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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo 0 desenvolvimento de uma metodologia para alocagéao
otimizada de indicadores de passagem de falta em sistemas de distribuicdo de ener-
gia elétrica, tendo em conta o impacto desses dispositivos em custos de compensacao
financeira decorrentes de interrupcdes consumidoras. A duracdo das interrupgdes con-
sumidoras sustentadas depende principalmente do tempo necessario para localizar a
falha e do tempo necessario para executar os reparos. Dessa forma, os tempos utiliza-
dos no processo de localizagao de falhas podem ser minimizados com a instalacéao de
indicadores de passagem de falta, os quais fornecem informacdes relevantes para o
processo de deslocamento de equipes de manutencéao, reduzindo assim o tempo que
a equipe permanece em transito e, consequentemente, a duragao de interrupg¢des con-
sumidoras. Neste trabalho, o problema de alocacéo de indicadores de passagem de
falta é formulado como um problema de otimizacao, com o objetivo de minimizar o
custo associado a penalidades em virtude da interrupcao do servigo ao cliente, ener-
gia nao suprida e o custo do investimento correspondente a instalacéo dos indicadores
de passagem de falta. Buscam-se solugdes para o problema de alocacéo a partir de
um algoritmo de otimizacao baseado no método da entropia cruzada, no qual os indi-
cadores de confiabilidade sado calculados via simulagées de Monte Carlo sequencial.
Distribuicbes de probabilidade caracteristicas do tempo de viagem das equipes de
manutengdo sdo obtidas com o auxilio de uma ferramenta de simulagéo de trafego
veicular. Resultados ilustram o impacto da aplicacado de indicadores de passagem de
falta na redugcé@o de custos de compensacgao financeira decorrentes de interrup¢des
consumidoras para uma rede teste.

Palavras-chave: Indicadores de Passagem de Falta. Confiabilidade. Simulacdo de
Monte Carlo. Método da Entropia Cruzada.



ABSTRACT

This work presents a methodology to optimize the allocation of fault indicator devices in
electric power distribution systems, the problem formulation considers the effects of the
allocation of fault indicators on restoration times. The duration of sustained customer
outages depends primarily on the time required to locate a fault and the time required
to perform repairs. Hence, the time period used in the fault location process can be
minimized with the installation of fault passage indicators, which provide relevant in-
formation to the process of dispatching maintenance teams, reducing the time that
the team remains in transit and, consequently, the duration of customer interruptions.
In this work, the problem of allocation of fault passage indicators is formulated as an
optimization problem, with the objective of minimizing the cost associated with penal-
ties due to the interruption of customer service, energy not supplied and the investment
cost corresponding to the installation of the devices. Solutions to the allocation problem
are sought from an optimization algorithm based on the cross-entropy method, while
performance and cost indicators are calculated via sequential Monte Carlo simulations.
Density functions of travel time characteristics of maintenance teams are customized
with the aid of a vehicle traffic simulation tool. Results illustrate the impact of applying
fault passage indicators on reducing financial compensation costs arising from cus-
tomer interruptions for a test network.

Keywords: Fault passage indicator. Reliability. Monte Carlo method. Cross-entropy
method.
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1 INTRODUGAO

Este capitulo tem por fim a apresentacédo da motivacéo e contexto em que esta
inserido este trabalho, além de uma descri¢cao breve do projeto F-LOCO, dos objetivos
do trabalho, e da estrutura do documento.

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A energia elétrica é a principal fonte de luz, calor e for¢a utilizada no mundo
moderno, sendo um insumo fundamental para a industria e estando diretamente asso-
ciada ao desenvolvimento social/econémico e qualidade de vida da populacao (ELE-
TROBRAS, 2020). Esse papel de destaque confere a energia elétrica um elevado grau
de importancia, exigindo que os sistemas elétricos de poténcia operem de maneira
eficiente e ininterrupta, sempre que possivel. A importancia da confiabilidade dos sis-
temas de energia elétrica € claramente notada quando as pessoas sao confrontadas
com a interrupcao do servigo de suprimento de energia elétrica, por exemplo quando
a interrupcao provoca parada das linhas de producao ou mesmo impactos financeiros
as empresas, 0 que pode consequentemente causar efeitos econémicos negativos
além de situagdes que afetem o conforto da populagdo (MACHADO, 2013).

Tal busca por eficacia e eficiéncia mantém os estudos relacionados a energia
elétrica relevantes. Neste trabalho, desenvolvem-se estudos relacionados a sistemas
de distribuicao de energia elétrica e a confiabilidade do fornecimento.

1.1.1 Contexto e motivacao

A distribuicdo de energia elétrica se caracteriza como o segmento do setor elé-
trico dedicado a entrega de energia elétrica para os usuarios finais. Estando proximas
de atividades humanas, as redes de distribuicdo estdo constantemente sujeitas a per-
turbacdes. Tais perturbacdes podem ser oriundas da prépria operacao do sistema, da
atividade humana ou de intempéries (ANEEL, 2019).

Uma vez que o fornecimento de energia elétrica deve ser realizado de maneira
eficiente, tanto do ponto de vista técnico como econémico, um dos aspectos considera-
dos na avaliagdo desse servigo € a continuidade do fornecimento, a qual deve ocorrer
dentro de limites operacionais regulamentados pela Agéncia Nacional de Energia Elé-
trica (ANEEL). A ANEEL estabelece limites para o numero de ocorréncias e tempo
de duracéo de interrupgdes, penalizando os agentes responsaveis, quando tais limites
sao excedidos (PRODIST - ANEEL, 2019). Portanto, os sistemas elétricos de poténcia
devem ser operados buscando minimizar a ocorréncia de falhas e suas duragodes.

A confiabilidade de sistemas elétricos pode ser melhorada, reduzindo-se o0 nu-
mero de interrupcdes e a duracao dessas interrupcdes por meio de técnicas de restau-
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racao mais rapidas. No Brasil, desvios de tensdo cuja duragao é inferior a 3 minutos
séo classificadas como variagdes de curta duracdo. Portanto, é interessante que o
tempo de restauragéo seja inferior a 3 minutos visando assim diminuir a frequéncia de
ocorréncia de interrupcdes (PRODIST - ANEEL, 2019). Dessa forma, quando falhas
sustentadas ocorrem, esforcos sdo empregados para que as corregcdes necessarias
sejam efetuadas no menor tempo possivel. Para tanto, € preciso identificar com a
maxima precisao possivel o local em que ocorre a falta, de forma a que equipes de
manutencao possam deslocar-se eficazmente.

Em redes de distribuicéo, a instalagdo de indicadores de passagem de falta
(IPFs) pode auxiliar no processo de localizagao de faltas. Entretanto, para que a ins-
talacdo de tais equipamentos proporcione ganhos efetivos é preciso que os mesmos
sejam alocados de forma estratégica, conciliando custos e beneficios.

Um IPF é um dispositivo que fornece indicagéo visual ou remota de uma falta
no sistema de energia elétrica. O indicador é capaz de distinguir entre a corrente
de falta e a corrente de carga associada ao alimentador em condicées normais de
operagao, possibilitando que a concessionaria restaure o suprimento de energia mais
rapidamente, reduzindo o tempo que a equipe de campo necessita para identificar um
trecho em falta (VIDYASAGAR; PRASAD; FATIMA, 2012). Dessa maneira, 0 uso de
IPF tem potencial para reduzir os custos para as concessionarias e seus clientes, me-
lhorando a confiabilidade do sistema (VIDYASAGAR; PRASAD; FATIMA, 2012). Além
disso, estudos mostram que os investimentos feitos em equipamentos destinados a
deteccado de faltas tém um tempo de retorno curto, em alguns casos inferior a um
ano, além de ser considerada uma das solucdes mais econdmicas e apropriadas para
reduzir o tempo de interrupcdes sustentadas (BJERKAN, 2009; ANGERER, 2008).

Com a finalidade de contribuir com os os estudos relacionados a confiabilidade
de sistemas de distribuicdo em redes com IPF, neste trabalho, a alocagéo e avaliacédo
do impacto dos IPFs é realizada por meio do método de entropia cruzada e simulacao
Monte Carlo sequencial, respectivamente. A modelagem do tempo de deslocamento
de equipes de manutencéo é desenvolvida tendo por base fun¢des de kernel cuja para-
metrizacao é obtida a partir de simulacdes de deslocamento de equipe via ferramenta
computacional de controle de trafego Simulation of Urban Mobility (SUMO), onde sao
representadas as rotas de inspecédo de acordo com cendrios de estudo na presenga
ou auséncia de IPFs. O SUMO ¢é uma ferramenta computacional desenvolvida em
colaboragao entre o Center for Applied Informatics Cologne (ZAIK) e o ’Institute of
Transportation Systems (ITS) do German Aerospace Center (DLR), com o objetivo de
ser utilizada em pesquisas académicas, de maneira que a ferramenta possui licenca
livre e cédigo aberto (LOPEZ et al., 2018).
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1.1.2 O projeto F-LOCO

Esta dissertacao foi desenvolvida no ambito do projeto de pesquisa F-LOCO -
Fault Location Optimization (INESC P&D BRASIL, 2018), que envolve o Grupo Ener-
gisa - Distribuidoras de Energia S.A, o INESC P&D Brasil e a parceira tecnoldgica,
Hart BR. O projeto contou com contribuicdes de laboratérios de pesquisa de diver-
sas universidades, estando entre eles o Laboratério de Planejamento de Sistemas de
Energia Elétrica (LabPlan) da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC).

O projeto F-LOCO tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema para
localizagéo de faltas transitérias ou permanentes, que possa ser facilmente instalado,
junto as chaves fusiveis pré-existentes na rede, sem necessidade de interrup¢ao da
rede elétrica, préprio para instalacdo em redes de 15 kV e 34 kV, de baixo custo € in-
tegrado as tecnologias de Internet of Things (10T) mais atuais. De maneira genérica, o
projeto F-LOCO pode ser dividido em duas vertentes de atuag&o: desenvolvimento do
dispositivo indicador de passagem de falta a ser instalado em cartucho fusivel e ava-
liacao da alocacao desses dispositivos ao longo da rede de distribuicdo, conciliando
o desempenho do sistema de localizagdo de faltas e os custos referentes a sua insta-
lacdo, manutencéo e operacao. Este trabalho foi desenvolvido no ambito da segunda
vertente de atuacao do projeto.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral desta dissertagédo é desenvolver um modelo de otimizagéo para
a alocagéo de IPFs tendo em conta custos de compensagao financeira decorrentes de
interrupgdes consumidoras e representacao de tempos de deslocamento de equipes
de manutencgéo. Dentre os objetivos especificos do trabalho, destacam-se:

e Desenvolver uma modelagem do tempo de deslocamento para a busca pelo local
de falta empregado por equipes de manutencao em redes de distribuicao;

e Integrar a modelagem desenvolvida com a estimacao de indicadores de confia-
bilidade de redes de distribuicdo baseada em simulagéo de Monte Carlo sequen-
cial;

e Desenvolver um modelo para a otimizag&o da alocagao de IPFs considerando a
estimacéao de custos de compensacao financeira calculados a partir de indicado-
res de confiabilidade.

e Avaliar diferentes cenarios de alocacao de IPFs para uma rede teste.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento esta organizado como segue:
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Capitulo 1: Este capitulo contém consideracdes iniciais relativas ao contexto e a mo-
tivacao que deram origem ao tema de trabalho, além de objetivos gerais e espe-
cificos. A ultima secao apresenta a descricao da estrutura do documento.

Capitulo 2: Neste capitulo, sao apresentados conceitos fundamentais relacionados a
avaliacado de confiabilidade de sistemas de distribuicdo e a indicadores de pas-
sagem de falta. Discussbes a cerca do estado da arte fazem parte do fim do
capitulo.

Capitulo 3: Neste capitulo, descreve-se a abordagem desenvolvida para a alocagao
de indicadores de falta. Tem-se como foco a apresentacdo da fungcédo objetivo
elaborada para o problema, além dos mecanismos de otimizagéo e avaliagéo de
solucdes candidatas.

Capitulo 4: Este capitulo contém a descricdo do estudo de caso, o ajuste dos para-
metros de otimizag&o, os resultados obtidos e as conclusdes do capitulo.

Capitulo 5: Neste Ultimo capitulo, apresentam-se as conclusdes da dissertacao e as
sugestdes para trabalhos futuros.

Anexo A: O anexo apresenta os dados da rede elétrica utilizada como estudo de
caso.

Anexo B: No anexo € ilustrado uma série de gréaficos referentes a dados de veloci-
dade e as funcdes de kernel do estudo de caso.
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2 FUNDAMENTOS E REVISAO DO ESTADO DA ARTE

Este capitulo visa apresentar conceitos, fundamentos e discussées com o fim
de abordar topicos necessarios para a compreensao do trabalho e apresentar um en-
quadramento do mesmo frente ao estado da arte. Os aspectos fundamentais referen-
tes aos indicadores de passagem de falta sdo apresentados na Secao 2.1. Na Secao
2.2, sao descritos os conceitos referentes a confiabilidade de sistemas de distribuicao,
processos de Markov, método de simulacdo de Monte Carlo e indices de confiabili-
dade de sistemas de distribuicdo. Na Secao 2.3 e 2.4 sdo apresentados o método de
entropia cruzada e uma breve descrigdo da ferramenta SUMO. Discussdes acerca do
estado da arte sao elaboradas na Secao 2.5. Por fim, a Se¢éo 2.6 visa posicionar este
trabalho no estado da arte.

