robusta de chaves proposta nesta dissertagao.

8.4 Sugestoes para trabalhos futuros

A pesquisa desta tese estd associada com a otimiza¢ao da confiabilidade de redes de
distribuicdo sob incerteza. Portanto, um dos topicos de pesquisa deste trabalho ¢ o
desenvolvimento de técnicas que sejam capazes de estimar o impacto que um projeto de reforco
terd sobre os indices de confiabilidade na presenca de incertezas. A importancia desta estimagao
¢ devido ao fato de que nao ¢ aconselhavel investir em um projeto se as variagdes nos indices
de confiabilidade, devido as incertezas, sdo maiores que os beneficios conseguidos pelo mesmo.
Desta forma, sdo apresentadas a seguir algumas sugestdes de possiveis temas para trabalhos
futuros, tais como:

1.  Aplicagdo desta metodologia em redes de distribuicao com topologia malhada.

ii.  Comparacdo das técnicas de propagacao de incertezas estudadas (Bootstrap, Conjuntos
Fuzzy, Cumulantes e SMC) com outros métodos probabilisticos, por exemplo:
amostragem no hiper-cubo latino e estatistica bayesiana.

iii.  Aplicagdo desta metodologia em redes elétricas inteligentes.
iv.  Reconfiguracdo automadtica de redes de distribuicdo considerando-se incertezas nos

dados de confiabilidade.

v.  Alocacdo otimizada de chaves automaticas em redes de distribuicdo considerando-se

incertezas nos dados de confiabilidade.

8.5 Trabalhos / Publica¢des resultantes dessa dissertacao

NEVES, L. S.; RODRIGUES, A. B. & SILVA, M.G., 2017. Alocacao Robusta de Chaves para
Maximizagcdo da Confiabilidade de Redes de Distribuicao. XIII Simpésio Brasileiro de
Automacio Inteligente, Outubro, pp. 70-77.
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