2.1 INDICADORES DE PASSAGEM DE FALTA

Os IPFs sao dispositivos capazes de detectar elevacdes das correntes nos con-
dutores da rede, tipicas das faltas ou defeitos, e se destacam dentre outras opc¢des por
apresentarem boa relagao custo/beneficio (SAU, 2016). Com a alocagcédo adequada
desses indicadores, faz-se possivel identificar o caminho dos fluxos de correntes de
falta desde as fontes de energia até o local das faltas, permitindo a reducao do per-
curso a ser percorrido pela equipe de manuteng¢do na busca pelo local da falta (VIDYA-
SAGAR; PRASAD; FATIMA, 2012).

Os indicadores de falta ndo permitem apontar o exato local de uma falta, con-
tudo podem sinalizar a se¢cdo em que ocorreu a falta. Dessa forma, trata-se de um
dispositivo que permite agilizar o processo de localizag¢ao, direcionando as equipes de
manutencao contribuindo para o rapido restabelecimento de energia e para a eficién-
cia do processo (SOUZA, 2009).

Inicialmente, os IPFs eram construidos de maneira rudimentar e restringiam-se
a sinalizacao local. Hoje, além de facilitar a inspecao visual, os indicadores modernos
possibilitam também a indicacao remota. A indicagao visual pode ser feita por meio de
luzes e bandeirolas e a indicacao remota é feita através de contatos elétricos ou radio
frequéncia (SAU, 2016).

2.1.1 Historico

Os primeiros IPFs eram eletromecanicos e foram projetados pela companhia
Horstmann em 1946. A sinalizagdo era feita de maneira mecéanica por meio da ro-
tacdo de um disco acoplado ao sistema sensibilizado pela passagem de correntes
elevadas. Apés a ocorréncia, a intervencdo humana se fazia necessaria para que 0s
IPFs estivessem aptos a operar novamente (USIDA, 2011).
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Com a evolucao das tecnologias disponiveis, os IPFs passaram a contar com
rearme automatico, o que acarretou em beneficios operacionais, facilitando o processo
de gestao da localizacao e poupando tempo de servico. No entanto, a automatizacao
também gerou maleficios relacionados a vida util dos equipamentos, que passaram a
trabalhar de forma autbnoma e sem manutengéo (USIDA, 2011).

A partir de 1976, os IPFs passaram a ter fonte de alimentagdo externa,
tornando-se mais confiaveis e duraveis. Tal advento também permitiu que outras
tecnologias fossem aplicadas aos indicadores, com destaque ao campo da eletrénica
de semicondutores (USIDA, 2011).

Em 1987, a Horstmann passou a desenvolver dispositivos IPFs para linhas de
distribuicao aéreas com comunicagao via radiofrequéncia visando a troca de informa-
¢bes entre o equipamento e o centro de controle através de sistemas SCADA (Super-
visory Control And Data Acquisition) (ANGERER, 2008).

Atualmente, os IPFs ganharam mais destaque devido a difusdo do conceito de
smart grids e da constante busca pela melhoria da confiabilidade dos sistemas de
distribuicao (BJERKAN, 2009).

2.1.2 Funcionamento

Conforme mencionado anteriormente, na ocorréncia de uma falta, o dispositivo
sinaliza a passagem de corrente de curto-circuito. Essa detecgédo se da por conta de
sensores que monitoram a passagem de corrente pela rede primaria de distribuicao e
diferenciam as situagdes de falta daquelas condi¢bes normais do sistema. A diferen-
ciacao se da usualmente por meio da medicao do campo magnético produzido pela
corrente elétrica do circuito (USIDA, 2011).

A sinalizagdo pode ocorrer de maneira local e remota. A sinaliza¢do local é
feita por meio de bandeirolas e lampadas permitindo a inspecéo visual. Enquanto a
sinalizacdo remota é feita por meio de tecnologias de transmissao de sinais, como via
sinal de radiofréquencia ou via GSM (Global System for Mébile Communication), atu-
alizando o status operativo do equipamento no sistema SCADA do centro de controle
de distribuicdo (SOUZA, 2009).

Uma vez que o defeito é localizado e reparado, o IPF deve ser rearmado. Con-
forme mencionado anteriormente, os indicadores de falta modernos possuem rearme
automatico, porém, modelos com rearme manual ainda podem ser encontrados. O re-
arme automatico pode usar como parametro o nivel de tensao, a corrente de carga, o
tempo, entre outros, variando com a aplicacao e a duracao da falta (SOUZA, 2009).

Outro aspecto importante € a autonomia desses dispositivos. Desde que eles
passaram a ter fontes independentes, seu uso foi revolucionado, permitindo que o
mesmo opere quando a rede elétrica esta desenergizada. Em geral, a energia é arma-
zenada em baterias e a autonomia do IPF depende da capacidade delas.
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2.1.3 Instalacao

Diferente das chaves religadoras e seccionadoras automaticas, os IPFs néao
permitem fungdes de manobra, porém sao faceis de serem instalados em redes de
distribuicao aéreas, podendo ser instalados com o sistema energizado e com custo de
aquisicao baixo (USIDA, 2011).

Os IPFs podem ser instalados em redes de distribuigdo aéreas ou subterréneas,
no entanto sdo mais comuns nas redes aéreas onde ocorrem mais defeitos. Na Figura
1 ilustra-se dois modelos de IPFs aplicados em redes aéreas de acordo com o local
de instalagdo do mesmo. Os indicadores de cabo sao instalados diretamente no cabo
condutor, enquanto os indicadores de poste sao instalados na estrutura do poste.

Os IPFs de cabo monitoram a corrente e a tensao de fase e identificam a pas-
sagem de correntes de curto-circuito e o consequente desligamento da tensao por
meio dos equipamentos de prote¢dao. Desse modo, identificada a falta permanente, o
IPF sinaliza a ocorréncia guiando a equipe de manutencao ao local da falta (USIDA,
2011).

Os indicadores de poste podem detectar faltas Fase-Fase e Fase-Terra por meio
de sensores que podem ser elétricos ou magnéticos. Os sensores elétricos monitoram
a presenca de tensao na linha, enquanto os magnéticos monitoram a corrente, sendo
sensibilizados quando ocorrem grandes variagdes (USIDA, 2011).

\

. M Indicadores
Indicadores de Cabo de Poste

Figura 1 — Modelos de IPF.
Fonte: (USIDA, 2011)

Neste trabalho, 0 modelo do IPF considerado é definido a partir do projeto F-
LOCO, em que tais equipamentos sdo desenvolvidos com o propdsito de serem inte-
grados a redes de distribuicdo, como uma alternativa de baixo custo e facil instalacao
junto a cartuchos de chaves fusiveis previamente existentes no sistema.



Capitulo 2. Fundamentos e Revisdo do Estado da Arte 24

2.2 CONFIABILIDADE DE SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Nas ultimas décadas, com o advento e a popularizacao de novas tecnologias,
o perfil de consumo de energia elétrica e as caracteristicas das cargas sofreram gran-
des mudancgas, de maneira que 0s consumidores passaram a ser muito mais sensiveis
a interrupgdes no fornecimento de energia. Nesse novo cenario o estudo de confiabi-
lidade de redes de distribuicbes € de fundamental importancia uma vez que cerca
de 90% das indisponibilidades de fornecimento de energia elétrica dos consumidores
finais é proveniente de falhas em redes de distribuicdo (BROWN, 2009).

A confiabilidade de sistemas de distribuicdo pode ser avaliada por meio da ana-
lise do historico de eventos ocorridos ou a partir de previsdes realizadas usando téc-
nicas probabilisticas. Analises do histérico de dados permitem tracar tendéncias e
realizar diagnésticos. No entanto, quando o objetivo do estudo é avaliar propostas
de melhorias da confiabilidade, faz-se necessario o0 uso de técnicas probabilisticas e
simulacdes de processos estocasticos (BORDALO; RODRIGUES; DA SILVA, 2006).

Dentre os métodos de simulacao empregados no estudo da confiabilidade de
redes de distribuicao destaca-se a técnica de simulacdo de Monte Carlo, que aborda
o problema da confiabilidade através de visitas a estados pertencentes a um espago
de estados desenhado mediante leis estatisticas, dando origem ao conceito de confia-
bilidade preditiva. Destaca-se em especial 0 método de Monte Carlo sequencial que é
empregado na simulagéo de eventos que ocorrem em ordem cronolégica (VENTURINI,
2018; BILLINTON; LI, 1994).

2.2.1 Processo de Markov

Processos de Markov descrevem o comportamento aleatério de sistemas que
variam discretamente ou continuamente com respeito ao tempo e espacgo (BILLINTON;
ALLAN, 1992). Variac6es aleatérias discretas ou continuas sdo conhecidas como pro-
cessos estocasticos. Porém, nem todos os processos estocasticos podem ser modela-
dos usando a abordagem basica de Markov. Para tanto, o comportamento do sistema
deve ser caracterizado por uma falta de meméria, de maneira que os estados futuros
de um sistema sejam independentes de todos 0s estados passados, exceto o imedia-
tamente anterior. Portanto, o comportamento aleatério futuro de um sistema depende
apenas de onde ele esta no presente, nao de onde esteve no passado ou de como
chegou a sua posicao atual (BILLINTON; ALLAN, 1992).

Além disso, 0 processo deve ser estacionario para que a abordagem seja apli-
cavel. Isso significa que o comportamento do sistema deve ser o0 mesmo em todos
0s pontos do tempo, independentemente do ponto do tempo considerado, ou seja, a
probabilidade de transicdo de um determinado estado para outro € a mesma em todos
0s momentos no passado e no futuro (BILLINTON; ALLAN, 1992).
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Estudos de confiabilidade de sistemas de distribuicdo geralmente consideram
que os tempos até a falha e reparo de equipamentos elétricos seguem uma distribui-
cao exponencial com taxas de falha e de reparo constantes. Sendo assim, um modelo
a dois estados de Markov pode ser aplicado, sendo os estados chamados de estado
em operacgao (estado up) e em falha (estado down) (BROWN, 2009) (BILLINTON; LI,
1994). A Figura 2 ilustra um modelo de Markov de dois estados, com parametros de
transicao . (taxa de reparo) e \ (taxa de falha), respectivamente.

A

U

Figura 2 — Modelo Markoviano a dois estados.
Fonte: Do autor, baseado em (BILLINTON; LI, 1994).

Em analises continuas, pode-se entdo considerar que a residéncia em um es-
tado de sucesso (estado up) ou de falha (estado down) obedece a uma distribuicdo
exponencial, de maneira que a dura¢ao do estado de sucesso e de falha podem ser
obtidas pelas seguintes equacdes:

1
T = U (1)

® 1
A E— [ (2)

M

onde T é o tempo de permanéncia no estado up, 7%*" é o tempo de permanéncia
no estado down, U; e U; s&o numeros aleatorios escolhidos segundo uma distribuicéo
uniforme no intervalo [0, 1].

As taxas \ e u também podem ser expressas por meio dos parametros Tempo
Médio Para Falha (MTTF — Mean Time To Failure) e Tempo Médio de Reparo (MTTR
— Mean Time To Repair), definidos pelas férmulas (BILLINTON; ALLAN, 1996):

MTTF = % (3)

1
MTTR = ~ (4)
"

em que o tempo médio para ocorrer a falha e o tempo médio em reparo sédo dados
pela razao entre o tempo total que o componente esteve em operagédo ou reparo € 0
numero de falhas ou de reparos ocorridos no periodo, respectivamente.
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2.2.2 Método de Monte Carlo

A simulacdo Monte Carlo é uma técnica estocastica robusta comumente uti-
lizada na andlise de problemas complexos. Os métodos de simulacdo Monte Carlo
podem ser utilizados quando € desejavel avaliar o impacto de ag¢des ou dispositivos
na confiabilidade de redes de distribuicdo de energia elétrica (BROWN, 2009).

As técnicas de simulagdo de Monte Carlo podem ser classificadas como se-
quencial, ndo sequencial ou pseudossequencial. No método sequencial de Monte
Carlo, uma sequéncia aleatéria de estados de sucesso e falha é incrementada con-
forme a simulagao avanca no tempo, apresentando conexao temporal entre os estados.
No método ndo sequencial, a amostragem é realizada dentro do espaco de estados
de modo que determinada amostra ndo tem relacao temporal com a amostra anterior.
Para a andlise pseudossequencial, caracteristicas de ambos os modelos sao consi-
deradas com a finalidade de reunir a qualidade dos resultados da analise sequencial
e a velocidade de simulagao da analise ndo sequencial (LEITE DA SILVA; CASSULA
et al., 2006).

A simulagdo de Monte Carlo modela a ocorréncia de eventos estocasticos a
partir de trés estagios de avaliacdo: selecao de estados (i), avaliacdo de estados (ii) e
estimacao de indices (iii). Uma das principais vantagens observadas neste método é a
possibilidade de definir parametros dos componentes, taxa de falha e de reparo, como
variaveis aleatorias definidas por fun¢ées de distribuicdo de probabilidade (BROWN,
2009).

A simulacdo de Monte Carlo sequencial possui a capacidade de representar
as relagdes temporais entre estados, permitindo a estimagéo de indicadores de valor
maximo anuais de forma direta. De maneira genérica, é possivel enumerar 0os passos
da simulacao Monte Carlo sequencial como segue:

1. Iniciar todos os componentes no estado de sucesso;
2. Gerar uma duragao no estado de sucesso para cada um dos componentes;
3. ldentificar o menor tempo de transicdo e o seu respectivo componente;

4. Se o componente transitou para o estado de sucesso, ir ao passo 6. Se o com-
ponente transitou para estado de falha, avaliar o impacto para os consumidores;

5. Baseado em analise da falha, se ocorrida, incrementar funcdes teste de indices
de confiabilidade;

6. Gerar e adicionar uma nova duracgao (de sucesso ou falha) associado ao compo-
nente. Se o periodo de analise, por exemplo 8760 horas, nao foi finalizado, voltar
ao passo 3; Caso contrario, calcular os indices de confiabilidade para o periodo
correspondente;
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7. Avaliar o coeficiente de variacao para todos os indices de confiabilidade. Em
caso de convergéncia ou numero maximo de amostras atingidas, parar a simula-
cao; Caso contrario retornar ao passo 3.

2.2.3 indices de confiabilidade

As redes de distribuicdo tém como fungéo proporcionar o fornecimento de ener-
gia aos consumidores com a maxima continuidade possivel. A qualidade do servico
prestado pelas empresas de distribuicao é avaliada por meio de indicadores de conti-
nuidade calculados com base em informacdes estatisticas que caracterizam o numero
e a duragédo de interrupgdes no fornecimento de energia aos consumidores. Atual-
mente, as empresas brasileiras devem atender a padrdées mensais, trimestrais e anu-
ais estabelecidos pela ANEEL (ANEEL, 2019).

No Médulo 8 dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema
Elétrico Nacional (PRODIST), a ANEEL estabelece indicadores de continuidade indi-
viduais e coletivos, que visam contabilizar a frequéncia e a duragao das interrupcoes
no fornecimento de energia (PRODIST - ANEEL, 2019). Os indicadores coletivos de
continuidade séo:

e Duracao Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora (DEC);

e Frequéncia Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora (FEC);
enquanto os indicadores individuais de continuidade s&o:

e Duracao de Interrup¢ao Individual por Unidade Consumidora (DIC);

e Frequéncia de Interrupgéo Individual por Unidade Consumidora (FIC);

e Duracdo maxima de interrupcéo continua por unidade consumidora ou ponto de
conexao (DMIC);

e Duracao da interrupgao individual ocorrida em dia critico por unidade consumi-
dora ou ponto de conexao (DICRI).

A continuidade do fornecimento é avaliada pela ANEEL através de subdivisdes
das distribuidoras, denominadas “conjuntos elétricos”. Existem limites para indicado-
res associados a cada conjunto. Os limites dos indicadores DIC e FIC sao definidos
para periodos mensais, trimestrais e anuais. O limite do indicador DMIC é definido
para periodos mensais. O limite do indicador DICRI é definido para cada interrupgao
em dia critico.

Quando o objetivo é avaliar potenciais beneficios obtidos a partir da instalagéo
de equipamentos que contribuem para reduzir 0 tempo necessario para restaurar o
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sistema e reestabelecer o fornecimento, os indicadores de duragao devem ser utiliza-
dos. Isto porque a instalacdo desses equipamentos nao tem impacto direto no nimero
de vezes que o fendbmeno ocorrera e sim no periodo de tempo que o sistema fica
indisponivel.

O indicador DIC contabiliza o intervalo de tempo que, no periodo de apuragéo,
em cada unidade consumidora ou ponto de conexao, ocorreu descontinuidade da dis-
tribuicao de energia elétrica , sendo dado por:

DIC = it(i) (5)
em que -

¢ ; € indice de interrupgdes da unidade consumidora ou por ponto de conexao no
periodo de apuracgéo, variando de 1 a n;

e 1. numero de interrup¢des da unidade consumidora ou por ponto de conexao
considerado, no periodo de apuracao;

e t(i) € a duragéo da interrup¢do ¢ da unidade consumidora considerada ou do
ponto de conexao, no periodo de apuragao.

O indicador DEC visa contabilizar o intervalo de tempo que, em média, no pe-
riodo de apuracao, em cada unidade consumidora do conjunto considerado, ocorreu
descontinuidade da distribuicdo de energia elétrica. Esse indicador é dado por

& DIC(i)

DEC = Co

=1
em que

e ; € indice de unidades consumidoras atendidas em baixa tensao (BT) ou média
tensédo (MT) faturadas do conjunto;

e (¢ € numero total de unidades consumidoras faturadas do conjunto no periodo
de apuracéo, atendidas em BT ou MT;

e DIC(i) é a Duragdo de Interrupgéo Individual por Unidade Consumidora,
excluindo-se as centrais geradoras.

O indicador DMIC pode ser calculado a partir da seguinte férmula:
DMIC = ™ (4) (7)

em que:
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e t(i) € o valor correspondente ao tempo da maxima duracao de interrupg¢ao conti-
nua i, no periodo de apuracao, verificada na unidade consumidora ou no ponto
de conexao considerado, expresso em horas e centésimos de horas.

Similarmente, o indicador DICRI pode ser calculado por meio da seguinte ex-
pressao:

D]CRI = tcritico (8)

em que
e t..iico € @ duracdo da interrupcao ocorrida em Dia Critico.

Além desses indices adotados pela ANEEL, outros indices sdo largamente en-
contrados na literatura e aplicados internacionalmente. Por isso, eles também séo des-
critos neste trabalho como segue (BROWN, 2009):

e System Average Interruption Frequency Index (SAIFI);
e System Average Interruption Duration Index (SAIDI);
e Customer Average Interruption Frequency Index (CAIFI);

e Customer Average Interruption Duration Index (CAIDI).

O SAIFI é o indice relacionado a quantidade de interrupgdes sustentadas do
sistema para um consumidor médio no periodo de um ano [ocorréncias/ano] e € dado
por:

SAIFI — n? total de interrupcoes consumidoras

ne total de consumidores ©)
O SAIDI quantifica a média de horas que um consumidor ficara sem energia
durante um ano [h/ano], sendo dado por:

>~ duracao das interrupgoes consumidoras

SAIDI =

(10)

n° total de consumidores
Verifica-se que é possivel relacionar os parametros SAIFI e SAIDI com os indicadores

FEC e DEC da ANEEL considerando-se duas premissas: que o periodo utilizado para
encontrar os parametros seja de um ano e que o conjunto consumidor envolva todos
os consumidores da rede.

O CAIFI e CAIDI podem ser calculados como segue:

n® de interrupgoes consumidoras

CAIFI =

n® total de consumidores que experimentaram ao menos uma interrupgao

(11)



Capitulo 2. Fundamentos e Revisdo do Estado da Arte 30

> duracao das interrupgoes consumidoras

CAIDI =

ne total de consumidores que experimentaram ao menos uma interrupgao

(12)
O CAIFI indica o numero médio de interrupcoes experimentadas pelos consumidores
que sofreram ao menos uma interrupgéo sustentada durante o ano [ocorréncias/ano].
Ja o CAIDI fornece a duracao média de uma interrupcao consumidora. Representa o
tempo médio requerido para restaurar o servigo [h/ocorréncias].

2.3 METODO DE ENTROPIA CRUZADA

O método de entropia cruzada foi proposto em (RUBINSTEIN, 1997) e pode ser
descrito como uma abordagem genérica da simulagdo Monte Carlo para problemas
de otimizacao combinatéria e amostragem por importancia (Al), podendo ser utilizado
em processos de estimacgao e otimizagcao (SANTOS, 2019). A técnica de amostragem
por importancia é baseada na ideia de fazer com que a ocorréncia de eventos signi-
ficativos seja mais frequente, acelerando o processo de convergéncia da simulacao.
Tecnicamente, a amostragem por importancia procura selecionar uma distribuicao de
probabilidade diferente da original tal que a variancia do seu estimador seja minimi-
zada (GONZALEZ-FERNANDEZ, 2012; DE CASTRO, 2017).

Suponha que se pretende estimar uma probabilidade IP, associada a um evento
raro, que atende a seguinte definicdo (SANTOS, 2019):

(=P (S(x) > 1) = E [lsp] = / Iy (36 w)dx, (13)

onde S € uma funcéo real, v € o parametro de nivel e a variavel aleatéria x tem fungéo
de densidade de probabilidade f(-;u), parametrizada por um vetor real de dimenséo
finita u. Suponha agora que existe outra funcéo de densidade de probabilidade ¢ tal
que g(x) = 0 = H(x)f(x;u) = 0,Vx. A probabilidade ¢ pode ser reescrita da
seguinte forma (SANTOS, 2019):

_ IS(X)Z’Yf(X;u) )dx — IS(x)Z'yf(XSu) X o
=/ o) I E[ 9(x) ] g (14)

Se x1,...,xy forem N vetores aleatérios independentes e identicamente distri-
buidos com fungao de densidade de probabilidade g, entdo um estimador ndo envie-
sado para a probabilidade ¢ é dado por (SANTOS, 2019):

- l N f(Xk;ll)
(= N;b(x)zy 90x) (15)

onde a fragao /(xw/4(x,) € denominada de razao de verosimilhanga. A fungéo de den-
sidade de probabilidade ¢* para a qual a variancia de ¢ é minima é a fungéo de densi-
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dade de x condicionada ao evento S(x) > ~ (RUBINSTEIN; KROESE, 2007):

gt = f(x; U?S(x)zv‘ (16)

Com a aplicacdo do método de entropia cruzada busca-se a determinacao de
uma funcdo de densidade de probabilidade no conjunto {f(-;v,v € V)}. A eficiéncia
da amostragem por importancia é dependente da escolha correta desta nova funcao
de densidade de probabilidade. Uma escolha inadequada poderia ter o efeito contrario
e fazer com que a variancia do estimador ¢ seja maior do que seria sob a original
(SANTOS, 2019; GONZALEZ-FERNANDEZ, 2012).

E preciso escolher g* dentro de {f(;v,v € V)}, de maneira que g* pertencente
a mesma familia de funcbes densidade de probabilidade de g sendo minima a diver-
géncia de Kullback-Leibler entre ¢g* e ¢g. Na teoria de probabilidades e na teoria da
informacao, a divergéncia de Kullback-Leibler € uma medida nao comutativa do afasta-
mento ou da divergéncia entre duas funcdes densidade (SANTOS, 2019; GONZALEZ-
FERNANDEZ, 2012; LEITE DA SILVA; DE CASTRO, 2019).

Minimizar a divergéncia de Kullback-Leibler entre ¢* e g é equivalente a escolher
v* tal que a entropia cruzada seja minima. O parametro de referéncia 6timo v* é dado
por (BOTEV et al., 2013):

v = ar%g/aXEw (IS(X)Z’Y In f(x;v)%) , (17)

onde W é um parametro de referéncia. Tem-se ainda que v* pode ser estimado a
partir da seguinte equagéo:

vV = argmax S ; Is(x)m% In f(Xy;v). (18)

A Equagéo (18) pode ser de dificil resolu¢gdo uma vez que a probabilidade asso-
ciada ao evento raro em estudo é nula na maioria dos indicadores ls)>-, 0 que torna
o problema de otimizagdo muito dificil de se resolver. Nesses casos, um algoritmo de
multiplos niveis pode ser utilizado para superar esta dificuldade. A ideia € criar uma
sequéncias de parametros de referéncia {v;} e {4:} convergentes para o parametro v*
e para o nivel v, respectivamente. Para isso, € necessario, a cada iteracao ¢, selecionar
N amostras independentes das variaveis xi, ..., xy, considerando a funcao de densi-
dade f(-;v,_;) estimada via amostragem por importancia e definindo o parametro de
nivel 4, como sendo o quantil (1 — p) dos valores de desempenho S(x;),...,S(xy),
onde ¢ € (0,1) é o pardmetro de raridade. O valor de v, é atualizado considerando
o método de minimiza¢do de entropia cruzada baseada nas N¢ = [pNN| amostras de
elite (SANTOS, 2019).

Um algoritmo de entropia cruzada para a estimagdo de eventos raros € apre-
sentado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1
Algoritmo 1 — Método de entropia cruzada para a estimacao de eventos raros

Seja N a dimensdo da amostra a considerar, o 0 parametro de raridade e N¢ o0 numero
de amostras de elite. Defina-se ainda t = 1.
1: Definir vy = u;
2: Gerar as N amostras xi,...,xy ~iq f(+;v¢—1). Calcular S; = S(x;), Vi e ordenar tal
que Sy < -+ Svy- Seja 4y = Siv_net1) 0 quantil 1 — o de desempenho. Se 4 > 7,

definir 4 = ~;
3: Calcule-se v, a partir da Equacao (18) considerando a mesma amostra xi,...,xy
ew = \Aft,

4: Se 44,7, atualizar t = t+1 e voltar ao Passo 2. Caso contrario, seguir para o Passo
3;

5: Seja T' = t o numero total de iteragdes. Gerar xi,...,Xy ~iq f(-;Vr) € estimar
a probabilidade ¢ via importance sampling usando a Equacgéo (15) considerando
u = \A/T.

Fonte: (SANTOS, 2019).

Quando o método de entropia cruzada é aplicado em otimizacao, a formulacao
apresentada € adaptada de maneira que ao invés de estimar [ procura-se encontrar
uma distribuicdo 6tima baseada em amostragem por importancia, concentrando-se
em torno de um ponto étimo (RUBINSTEIN; KROESE, 2007; BOTEV et al., 2013).
Portanto, assume-se, sem perda de generalidade, que a fun¢do S(x),x € X, atinge o
seu maximo em x* e denota-se esse maximo por ~* tal que (SANTOS, 2019):

7" = max 5(x). (19)

xeX

Assim, o problema de maximizagao pode ser interpretado como sendo o pro-
blema de estimar a probabilidade ¢ = P(S(x) > ), onde x tem fungéo de densidade
de probabilidade f(x;u) em X e « é proximo de v* (desconhecido). Ao amostrar con-
siderando esta distribuicdo, os novos estados amostrados estardo na vizinhanga do
valor étimo x*. A aplicagdo do método de entropia cruzada segundo esta viséo ira
produzir uma sequéncia de niveis {4;} que converge para 7*, e uma sequéncia de
parametros {v;} que converge para um vetor 6timo v*. Dessa forma, o que se tem
aplicando o método de entropia cruzada a otimizacdo € uma sequéncia de fungdes
de densidade de probabilidade f(-;vy), ..., f(-; v;) convergindo para uma medida de
Dirac, onde no limite se atribui todas as probabilidades a um s6 ponto, neste caso, x*
(SANTOS, 2019; RUBINSTEIN; KROESE, 2007).
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Algoritmo 2
Algoritmo 2 — Método de entropia cruzada para otimizagcao

Seja N a dimensdo da amostra a considerar, o 0 parametro de raridade e N¢ o0 numero
de amostras de elite. Defina-se ainda t = 1.
1: Escolha-se um vetor inicial de parametros v;
2: Geraras N amostras xi,...,xy ~iq f(+;v¢—1). Calcular S; = S(x;), Vi e ordenar tal
que Sp) < -+ - Svy. Sejajy = Sv—ne41) 0 quantil 1 — o de desempenho;

3: Considerando a mesma amostra xi, ..., xy resolver o problema estocastico
1 N
max ; Ls(xp)>5: In f (x5 v). (20)
=1

Denotar a solugao por vy;
4: Se a condi¢ao de parada for verificada, finalizar. Caso contrario, definirt =¢+ 1 e
seguir para o Passo 2.

Fonte: (SANTOS, 2019).

O algoritmo de entropia cruzada aplicado a otimizagcéo é apresentado no Algo-
ritmo 2. Em problemas envolvendo variaveis aleatorias discretas a utilizagdo de um
parametro de suavizacao « é frequentemente vantajosa. A inclusao de tal parametro
tem como objetivo acrescentar um efeito inercial ao processo de atualizagdo. Com
a adogdo dessa medida, o desempenho € melhor em certos casos, principalmente
quando se deseja estimar a probabilidade de eventos extremamente raros. Utilizando-
se o0 parametro « evita-se 0 aparecimento de zeros e uns no vetor de parametros de
referéncia, o que pode trazer complicagdes, pois sempre que isso acontece o sistema
ou o problema em questao é essencialmente modificado. Este processo de atualiza-
¢do pode ser escrito como (GONZALEZ-FERNANDEZ, 2012):

\A/'t = Oé\Aft + (]. - Oé)\A/t_l. (21)

em que o parametro de suavizagdo « assume valores em [0, 1] (BOTEV et al., 2013).

2.4 SIMULACAO DE TRAFEGO VEICULAR

O transporte tem sido um aspecto importante da vida humana por décadas.
Logo, um sistema eficaz de controle de trafego rodoviario € um fator vital para o de-
senvolvimento urbano. Sistemas de controle de trafego inteligentes fornecem uma di-
recao promissora para resolver os problemas de congestionamentos (WITHANAWA.-
SAM; KARUNANANDA, 2017). Portanto, muitos trabalhos de engenharia de trafego
tém sido desenvolvidos, testados e validados por meio de ferramentas computacio-
nais de simulacdo de controle de trafego.
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Neste trabalho a ferramenta computacional SUMO ¢é utilizada para simular o
deslocamento de equipes de manutencao que devem ir até o local da falta para rea-
lizar algum reparo. O SUMO é um pacote de simulacédo de trafego de cddigo aberto
e sem custos, desenvolvido principalmente por funcionarios do Instituto de Sistemas
de Transporte do Centro Aeroespacial Alemao (KRAJZEWICZ et al., 2012). Projetado
para lidar com grandes redes rodoviarias, o SUMO é capaz de simular veiculos, pe-
destres e transporte publico, de maneira que é possivel controlar individualmente cada
componente. Além disso, a ferramenta computacional possui instrumentos que auxi-
liam no célculo de rotas, na visualizagdo da simulacao, e na importacdo e exportagao
de dados (BERETTA, 2017).

No SUMO é possivel criar a malha viaria existente no local em que a rede de
distribuicdo de energia elétrica esta e simular o deslocamento da equipe de manuten-
cao, além do trafego de outros veiculos e de condi¢cdes adversas que podem dificultar
tal deslocamento.

2.5 DISCUSSOES ACERCA DO ESTADO DA ARTE

Para um numero fixo de clientes, indicadores de confiabilidade relacionados
a duracdo de eventos em redes de distribuicdo podem ser melhorados reduzindo a
duracédo das interrupcdes por técnicas de restauracdo mais rapidas. Apos a ocorrén-
cia de uma falta, o tempo médio de restauracdo de um ponto de carga depende do
tempo médio de identificacdo da localizacao da falta e do tempo de reparo, podendo
ser restaurados trechos mais rapidamente pela possibilidade de comutacao de cha-
ves de transferéncia de carga. Para alcancar um alto grau de confiabilidade para um
determinado numero de IPFs, € necessario decidir as melhores localiza¢des dos equi-
pamentos em uma rede de distribuicdo (VIDYASAGAR; PRASAD; FATIMA, 2012).

Em (VIDYASAGAR; PRASAD; FATIMA, 2012), a alocagao de IPFs em uma rede
de distribuicdo aérea de média tensao € realizada baseada na melhora esperada da
confiabilidade da rede. O estudo € realizado para um alimentador radial, para o qual
os indices de confiabilidade s&o calculados usando a andlise do efeito do modo de
falha (FMEA - Failure Mode and Effect Analysis). O estudo considera cinco cenarios
com diferentes niumeros de IPFs instalados em diferentes locais.

Em (USIDA et al., 2012) é proposto o uso de um algoritmo genético para se
determinar o local de instalacéao de IPFs em redes de distribuicao. Com base na locali-
zacao, é calculado o tempo médio gasto pelas equipes para verificar os alimentadores
principais de acordo com a instala¢do de IPFs, utilizando das distancias a serem per-
corridas pelas equipes de manutencao. Com o tempo médio gasto, os indices referen-
tes a duracao média da interrupcao do sistema (SAIDI System Average Interruption
Duration Index) e a energia ndo suprida pelo sistema (ENS Energy Not Supply) séo
estimados e os custos de indisponibilidade e de instalacdo dos IPFs séo obtidos. Para
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tanto, o sistema é modelado como um problema de otimizacao visando melhorar os
indices de confiabilidade de distribuicdo e encontrar a solu¢do menos dispendiosa.

O trabalho apresentado em (USIDA et al., 2012) é apresentado de forma de-
talhada em (USIDA, 2011) utilizando dois alimentadores reais, considerando também
aspectos de viabilidade técnica e financeira. Destaca-se que o algoritmo proposto en-
contra os pontos de alocagéo no tronco principal, cuja instalagdo de IPF minimiza a
duragéo da interrupgao para o maior nimero possivel de clientes e poténcia de carga
instalada, considerando a distancia entre os dispositivos € um dado numero de dis-
positivos que se deseja instalar em fungéo da disponibilidade de recursos financeiros.
Destaca-se que os indicadores de continuidade e os custos financeiros ndao foram
considerados da modelagem mateméatica da funcao objetivo utilizada.

Em (ZELJKOVI et al., 2018), os autores apontam que uma das estratégias efi-
cazes para melhorar os indices de confiabilidade das redes de distribuicdo é realizar
uma localizacao de faltas mais rapida. As técnicas comuns para acelerar o processo
de encontrar as faltas sédo baseadas na aplicacao de localizadores e indicadores de
passagem de faltas. Com isso, é apresentado um estudo cujo objetivo € avaliar o de-
sempenho de ambas as técnicas, consideradas separadamente ou em combinagao
entre si. Como o desempenho de ambos os conceitos depende de varias variaveis
estocasticas, uma metodologia abrangente de avaliacdo desenvolvida neste artigo é
baseada na simulagdo de Monte Carlo nao-sequencial.

Uma técnica para otimizar a alocagdo de um determinado numero de IPFs ao
longo de alimentadores de distribuicado é proposta em (ALMEIDA et al., 2011). Usando
o algoritmo genético de Chu-Beasley para resolver o problema de otimizagao, o artigo
propde melhorar os métodos baseados na impedancia das linhas para localizacéo de
falta por meio da instalacdo de IPFs que permitem a diferenciacdo da localizacao de
trechos de linha que possuem a mesma impedancia.

O trabalho apresentado em (MRSIC et al., 2018) tem por finalidade a avaliacao
da instalacdo de IPFs em redes de média tensdo, buscando determinar o numero
ideal de indicadores e os locais de instalagdo, com o objetivo de obter o equilibrio
técnico-econdmico e maximizar a confiabilidade de sistemas de distribuigcao.

Em (SOUZA, 2009), sistemas de inferéncia Fuzzy sao empregados para quanti-
ficar a potencialidade da instalagéo de IPFs. Esta metodologia permite também avaliar
redes que ja possuem IPFs instalados, avaliando o desempenho de cada dispositivo
e verificando se realocag¢des podem proporcionar melhores resultados.

Com o aumento da instalacao de geracéo distribuida nas redes de distribuicao,
as correntes de faltas também podem fluir ndo apenas de uma uUnica fonte. Uma vez
que os indicadores nao sao capazes de identificar a direcao das correntes das faltas, a
aplicacao dos mesmos em redes de distribuicao deve ser realizada de maneira diferen-
ciada. Neste contexto, em (SAU, 2016) sdo apresentados estudos sobre a alocagéo
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otimizada de indicadores de falta em redes de distribuicdo contendo geradores dis-
tribuidos. Inicialmente, é proposta uma metodologia baseada em algoritmo genético
que visa a minimizacdo do tempo de deslocamento das equipes de manutengdo du-
rante a localizacao de faltas para a alocacao dos IPFs, sem a presenca de geradores
distribuidos. Em seguida, sédo verificados os impactos da instalacao de geragao distri-
buida no funcionamento dos IPFs convencionais. A partir dos estudos, € proposto um
mecanismo para a concepg¢ao de um indicador de falta direcional.

Em (NASSIF et al., 2016) é explorado o fato de que dispositivos de protecao
de linha de distribuicdo podem usar diferentes algoritmos para detectar a falta. Em
geral, quando a falta envolve as trés fases, a detecgdo € um processo simples e 0s
elementos de fase sao suficientes. Porém, nos casos em que a falta ocorre entre a fase
e o terra € preciso determinar a polarizagdo da falta, a partir de medidas de tenséo.
Nesses casos, a exigéncia de medicdes de corrente e tensdo pode tornar o custo da
solucao proibitivo e se a tensao nao estiver disponivel, a detec¢ao podera falhar. Por
isso, existe a necessidade de um indicador de falta a terra simples, mais confiavel, que
seja baseado somente em medigdes de corrente. Assim, os autores propéem 0 uso
da corrente de sequéncia-negativa para atingir esse objetivo.

Em (DE MIGUEL; DE RYBEL; DRIESEN, 2013) verifica-se que a conexao de
unidades de geracgéo distribuida pode levar os IPFs a operar incorretamente e preju-
dicar as melhorias de confiabilidade provenientes da instalacdo de IPFs sem geracao
na rede. Assim, o trabalho dedica-se a avaliar métodos de deteccao de faltas e os
principios de polarizagao de direcao.

Uma proposta de localizagédo de faltas por meio do monitoramento remoto de
IPFs com funcao de comunicacéao é proposta em (YANG et al., 2014). O artigo propde
0 uso de da tecnologia ZigBee de comunicacao sem fio de curto alcance e baixo custo.
O estudo demonstra que a rede ZigBee supera as deficiéncias de redes de comuni-
cacao tradicional e apresenta vantagens em relacado aos custos e a confiabilidade de
comunicacao. Ressalta-se que esse sistema de localizagéo de faltas que combina a
rede ZigBee com automacéao de redes de distribuicdo pode melhorar muito a capaci-
dade de monitoramento online e localizacdo de faltas em sistemas de distribuicao.

Um estudo que utiliza comunicacdo GSM associada a telemetria a fim de dimi-
nuir o tempo em que o sistema fica indisponivel é apresentado em (HODGSON, 2010).
O uso do modelo proposto disponibiliza o estado de cada IPF dentro de dois minutos
apds a ocorréncia da falta.

Ademais, em redes rurais, 0 monitoramento dos IPFs e a comunicacao entre o
dispositivo e as equipes de manutencao sao processos que demandam mais esforcos
em virtude de caracteristicas destes tipos de rede. Por este motivo, em (PEREIRA,
2018) é proposto um novo método de restabelecimento do sistema com a utilizagao
de um sistema proprio de sinalizacao de falta, capaz de agilizar o processo de atendi-
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mento. O sistema proposto é composto por IPFs de instalacao temporaria com médulo
de comunicagado Xbee, uma central mével para parametrizacao e operagéo dos senso-
res e uma ferramenta computacional para indicacao georreferenciada dos dispositivos.
O método proposto é aplicado em diferentes alimentadores reais sob diferentes condi-
¢Oes de operacéo.

A partir da pesquisa realizada, um resumo das bibliografias pesquisadas foi su-
marizada na Tabela 1. Nesta tabela, a primeira coluna aponta a referéncia, a segunda
coluna aponta a proposta do trabalho dos autores, a terceira apresenta a técnica utili-
zada para a abordagem do problema, e na quarta coluna apresenta-se o objetivo da
abordagem.

Tabela 1 — Resumo do estado da arte.

Ref Proposta Método Objetivo
Discutir o efeito da Alocacio de
instalacao de multiplos Calcular a confiabilidade ¢

indicadores de

IPFs na confiabilidade usando a analise FMEA.
passagem de falta.

de um alimentador radial.
Determinar o tempo

médio gasto pelas Otimizar confiabilidade .
. . , . Alocacgao de
equipes para verificar de sistema de distribuicdo .
2 ] _ indicadores de
os alimentadores com alocacgao de
o . passagem de falta.
principais de acordo equipamentos.
com a instalacéo de IPFs.
Propor uma abordagem
comp utacional evoIStiva Alocagao de
3 P Algoritmos genéticos. indicadores de
capaz de alocar assagem de falta
dispositivos IPFs. P g '
Avaliar o desempenho Avaliacédo dos IPFs
L P Simulagédo Monte Carlo ¢ ,
4 da localizacao de faltas . , e dos localizadores
_ N&o-sequencial.
associada aos IPFs. de falta.
Otimizar a alocacao
de um determinado ) - Alocacao de
] Algoritmo genético de L
5 nuamero de IPFs ao longo indicadores de
, Chu-Beasley.
de alimentadores de passagem de falta.

distribuicao.
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Avaliar a instalacao de

IPFs buscando determinar Alocacgao de
6 0 numero ideal de Otimizacao numeérica. indicadores de
indicadores e suas passagem de falta.
localizacoes.
Apresentar uma
metodologia para Alocacgao de
. 9 _ p Sistemas de inferéncia e ¢
7 alocacéo eficiente de fUzz indicadores de
dispositivos indicadores Yy passagem de falta.
de faltas.
Estudar a alocacéao
timizada de indicadores . - Alocacao de
8 © Algoritmos Genéticos. ¢
de falta em redes de IPF e GD.
distribuicdo contendo GD.
Desenvolver solucdes
o ¢ Utilizar correntes de Alocacgao de
9 para viabilizar o uso de N ,
sequéncia negativa. IPF e GD.
IPF em redes com GD.
Desenvolver solugcdes Métodos de detecgao .
o o Alocacgao de
10  para viabilizar o uso de de falhas e principios IPE e GD
IPF em redes com GD. de polarizacao de direcao. '
Localizar faltas por meio Monitoramento por meio
do monitoramento da tecnologia de :
- L _ Monitoramento
11 remoto de indicadores de  comunicacao sem fio de
. , remoto de IPFs.
falta com funcéo de curto alcance e baixo custo
comunicacao. ZigBee.
Utilizar comunicacao
GSM associada a
15 telemetria buscando Desenvolver componente Monitoramento
diminuir o tempo em com tecnologia GSM. remoto de IPFs.
que o sistema fica
indisponivel.
Restabelecer o sistema
em caso de falta com a . .
o _ Monitoramento por meio ,
utilizacao de um sistema i . _  Monitoramento
13 de modulo de comunicagao

proprio de sinalizagao de
falta, capaz de agilizar o
processo de atendimento.

Xbee.

remoto de IPFs

Fonte: Do autor.
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2.6 POSICIONAMENTO DO TRABALHO NO ESTADO DA ARTE

A partir das referéncias apresentadas na seg¢ao anterior, observa-se que tra-
balhos tém sido realizados com o objetivo de verificar os ganhos obtidos a partir da
instalacao de IPFs em redes de distribuicdo, sendo aplicadas diferentes metodologias
para determinacao do tempo necessario para localizar a falta e para analisar os indi-
ces de confiabilidade. Em nenhuma das referéncias listadas é utilizada a simulacao
de trafego veicular para a estimacao dos tempos de deslocamento, sendo comum o
uso de distribuicoes de probabilidade exponencial, lognormal, normal e gama para de-
terminar o tempo total de indisponibilidade. A abordagem sequencial de Monte Carlo
também néo é aplicada nesses trabalhos, apenas o método ndo sequencial.

Durante o processo de pesquisa, verificou-se também que comparado a méto-
dos para a alocacao de outros dispositivos em redes de distribuicdo, encontrou-se um
namero reduzido de trabalhos direcionados a alocacao de IPFs. Dentre os trabalhos
encontrados, verificou-se que a alocacao dos IPFs é sempre realizada baseada na me-
Ilhora da disponibilidade do servico. Com isso, para a validacao da alocacao é tipico
que sejam calculados os indices de confiabilidade da rede, especificamente os indices
relacionados a duragcdo média da interrupcao do sistema e energia n&o suprida pelo
sistema. Neste trabalho utiliza-se uma metodologia baseada em simulagdo de Monte
Carlo sequencial, que deve permitir tanto estimacao de indices médios anuais como
de indices maximos anuais, além da estimacao de custos associados a esses indices.

Na andlise da literatura, verifica-se ainda que algoritmos genéticos e suas va-
riacoes s&o largamente utilizados no processo de alocagéo. Alternativamente, neste
trabalho, 0 método de entropia cruzada é utilizado para o problema de otimizacdo da
alocacgao dos IPFs, com o fim de aferir a viabilidade de sua aplicacéo.
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3 METODOLOGIA DE ALOCAGAO DE INDICADORES DE FALTA

Neste capitulo, descreve-se a abordagem desenvolvida para a alocacao de
IPFs. Na Secéo 3.1 descreve-se as consideragdes iniciais e diretrizes estabelecidas
para o desenvolvimento da pesquisa. Na secdo 3.2 e 3.3, sdo apresentadas a otimiza-
cao e avaliacao do desempenho de solucbes candidatas, respectivamente. A Secao
3.4 tem por objetivo a apresentacao de consideracdes finais ao capitulo.

3.1 CONSIDERAGCOES INICIAIS

Conforme discutido ao longo dos capitulos anteriores, uma das iniciativas que
podem ser tomadas para melhorar a confiabilidade de sistemas de distribuicao de
energia elétrica consiste em buscar diminuir o tempo que o sistema, ou parte dele,
permanece fora de operacao ap6s uma falha permanente. Quando ocorre uma falha,
diferentes equipamentos podem ser sensibilizados sinalizando o problema, permitindo
que os operadores tomem as devidas providéncias para que o sistema possa ser man-
tido em operacao nas melhores condicdes possiveis. Em sistemas modernos, gracas
aos sistemas de protecao e as tecnologias de sensoriamento remoto, os operadores
podem ter acesso a informagdes relevantes para a operagao do sistema. Particular-
mente, tais informacdes sdo importantes nos casos em que é preciso que uma equipe
de manutencao va ao local da falta para realizar reparos ou manobras, pois elas guiam
a equipe aregiao da rede em que ocorreu o defeito, permitindo que esse translado seja
feito no menor tempo possivel.

Atualmente, novas redes sao projetadas e construidas empregando as diferen-
tes tecnologias existentes, visando o compromisso entre o desempenho e o0s custos.
Além disso, esforgos também sao feitos no intuito de melhorar redes ja existentes, a
partir da instalacdo de equipamentos que também possam acarretar em melhor de-
sempenho sem que os custos envolvidos inviabilizem a iniciativa. Neste trabalho sdo
avaliados os impactos advindos da instalacao de IPFs em redes pré-existentes que
possuem equipamentos de protecao que ndo contam com fungdes de sensoriamento
remoto, sendo adotado como premissa que os IPFs podem ser instalados junto as
chaves fusivel. Ademais, a abordagem desenvolvida segue as seguintes diretrizes:

e Os pontos nos quais existem chaves fusivel e ndo possuem equipamentos com
tecnologia de sensoriamento remoto sdo elencados como possiveis locais em
que os IPFs poderédo ser instalados;

¢ O método de entropia cruzada € empregado como ferramenta de otimizacéo do
processo de alocacao dos IPFs;
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e A partir do método Monte Carlo sequencial, os periodos em que determinados
trechos do sistema permanecem fora de operagédo sao simulados;

e O tempo necessario para que a equipe de manutencao se desloque é amos-
trado por meio de distribuicdes de probabilidade construidas utilizando dados de
simulacao de trafego veicular;

e Os indices de confiabilidade sdo calculados e os potenciais beneficios sdo ava-
liados juntos aos custos correspondentes, indicando se a solucdo candidata de
alocacgao é de interesse.

3.2 OTIMIZAGAO DO DESEMPENHO DE SOLUCOES CANDIDATAS

Com o fim de construir uma funcao objetivo para otimizar a alocacao de IPFs
a partir da minimizacao de custos que uma determinada concessionaria de distribui-
¢ao tem devido a interrupg¢des consumidoras, deve-se elencar os custos relacionados
as penalidades associadas aos indices de continuidade e os custos associados ao
equipamento. Os custos utilizados na metodologia desenvolvida sao listados a seguir:

e Cpjc € o custo total da concessionaria em compensagdes devido ao DIC;

Cparc € 0 custo total da concessionaria em compensagdes devido ao DMIC;

Crns € 0 custo da concessionaria em relacado ao valor da energia ndo suprida
devido a interrupc¢ao;

Ca, € o custo total de aquisi¢édo dos IPFs;

Cr.s € 0 custo total devido a instalacao dos IPFs;

Con € 0 custo de operagcédo e manutencao dos IPFs.

Observa-se que séo utilizados apenas os custos associados aos indicadores que ava-
liam a duracao das interrupgdes e a energia nao suprida. Isto porque, uma vez que 0s
IPFs nao possuem funcao de protecao, eles ndo acarretam em mudancgas nos indices
relacionados a frequéncia das interrupgdes.

Os custos de compensacao ao consumidor cobrados das concessionarias res-
ponsaveis pela distribuicdo sao dados por (PRODIST - ANEEL, 2019):

DICwv EUSDmedio,
CDIC = <m — 1) D[CPT]{GZ (22)
DMICwv EUSDmedio ,
CDM]C = (m — 1) DMICPTI{?@Z (23)

em que



Capitulo 3. Metodologia de Alocagéao de Indicadores de Falta 42

e DICv € a duragao de interrupcao por unidade consumidora ou por ponto de
conexdo, conforme cada caso, verificada no periodo considerado, expressa em
horas e centésimos de hora;

e DICp é o limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para o
indicador de duracao de interrupg¢ao por unidade consumidora ou por ponto de
conexao, expresso em horas e centésimos de hora;

e DMICwv é a duracdo maxima de interrupcéo continua por unidade consumidora
ou por ponto de conexao, conforme cada caso, verificada no periodo conside-
rado, expressa em horas e centésimos de hora;

e DMICp é o limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para o
indicador de duragdo maxima de interrupcao continua por unidade consumidora
ou por ponto de conexao, expresso em horas e centésimos de hora;

e EUSDmdio média aritmética dos encargos de uso do sistema de distribuicdo
correspondentes aos meses do periodo de apuragéo do indicador;

e 730 numero medio de horas no més;
e kei coeficiente de majoragéo cujo valor deve ser fixado em:

— 15 (quinze), para unidade consumidora ou ponto de conexao atendidos em
Baixa Tenséo;

— 20 (vinte), para unidade consumidora ou ponto de conexdo atendidos em
Média Tensao;

— 27 (vinte e sete), para unidade consumidora ou ponto de conexao atendidos
em Alta Tens&o.

Os custos correspondentes a energia nao suprida podem ser calculados a partir do
indicador de energia nao suprida multiplicado pela tarifa de energia elétrica no periodo
de interrupcao. Os demais custos correspondentes a aquisicao, instalacao, operacao
e manutencgéo do IPF podem ser obtidos diretamente com o fabricante.

Para que seja possivel avaliar a viabilidade do investimentos nos IPFs, é preciso
considerar uma taxa minima de atratividade (TMA) e avaliar os custos e beneficios em
uma mesma base temporal. Para tanto, adota-se uma TMA e anualizam-se os custos
de aquisicéo dos IPFs a partir do conceito de valor presente liquido (VPL).

Destaca-se que a regra do VPL é uma das mais utilizadas para a tomada de
decisédo sobre investimentos (URTADO et al., 2011) e foi discutida pela primeira vez
por Hirshleifer, em 1958 (HIRSHLEIFER, 1958). O VPL de um projeto consiste na



Capitulo 3. Metodologia de Alocagéao de Indicadores de Falta 43

soma dos valores presentes de cada um dos fluxos de caixa, tanto positivos como
negativos, que ocorrem ao longo da vida do projeto, conforme a seguinte equacgao:

“. FC;
VPL = Zl (T FCy (24)
J:

em que:
e F'(C; séo os valores de entrada ou saida do caixa em cada periodo de tempo;
e F'C, é o valor do investimento inicial;
e j sao os periodos de tempo;
e i € ataxa minima de atratividade.

Dessa forma, a regra para tomada de decisdo sobre VPL de projetos independentes
pode ser escrita como (URTADO et al., 2011):

e Se VPL > 0: Aceitar o projeto de investimento;
e Se VPL < 0: Rejeitar o projeto de investimento.

Portanto, um VPL positivo significa que as receitas sdo maiores que as despesas, ou
seja, o projeto é viavel. Um VPL negativo indica que as despesas sao maiores que as
receitas e o projeto é inviavel. Quando o VPL é nulo as receitas e as despesas sao
iguais, logo a decisdo de investir no projeto € neutra.

Partindo do pressuposto que todos 0s projetos em anadlise sdo viaveis, ou seja,
possuem VPL > 0 e que as demais caracteristicas do projeto, como o montante
investido inicialmente, ndo sao fatores limitantes, é possivel analisar o resultados dos
VPLs comparando os valores e buscando o maior entre eles, pois o maior VPL indicara
0 projeto em que as receitas sdo maiores.

Neste trabalho, o conceito de VPL € utilizado de maneira que o investimento
inicial F'C, € dado de acordo com o numero de equipamentos instalados e o seu valor
unitario, conforme segue:

FCy = NrprCrpr (25)

em que N;pr € 0 numero total de IPFs e C;pr agrupa os custos de aquisi¢ao e insta-
lacao.

Computam-se os custos evitados anuais com penalidades e energia nao su-
prida considerando-se o periodo em que cada custo entra no fluxo de caixa do projeto
e a taxa minima de atratividade mencionada anteriormente, como pode ser observado
na Equagao (26).

FC; = ACpic; + ACpumic; + ACgns;, Vi=1,....n (26)
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em que ACpyc,;, ACpuic, € ACEyNs, representam os custos evitados, ou seja a dife-
renga entre o custo no caso sem a instalagédo de IPFs e no caso com IPFs. Custos
evitados referentes a operacédo e manutencao para IPFs foram considerados nulos da-
das as caracteristicas do equipamento, mas poderiam ser inclusos na formulacao se
necessario.

Dessa forma, para que o VPL possa ser obtido, substitui-se (25) e (26) em (24),
como segue:

“~ ACpic, + ACpuic, + ACens,

. — (NrppC 27
A (1+Z)j ( IPF IPF) ( )
7j=1
ou
n (C5m PF - O 1P ) + (CsimdlF - CSmdrr) + (Cas™PF - Ot 1Pr)
— +
i=1 (1+4)

_NIPFOIPF
(28)

em que Cpie 77, Cpr '8, Coiidl", Ciidl™, Cpner, Cyiis,'7 s@o os custos
de compensacao ao consumidor calculados de acordo com as equacgdes (22) e (23),
considerando os casos sem e com a instalacao dos IPFs no periodo de tempo j;i € a
taxa minima de atratividade; N;pr € 0 numero total de IPFs e C;pr agrupa os custos
de aquisicao e instalacao.

Aplicando-se a propriedade distributiva, faz-se possivel reescrever a Equacao
(28) como:

> (Csrm™Pr) + (Csgmdr™) + (Cagm ™) X
(1+1)

=1
com [PF com IPF com IPF
(‘ DIC; ) + (‘ DMIC; ) + <_CENSj )

(141)

- NIPFOIPF

j=1

Nota-se que os custos referentes ao caso sem IPFs permanecem constantes

durante o processo de otimizagcao, o que permite que tais parcelas sejam eliminadas

da funcao a ser maximizada, de modo que o problema de otimizacao pode ser escrita
como segue.

com IPF com IPF __ C.com IPF

n
Z _CDICJ' DMIC]' ENSj
\J
st (1+1)

- NIPFCIPF (30)
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Portanto, a funcéo objetivo do problema a ser minimizada para a otimizacao da
alocacgao de IPFs pode ser formulada como

n Ocom.IPF X +Ccom IPF X _’_Ccom.IPF X
Minimizarx Z DIC; ( ) D(]\;[ICJ )]( ) ENS; ( )
+1

j=1

+ Nipp(x)Crpr (31)

para um conjunto de solu¢des candidatas de alocagédo x pertencentes a um espago
de solugéo X.

E possivel observar que, diferentemente do que ocorre em um caso classico
de analise de investimentos em que a parcela do VPL referente aos periodos futuros
€ composta por entradas e a parcela do investimento inicial € uma saida de recursos,
na andlise apresentada, ambas as parcelas sdo compostas por saidas de recursos.
Pode-se interpretar de maneira simplificada que quanto maior a parcela referente ao
investimento inicial em IPFs, menor deve ser a parcela referente ao somatério dos
custos futuros, uma vez que a instalacdo dos indicadores deve facilitar o processo
de localizacao da falta, diminuindo o tempo que o sistema permanece indisponivel e,
consequentemente, os custos advindos das penalidades. No entanto, a instalagéo de
um numero indiscriminado de IPFs pode acarretar em custos maiores que a economia
proporcionada por eles, de maneira que o processo de otimizacdo deve encontrar a
solugcdo que minimiza os custos futuros e os custos atuais, ou seja, a solu¢do que
minimiza o VPL modificado.

Juntamente com a funcéo objetivo expressa na Equacao (31), consideram-se
as seguintes restrigdes:

e Apenas os trechos das redes que ja possuem chave-fusivel sdo locais candida-
tos a instalagao do IPFs, de maneira que a instalagao dos indicadores ¢é feita na
mesma estrutura fisica ja existente da rede. Além disso, trechos da rede que ja
possuem equipamentos de prote¢do ou supervisdo com sinalizagao remota nao
sdo candidatos a local para instalacdo de IPFs. Tais restricdes definem o espaco
de solucéao X.

e Tendo em vista que o custos de aquisicao dos IPFs tem baixo impacto na funcéao
objetivo, € definido um niumero maximo de IPFs a serem instalados. De maneira
gue a quantidade de IPFs seja variavel e definido pelo processo de otimizacao,
mas que seja inferior a uma quantidade maxima imposta como barreira, ou seja:

n° maximo < n° maximo permitido (32)

Esta condicdo de barreira pode ter o objetivo de limitar o investimento inicial
ou representar um determinado numero de equipamentos disponiveis para uso.
Sua implementacao se da a partir da inclusdo de um custo elevado na fungao
objetivo quando o valor maximo permitido é ultrapassado.
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O Algoritmo 3 apresenta a sequencia de passos implementados a fim de empre-
gar o método de entropia cruzada, descrito na Secéo 2.3 no processo de otimizacao
da alocacgao dos IPFs.

Algoritmo 3
Algoritmo 3 — Método de entropia cruzada para alocacao de IPFs.

1: Definat = 1, p; [i] do vetor de dimensdo n p; = 0, 5. Defina nb®'* igual ao nimero
inteiro inferior ou igual a p x C x n;

2: Defina U, igual a um conjunto vazio e r; igual a um vetor vazio;

3: Produza C x n elementos usando a funcéo de distribuicdo de Bernoulli € insira em
Ui,

4: Calcule S(u) para cada elemento de u e adicione ao final do vetor r;

5: Ordene r; em ordem crescente e defina v; = r;[nb?!|;

6: Se as condigbes de parada foram alcancadas, retorne para i = minS(u) e

pare. Caso contrario, siga para o proximo passo;

H . 1 u ulz .
7: Defina py,1i] = Z“EUfngf;(”,}f”’ Yfori=1,2,...,net+« t+ 1. Retorne para passo 2.

Fonte: Do autor. Adaptado de (ERNST et al., 2007).

No algoritmo, em um espago de busca do tipo U = [0, 1]", o valor de v em (19),
€ definido a cada iteracdo contendo apenas uma fragdo p dos elementos u € U; que
resultam em um valor de S(u) menor ou igual a ;, 0s quais sdo denominados como
elementos ou amostras de elite. O parametro C' determina o tamanho das amostras
U;, enquanto p define a porcentagem de amostras que fardo parte do conjunto de
amostras de elite. O algoritmo € baseado em iteragdes para o caso particular de um
conjunto G formado por todas as fungdes de probabilidade de massa de Bernoulli
definida em U (ERNST et al., 2007).

As posicdes de cada trecho candidato a receber o IPF sdo representadas por
n, sendo que cada linha da matriz U; representa uma possivel solu¢cao de alocacao,
com valor 1 quando o dispositivo € alocado e 0 quando ndo tem dispositivo naquele
trecho. No Passo 4, é necessario calcular o valor da funcéo objetivo aqui representada
por S(u), para que a possivel solu¢do obtida a cada iteragéo seja avaliada. Uma vez
que tal funcdo depende dos indicadores de continuidade, o célculo dos mesmos é
realizado utilizando simulagdes de Monte Carlo, conforme apresentado na préxima
secao. O critério de parada é baseado no fato de que apds a convergéncia do método,
as amostras geradas serao idénticas.

3.3 AVALIAGCAO DO DESEMPENHO DE SOLUGOES CANDIDATAS

O processo de otimizacdo baseado em entropia cruzada gera diferentes posi-
cionamento em que os indicadores de falta sdo alocados, portanto a cada possivel
solucao é preciso avaliar a funcao objetivo apresentada na Secao 3.2. Para tanto, é
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necessario obter os indicadores DIC, DMIC e ENS, sendo que, neste trabalho, tais
indicadores sédo estimados por meio da simulagdo Monte Carlo sequencial. A média
de cada estimador ndo enviesado pode ser obtida por meio da avaliagdo da seguinte
expressado (RUBINSTEIN; KROESE, 2007):

1 N
= NZ (33)

em que:

e N € 0 numero de amostras do processo;
e G(y,) é o valor do parametro analisado na amostra y,,;

e n é a variavel que conta o numero da amostra.

Pelo teorema do Limite central, a média £[G] possuird uma distribui¢io normal
N(E[G], N"'Var(Q)) para valores elevados de amostras, onde a Var(G) é a variancia
do parametro analisado em cada amostra, apresentado pela Equacéao (34) (RUBINS-
TEIN; KROESE, 2007).

N

> (Gyn) — E[G))? (34)

=1
Pela lei dos grandes nimeros, o valor de S? converge com probabilidade 1 para
Var(G), ou seja, a variancia da populagado pode ser aproximada pela variancia da
amostra (RUBINSTEIN; KROESE, 2007). Consequentemente, para Var(G) < oo, a
aproximacgao do intervalo de confianga (1 — «) é dada por (35).

1

S = ——
N -1

(E[G] ElG) + 212 —=) (35)

S \/_ \/_
em que z;_2 € o (1 — §) percentil da distribuicdo normal padréo.

De maneira usual na literatura técnica, a precisdo dos estimadores e da média
E|[G], conhecida como coeficiente de variacéo (/3), é obtida por meio da Equacéo (36).
Usualmente, este parametro € utilizado como critério de parada em simulacdes de
Monte Carlo, tanto sequencial, como nao sequencial (RUBINSTEIN; KROESE, 2007).

V(EIG)  \/Var(G)/N

ElG]  E[G)

em que V(E[G]) é a variancia do estimador néo enviesado.
O Algoritmo 4 apresenta a sequéncia de passos seguida na implementagéo do

método Monte Carlo sequencial.

B = (36)
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Algoritmo 4
Algoritmo 4 — Método de simula¢cdo Monte Carlo sequencial

1: Gere uma série sintética anual de estados do sistema y,, , amostrando-se sequen-
cialmente no tempo os estados e a duragao dos estados do sistema;

2: Analise a adequacéao do estado = da série y, a partir de uma fung¢ao de avaliacéo
F(z), acumulando-se os resultados relativos ao ano n;

3: Calcule os indices de confiabilidade anuais relativos ao ano pela avaliacdo da
funcdo G(y,) sobre os valores acumulados no passo 2;

4: Atualize a estimativa de E[G], o valor esperado dos indices de confiabilidade do
processo, baseado no resultado obtido no passo 3;

5. Se a precisao das estimativas € aceitavel, o processo é dito convergido, caso con-
trario retorne ao passo 1.

Fonte: Do autor. Adaptado de (RUBINSTEIN; KROESE, 2007).

As fungdes de avaliagcdo dos indicadores de confiabilidade calculados durante
o Passo 3 do Algoritmo 4 sdo apresentados a pelas equacgdes (37), (38) e (39). estas
equacdes compdem a funcéo objetivo do problema de otimizagao.

Gpic,(yn) = duragéo das interrup¢des em y,, no consumidor i (37)

Gpurc,; (yn) = tempo max. de uma interrup. em y,, no consumidor i no més m  (38)

Ggns(yn) = energia ndo suprida em y,, (39)

Ressalta-se novamente que foram apenas utilizados indicadores de duragéo de
interrupcdes para analise da funcao custo visto que a implementacao de indicadores
de falta ndo possui impacto direto nos indicadores conectados com a frequéncia das
interrupcoes (e.g. FIC, FEC).

3.3.1 Integracao de tempos de deslocamento na simulacao de Monte Carlo se-
quencial

Em estudos de confiabilidade de sistemas elétricos, diferentes métodos podem
ser empregados a fim de estimar o tempo em que o sistema esta indisponivel ou inca-
pacitado de suprir a energia demandada por cada consumidor. Metodologias emprega-
das com a finalidade de estimar ou amostrar 0 tempo em que um sistema permanece
fora de operacgéo séo discutidas em (ASGARPOOR; MATHINE, 1997; YAN OU; GOEL,
1999a,b; PENG WANG; BILLINTON; GOEL, 2000; GOEL, 2000).
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Em (ASGARPOOR; MATHINE, 1997) a confiabilidade de sistemas de distribui-
cao é avaliada com tempos de permanéncia no estado de falha nao exponenciais.
Nesse trabalho o método de Monte Carlo é utilizado buscando determinar o impacto
do envelhecimento de equipamentos pertencentes a rede distribuicdo e amostrar o
tempo de falha por meio de uma distribuicdo de probabilidade log-normal.

Em (YAN OU; GOEL, 1999a,b; PENG WANG; BILLINTON; GOEL, 2000; GOEL,
2000), pesquisadores da Nanyang Technological University desenvolveram trabalhos
em que os tempos de permanéncia no estado de falha foram estimados por meio de
distribuicées de probabilidade exponencial, log-normal, normal e gama. Em (YAN OU;
GOEL, 1999a) o tempo de falha é avaliado a partir do tempo de reparo e do tempo de
restituicdo do sistema, assumindo distribuicées de probabilidade normal e log-normal
respectivamente. No trabalho apresentado em (YAN OU; GOEL, 1999b), sdo estuda-
dos os impactos no tempo de falha obtidos a partir da adocao de diferentes distribui-
cbdes de probabilidade, contemplando casos em que o tempo de reparo € o0 tempo
de restauracao foram estimados a partir de seis combinacdes entre as distribuicdes
de probabilidade exponencial, log-normal, normal e gama. Em (PENG WANG; BILLIN-
TON; GOEL, 2000) e (GOEL, 2000) as quatro distribuicoes também sao avaliadas por
meio do método de Monte Carlo sequencial.

Contudo, é possivel observar que para que um sistema em que ocorreu falha
permanente retorne ao estado de operacao, é necessario que a equipe responsavel
pela manutencédo chegue ao local da falta e que o servigco de reparo seja executado.
Dentro deste contexto, este trabalho sugere que as analises podem ser realizadas
segmentando-se o tempo de indisponibilidade em duas parcelas: o tempo de desloca-
mento da equipe de manutencao e o tempo de execucao do reparo dos componentes
afetados.

Uma vez que a instalacdo de indicadores de passagem de falta tem impacto
apenas na parcela referente ao tempo de deslocamento, para verificar os potenciais
beneficios obtidos por meio da instalacao desses equipamentos, faz-se necessario
considerar as duas parcelas separadamente.

Em particular, o tempo de deslocamento pode ser estimado a partir da locali-
zagao dos nos da rede, do conhecimento do comprimento total dos alimentadores e
da velocidade média em que a equipe de manutencao percorre a linha. De maneira
analoga, a velocidade média pode ser substituida pelo tempo necessério para percor-
rer a linha toda. Como exemplo, em (CARL, 2019), para calcular o tempo médio de
deslocamento da equipe, considera-se que a equipe de manutencao percorre a rede
de distribuicdo em uma velocidade média de 40 km/h. De maneira que, o tempo envol-
vido pode ser obtido por meio do produto entre a distancia percorrida e a velocidade
média arbitrada. De maneira semelhante, em (USIDA et al., 2012) o tempo necessério
para percorrer a rede e chegar ao local da falta é calculado de maneira proporcional a
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distancia percorrida. Uma vez que € conhecido o tempo total para percorrer uma linha
até o fim, quando o trecho percorrido é menor, o tempo gasto € proporcionalmente
menor.

Neste trabalho, considera-se que o tempo de falha 7%, equivale a soma de
duas parcelas: o tempo de reparo 7/**" determinado de maneira analoga & apresen-
tada na Equacao (2); e o tempo necessario para que a equipe de manutengcao se
desloque até o local da falha T}"**!, conforme a expressao:

jvidoum _ T_T'epai’l' + jvit'rcwel (40)

(2

onde os dados de velocidade sdo coletados por meio da ferramenta de simulagédo de
trafego e o tempo de deslocamento € obtido a partir do conhecimento das distancias
percorridas, conforme a Equacgéao (41).
distancia;
Ttravel — 7 441
! velocidade; (41)
Dessa forma, durante a simulacdo Monte Carlo, é preciso tanto amostrar o
tempo de reparo, por meio da Equacgéo (2), quanto o tempo de deslocamento em
cada estado de falha de componente, quer de maneira direta ou de maneira indireta
via amostragem da velocidade média do deslocamento da equipe de manutencéo.

3.3.2 Modelagem do deslocamento de equipes de manutencao

Neste trabalho, a determinagao do tempo de deslocamento é realizada a partir
da utilizacao da ferramenta computacional de simulacédo de trafego veicular SUMO.
Para tanto, é necessario definir a origem e o destino do veiculo de manutencao e
estabelecer a velocidade que o mesmo deve trafegar. Nesse contexto, € preciso fazer
consideracgdes e estabelecer premissas a fim de determinar a rota que o carro deve
seguir de acordo com a provavel localizagao da falta.

De forma geral, o deslocamento da equipe de manutencdo até o local da falta
pode ser dividido em dois conjuntos:

e Deslocamento em velocidade de cruzeiro;
e Deslocamento em velocidade de inspegéo.

O deslocamento feito em velocidade de cruzeiro € aquele que consiste no des-
locamento da unidade de manutengéo de seu local de origem até o ponto em que
a inspecao das linhas e equipamentos deve ser iniciada para a localizagao da falta.
Neste caso, o translado é feito tendo como restricdo a velocidade limite da via ou a
velocidade do carro a sua frente. Por outro lado, o deslocamento feito em velocidade
de inspecao € aquele no qual uma velocidade reduzida é adotada a fim de permitir a
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inspegao visual que verifica o estado da rede e dos equipamentos visando encontrar
o ponto em falha.

De maneira geral, quando ocorrem faltas, tais fendbmenos podem ser percebidos
devido a grandes mudancas nos parametros observados pelos operadores do sistema,
a atuacao de equipamentos de protecao e supervisdo ou informagdes fornecidas por
consumidores via call center, por exemplo. Em sistemas de distribui¢cdo os dois ultimos
casos S&0 0s mais comuns.

Uma vez que existem IPFs com sinalizagdo remota instalados na rede, todo o
processo de identificacdo do problema e localizacao da falta é facilitado, acarretando
em reducao no tempo de resposta da equipe de manutengédo. No caso especifico de
estudo deste trabalho, ha ganho de tempo uma vez que é possivel diminuir a distancia
percorrida pela equipe e que parte da distancia pode ser percorrida de maneira mais
célere, em velocidade de cruzeiro ao invés de inspecéo, pois € sabido que a falta ndo
ocorreu nessas proximidades.

Existem ainda os casos em que a falta ocorre no tronco da rede de distribuicéo
em que, seguindo as premissas adotadas e descritas anteriormente, ndo ha trechos
candidatos a instalagao de IPFs, pois ndo possuem chaves fusiveis (presentes apenas
nos ramais). No tronco existem religadores que atuam durante a falta e de acordo com
o comportamento dos mesmos também é possivel inferir informagdes.

Portanto, a metodologia aqui apresentada foi desenvolvida de modo que seja
possivel indicar qual deve ser o ponto inicial de inspecao pela equipe de manuten-
cao. Este ponto é determinado baseado em duas informagdes coletadas durante a
ocorréncia da falta:

e O comportamento do religador da saida da subestacéo;

¢ A sensibilizagdo dos IPFs ao longo da rede.

Quando o religador da saida da subestacdo atua e interrompe o servigco de
maneira sustentada, pode-se inferir que a falta ocorreu no tronco do alimentador e
a rota de busca pelo local da falta sera restrita ao tronco. Caso contrario, em que o
religador ndo tenha interrompido o servigo de maneira sustentada, inferi-se que a falta
ocorreu em um ramal lateral e a rota deve ser definida com o auxilio das informacdes
provenientes dos IPFs.

Assim, a primeira informagao importante a se obter esta relacionada ao ponto
em que se deve iniciar a inspecao apos o deslocamento da equipe a regiao préxima
do alimentador, o que possibilita definir a rota a que a equipe deve se deslocar em
velocidade de cruzeiro. As etapas para a definicdo do ponto inicial de inspecao séao
apresentadas no Algoritmo 5.

Observando o Algoritmo 5, pode-se verificar que o ganho de tempo se da na
situacao definida pelo Passo 5, isto é, quando a falta ocorreu em um ramal lateral em



Capitulo 3. Metodologia de Alocagéao de Indicadores de Falta 52

Algoritmo 5

Algoritmo 5 — Metodologia para inicializagao da inspegéao

1: Verifica se o religador da subestagao interrompeu o servico de maneira susten-
tada;

2: Em caso afirmativo, va ao passo 3, caso contrario, va ao passo 4;

3: Iniciar a inspegao no primeiro trecho, isto é, o trecho mais préximo da subestacgéo,
que pertencente ao tronco principal;

4: Se o sistema tem IPF, va para o passo 5, caso contrario va para o passo 6;

5. Se algum IPF foi sensibilizado iniciar a inspecado no trecho que pertence o IPF
mais a jusante da rede e que foi sensibilizado, caso contrario va para o passo 6;

6: Iniciar a inspegao no primeiro trecho do ramal lateral mais préximo a subestagéao.

que algum IPF tenha sido sensibilizado. Essa informacao leva a equipe a utilizacao de
uma velocidade de cruzeiro para um ponto mais préximo ao que ocorreu a falta.

Uma vez definido o ponto em que a inspe¢ao deve ser iniciada, é possivel obter
o tempo de deslocamento na velocidade de cruzeiro. Esse tempo € obtido por meio
das simulacdes de trafego, realizadas na ferramenta computacional SUMO, apresen-
tado na Secédo 2.4, tomando como origem o local no qual a equipe de manutencao
estava anteriormente e como destino o local em que a inspegao deve comecgar.

Logo, a etapa seguinte do percurso, que deve ser feita em velocidade de ins-
pecao, inicia-se no destino definido anteriormente e termina no momento em que o
defeito € encontrado. No Algoritmo 6 apresenta-se a metodologia seguida para deter-
minar a rota que deve ser seguida durante a inspecao.

Algoritmo 6

Algoritmo 6 — Metodologia de inspecao para localizagao da falta

Se a falta for no tronco, ir para Passo 2, caso contrario ir para passo 3;

Inspeciona trecho a trecho até localizar a falta;

Se o sistema possui IPF, va para o passo 4, caso contrario va para o passo 6;

Se o IPF foi sensibilizado, inspecionar o ramal lateral deste IPF a partir do ponto

inicial ja definido até localizar a falta. Caso contrario ir para o passo 5;

5: Inspecionar todas as chaves fusiveis de todos os ramais laterais que ndo possuem
IPF partindo do ponto inicial j& definido. Quando encontrar uma chave fusivel que
tenha atuado, inspecionar a jusante daquele ramal até localizar a falta;

6: Inspecionar todas as chaves fusiveis de todos os ramais laterais. Quando encon-

trar uma chave fusivel que tenha atuado, inspecionar aquele ramal;

soen

As figuras 3, 4 e 5 visam exemplificar a metodologia apresentada nos algoritmos
5 e 6 por meio de uma analise prévia da rede veicular que sera apresentada no estudo
de caso do Capitulo 4. As figuras ilustram as rota de deslocamento da equipe de
manutencao de acordo com o local da falta e a presenca de IPFs. Nelas é possivel
observar as chaves fusiveis e os IPFs instalados.
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Na Figura 3, descreve-se o que ocorre quando a falta ocorre em trechos da rede
teste que nao possuem chave fusivel, e consequentemente ndo séo locais candidatos
a instalacao de IPFs. Neste cenario, sabe-se que nenhum elo fusivel rompeu, todavia,
a falta pode ter ocorrido em qualquer trecho do tronco. Portanto, ao percorrer a linha
saindo da subestacao, ao chegar na bifurcagao, circulada em amarelo, a escolha do
caminho a seguir se da de forma aleatéria ou com base na experiéncia da equipe. No
modelo desenvolvido, esse comportamento € modelado de forma aleatoria, por meio
de sorteios com probabilidade uniforme.

A partir da Figura 3 € possivel observar que ao chegar ao local indicado pelo
circulo amarelo e sem ainda saber o local da falta, indicado pelo trecho vermelho, a
equipe de manutencao em campo podera decidir entre as duas op¢des de caminho,
sendo que ambas s&o consideradas troncos vistos que sao os trechos protegidos ape-
nas pelo religador da subestacao. Ao escolher virar a esquerda, ao invés de seguir
em frente na bifurcacdo, a equipe de campo tera de ir até o final do trecho e vol-
tar, para seguir na dire¢ao correta. Neste trabalho, a diregcdo que a equipe de campo
segue é definida por meio de uma distribuicdo binomial. Observa-se que para faltas
que ocorrem no tronco a presenca de IPFs n&do contribui diretamente no processo de
localizagédo do defeito.

Escolha Amostrada:

Br——

Legenda:

Ida — Vel. Cruzeiro Chave Fusivel
Ida — Vel. Inspecdo - Indicador de Passagem de Falta

=" Volta—Vel. Cruzeiro W Trecho em que ocorre a falta

Figura 3 — Falta no tronco.
Fonte: Do autor.

Na Figura 4 ilustra-se o caminho percorrido quando a falta ocorre em ramais de
maneira que a chave fusivel atua. Para a metodologia proposta, utiliza-se a hipétese
que a equipe de campo sabe que uma chave fusivel atuou, entretanto nao € possi-
vel determinar com facilidade qual, existindo a necessidade de percorrer trechos que
levam a chaves fusiveis que nao atuaram.
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Caso 0: Sem IFs |

Legenda:

Ida — Vel. Cruzeiro ﬂ Chave Fusivel
Ida — Vel. Inspecdo - Indicador de Passagem de Falta

* Volta —Vel. Cruzeiro 1l Trecho em que ocorre a falta

Figura 4 — Falta fora do tronco - Caso sem IPFs.
Fonte: Do autor.

Na Figura 5 apresenta-se o caso em que a chave fusivel atua e o IPF sinaliza o
local da falta de maneira remota, permitindo que a equipe de manutencgao se desloque
diretamente ao local em que ocorre a falta.

Caso 1: Com IFs i

L -

Legenda:
Ida — Vel. Cruzeiro Chave Fusivel

Ida — Vel. Inspegdo - Indicador de Passagem de Falta

— Volta —Vel. Cruzeiro 1l Trecho em que ocorre a falta

Figura 5 — Falta fora do tronco - Caso com IPFs.
Fonte: Do autor.
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3.3.3 Amostragem e estimacao de distribuicoes de probabilidade de velocida-
des de deslocamento

Uma série de simulacdes foram realizadas no SUMO a fim de verificar a veloci-
dade média em que veiculos trafegam em cada trecho da malha viaria para uma rede
teste. A partir dos dados obtidos nestas simulacdes € possivel obter distribuicdes de
probabilidade que podem descrever o comportamento dos carros em cada cenario e
em cada trecho da rede de trafego veicular.

Entre os métodos empregados na analise de dados coletados por meio da ferra-
menta computacional de simulacao de trafego e posterior amostragem de velocidades
médias de deslocamento, destacam-se a distribuicdo paramétrica de Weibull e a dis-
tribuicdo nao paramétrica por Kernel, apresentados a seguir.

3.3.3.1 Amostragem de velocidades modeladas por distribuicbes de Weibull e ndo
paramétrica

A funcéo densidade de probabilidade de Weibull foi proposta originalmente por
Fisher e Tippet em 1928, sendo desenvolvida posteriormente por Waloddi Weibull em
estudos relacionados ao tempo de falha devido a fadiga de metais (BATISTA, 1989). A
distribuicao de Weibull € frequentemente utilizada para descrever o tempo de vida de
produtos industriais e sua popularidade em aplicagdes praticas deve-se ao fato dela
apresentar uma grande variedade de formas.

A distribuicdo pode ser apresentada de diferentes formas, com 2 ou 3 parame-
tros. A Equacgao (42) apresenta a funcédo densidade de probabilidade de Weibull com

3 parametros:
_ 71 _ Y
s =2 () e (- (1)) ez
g o g

fl@)=0,z<u (42)

em que . € o parametro de posicao, o é o parametro de escala e v é o parametro de
forma (BAILEY, 1980).

Na Equacao (43) é possivel observar o caso em que o parametro de posicao
nao é considerado, ou seja, i = 0, tem-se que

= (2) s e (-(2)) 250

f(z)=0,2<0 (43)



Capitulo 3. Metodologia de Alocagéao de Indicadores de Falta 56

Busca-se obter as distribuicbes de probabilidade de Weibull para cada trecho
da rede veicular, de maneira que seja possivel estimar o tempo de deslocamento das
equipes de manutencédo de acordo com o local da falta e com a instalacao de IPFs.
Para tanto, a distribuicdo de probabilidade de Weibull inversa é obtida integrando-se
f(x) para obter a fungdo de distribuicdo acumulada da variavel aleatoria = (JIANG;
MURTHY:; JI, 2001):

”

Fla)=1-esp (- (5)) (44)

Considera-se entdo U um numero aleatério uniformemente distribuido no in-

tervalo [0, 1]. Por hipétese, 1 — U também é um numero aleatério uniformemente dis-

tribuido em [0,1], o que permite que a transformacgéo inversa possa ser usada da
seguinte forma:

() -

(2) = (-mv): (45)
Isolando z, temos:

r=o0(=Iln U)% (46)

Assim, a Equacao (46) é usada para amostrar o tempo necessario para realizar deslo-
camentos, gerando numeros aleatérios uniformemente distribuidos.

Em situacdes que os dados nao se ajustam em alguma distribuicdo conhecida,
como por exemplo as distribuigbes normal e Weibull, utilizam-se técnicas ndo paramé-
tricas para ajustar uma densidade aos dados. O método de estimacgéo de densidades
por kernel € uma técnica ndo paramétrica para estimagao de fungdes de densidades
de probabilidades de uma variavel aleatéria, na qual cada observacado € ponderada
pela distancia em relacdo a um valor central (PARZEN, 1962).

A saber, seja (z1, s, ...,2y) Uma amostra de uma variavel aleatéria indepen-
dente e identicamente distribuida com uma densidade f desconhecida. A estimativa
de densidade por kernel pode ser feita por meio da seguinte equagao (WANDERLEY
etal., 2014):
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em que n € o numero de amostras, i é o parametro de suaviza¢do do kernel e K («xt, xi)
é o operador de kernel, cuja integral [ K (u)du deve ser unitaria. O argumento da fun-
¢ao K (-) é na verdade o ponto onde se deseja fazer a estimacgao, ja que as amostras
xi(i = 1...N) sdo fixas e previamente fornecidas.

De maneira grafica, o estimador kernel pode ser pensado como uma generaliza-
¢ao do histograma. Na Figura 6 apresenta-se o histograma de um conjunto de dados
com 6 amostras. Na Figura 7, cada amostra gera uma kernel com funcéo de distribui-
cao de probabilidade normal cujo desvio padrao € 2,5 e a média é o valor da propria
amostra. As kernels de 1 a 6 somadas e divididas pelo tamanho da amostra, resul-
tam na estimativa de densidade por kernel representada em vermelho (MATHWORKS,
s.d.).

25}

0.5}

Figura 6 — Histograma do conjunto de dados.
Fonte: Do autor.Adaptado de (MATHWORKS, s.d.).
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—— Normal 2
Normal 3 |
—— Normal 4
Normal 5
Normal 6
——Kernel ||

0.4r

031

0.2r

011

Figura 7 — Estimativa de densidade por kernel.
Fonte: Do autor. Adaptado de (MATHWORKS, s.d.).
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A estimativa de densidade por kernel depende ainda do parametro de suavi-
zagao h, também denominado largura de banda. Conforme o préprio nome sugere,
o parametro h € responsavel pela suavizacdo da curva escolhida para a estimacgao
(WANDERLEY, 2013), de maneira que, ao variar h, pode-se fazer com que 0s picos
sejam mais proeminentes ou mais suaves.

A Figura 8 ilustra as estimativas obtidas ao variar o pardmetro de suavizacao a
partir do caso apresentada anteriormente na Figura 7. Para fins didaticos, considera-
se que a estimativa obtida com h = 2,6887 é a que melhor descreve o fendbmeno
que gerou o conjunto de dados apresentado no histograma da Figura 6. Portanto,
h = 1,5000 intensifica os picos e h = 4, 5000 suaviza, de maneira que para ambos 0s
valores a estimativa € pior do que estimativas em que h esteja mais proximo de 2, 6887.

0.7
—h =2,6887
0.6 ——h =1,5000] -
h =4,5000
0.5F
0.4f
0.3 1 k/
0.2+t
011 \
0 ! I ‘ !
-10 -5 0 5 10 15

Figura 8 — Influéncia do parametro de suavizagéo h.
Fonte: Do autor.

O primeiro método de estimagéao da largura h foi desenvolvido por Silverman,
em 1986, e baseia-se na minimizagao do erro médio quadratico integrado (EMQI), com
o objetivo de encontrar o h que proporcione a melhor estimativa (WANDERLEY, 2013).
O erro médio quadratico integrado é dado pela Equacéo (48) (SILVERMAN, 1986):

EMQI(f@) = [ B{f) - f)} dz (48)

A partir da definicao de variancia, a Equacao (48) pode ser reescrita, conforme
segue (SILVERMAN, 1986):

EMQI(f(z)) :/{Ef(:v) —f(a:)}2da:+/var f(x) dx (49)
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Portanto, o EMQI pode ser expresso em termos da soma do viés integrado e
da variancia integrada, sendo os mesmos dados por (SILVERMAN, 1986):

/vz’ésh (z)? dv ~ i h4k§/f"(x)2 dx (50)
/U(IT flx) dz ~ % K(t)* dt (51)

Logo
EMQI(f(z)) = i h4k§/f“(a:)2da: + %/K(t)2 dt (52)

em que h € a largura do kernel, k, € uma constante proveniente do segundo termo
da expansao da Série de Taylor, f/” é a derivada segunda da fungéo geradora, n é o
tamanho da amostra dos dados e K a funcéo de kernel usada.

Assim, o valor de h étimo é aquele que minimiza o EMQI, porém, como tal
célculo depende da derivada segunda da fungcédo geradora dos dados que é desco-
nhecida e do tipo de funcao de kernel utilizado, pode-se asssumir por conveniéncia
assume-se que os dados foram gerados por uma distribuicdo normal e que o kernel é
Gaussiano (SILVERMAN, 1986). Ap6s manipulagdes algébricas, o valor de h proposto
€ dado pela Equacao (53):

L\

em que d € o numero de dimensdes, n € 0 numero total de amostras e o pode ser
estimado por meio do desvio padrdo ou de maneiras alternativas (SILVERMAN, 1986).
Para o caso particular em que d = 1, tem-se:

hy=1,060n"5 (54)

Para os casos em que h; ndo resulta em uma boa estimativa, € possivel utilizar
medidas de espalhamento alternativas. A Equagéao (55) utiliza o intervalo inter-quartis
(IQR) como medida de espalhamento (SILVERMAN, 1986):

hy = 0,79 IQR n™5 (55)

em que IQR = Q3 — 1, ou seja, a diferenga entre o terceiro e primeiro quartis. Con-
tudo, h, ndo gera resultados melhores em todos os casos, levando a uma terceira
alternativa (SILVERMAN, 1986):

hy =0,9 An~5 (56)
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onde

IQR
7131
Neste trabalho, os parametros de suavizacao serdao estimados por meio da
Equacéao (53), em que o € estimado por meio do desvio mediano absoluto do conjunto
de dados da amostra. A Figura 9 ilustra a fungao de distribuicdo acumulada (FDA) da
kernel estimada apresentada na Figura 7. A partir da obtencao da FDA é possivel sor-
tear um valor no intervalo [0, 1], localiza-lo na FDA e obter o valor correspondente da
estimativa de densidade.

) (57)

A = min(

0.9

—— FDA Kernel

0.8

0.7 [

0.6

0.5

04r

0.3r

0.2r

017

Figura 9 — Funcao de distribuicdo acumulada da kernel estimada.
Fonte: Do autor.

3.3.3.2 Estimacéo de velocidades modeladas por distribuicbes de Weibull e néo-
paramétrica

No SUMO, a rede de trafego veicular correspondente a rede elétrica em estudo
€ implementada e uma série de simula¢des s&o realizadas a fim de obter dados refe-
rentes as velocidades dos carros que trafegam ao longo de cada via. As simulacdes
sao feitas de maneira que seja possivel retratar o caso em que a equipe de manuten-
¢ao podera se deslocar em velocidade de cruzeiro —obedecendo limites de velocidade,
sujeitos a dindmica de deslocamento de outros veiculos, da existéncia de semaforos
e cruzamentos de vias que exijam paradas e redug¢des de velocidade — e 0s casos em
que a equipe de manutengéo precisa se deslocar com velocidade reduzida, a fim de
realizar a inspegéao visual da rede elétrica de distribuicéo.
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Os graficos nas figuras a seguir ilustram os histogramas obtidos a partir dos
dados de velocidade média obtidos em dois trechos da rede veicular que seré apre-
sentada como estudo de caso no Capitulo 4. A Figura 10 representa o histograma de
uma via em que a velocidade maxima permitida € 100 km/h, enquanto a Figura 11
apresenta o histograma de em que a velocidade maxima permitida é 60 km/h.
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Figura 10 — Histograma - Via de 100 km/h.
Fonte: Do autor.
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Figura 11 — Histograma - Via de 60 km/h.
Fonte: Do autor.

A partir da andlise desses dois graficos, € possivel observar que grande parte dos
dados de velocidade coletados estdo na ultima barra, o que indica que a velocidade
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média da pista € proxima a velocidade maxima permitida. Nas demais barras observa-
mos 0s dados relacionados a velocidades inferiores, que ocorrem devido a dinamica
do sistema que envolve a presenca de multiplos elementos como veiculos e semafo-
ros.

Portanto, a partir dos dados obtidos no SUMO buscou-se obter distribui¢cdes de
probabilidade capazes de representar tais comportamentos, de maneira que velocida-
des de deslocamento pudessem ser amostradas durante a simulagédo de Monte Carlo,
visando determinar o tempo que o sistema permanece fora de operacao devido ao pe-
riodo de tempo empregado no deslocamento das equipes de manutencdo até o local
da falta.

De forma empirica, € possivel observar a forma dos histogramas apresentados
anteriormente, na Figura 10 e na Figura 11, e comparar com a fung¢édo densidade de
probabilidade da distribuicdo normal que apresenta a mesma média e 0 mesmo desvio
padrao, ou de qualquer outra distribuicdo. De acordo com 0 comportamento observado,
em que verificam-se assimetrias e caudas mais alongadas que em uma distribuicao
normal padrdo, optou-se por utilizar as distribuicdes de Weibull que podem ter seus
parametros ajustados de forma mais flexivel.

A Figura 12 e a Figura 13 apresentam as distribuicbes de Weibull obtidas a
partir dos dados apresentados nos histogramas anteriores. Tais distribuicées de pro-
babilidade podem ser descritas por meio da Equacao (43), considerando valores de o
e ~ obtidos por meio de estimativa por maxima verossimilhanca a partir dos dados de
velocidade extraidos das simulagdes de trafego.
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Figura 12 — Distribuicdo de probabilidade de Weibull - Via de 100 km/h.
Fonte: Do autor.



Capitulo 3. Metodologia de Alocagéao de Indicadores de Falta 63

0.09
0.08 - —Weibull
0.07 |

0.06 |

Density
o
o
(9]

0.04 -

0.03 |

0.02 1

0.01

10 20 30 40 50 60
Data

Figura 13 — Distribui¢céo de probabilidade de Weibull - Via de 60 km/h.
Fonte: Do autor.

Os estimadores de maxima verossimilhanca para a distribuicdo de Weibull sdo
a solucgdo iterativa da Equacgéo (58) e da Equacéao (59) (COHEN, 1965):

(%) Sovad logxi — > ¢ log x;

em que ¢ e 4 sao estimadores dos parametros o e v, respectivamente.

Comparando as distribuicoes de probabilidade apresentadas nas figuras 12 e
13, com os histogramas das figuras 10 e 11, é possivel verificar que a distribuicao
de Weibull ndo consegue descrever o comportamento dos dados. Assim, outra opcao
analisada foi 0 uso da estimativa de densidade por kernel.

A Figura 14 apresenta a distribuicao de probabilidade obtida por kernel para os
dados coletados nas vias em que a velocidade maxima permitida € 100 km/h e apre-
sentados anteriormente no histograma da Figura 10, enquanto a Figura 15 sobrepde
os dados e as distribuicbes apresentadas nos gréaficos das figuras 12 e 14. A partir
da analise desse grafico, com as curvas juntas e o histograma representado por mais
barras, € possivel observar como a distribuicdo de probabilidade por kernel é capaz
de representar de forma mais aderente os dados.
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Figura 14 — Distribuicao de probabilidade por kernel - Via de 100 km/h.
Fonte: Do autor.
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Figura 15 — Histograma e distribui¢des - Via de 100 km/h.
Fonte: Do autor.

Com a finalidade de verificar se as distribuicées obtidas representam os dados
coletados por meio do SUMO de maneira satisfatéria, buscou-se realizar testes de
aderéncia de Kolmogorov-Smirnov na distribuigbes obtidas. Esse teste observa a ma-
xima diferenca absoluta entre a funcao de distribuicdo acumulada assumida para os
dados e a fungéo de distribuicdo empirica dos dados, de maneira que seja possivel
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avaliar as seguintes hipoteses (EVANS; DREW; LEEMIS, 2008):

e HO: Os dados seguem uma distribuicao especifica;

e H1: Os dados ndo seguem uma distribuigdo especifica.

Considerando-se uma amostra aleatéria simples X;, Xs, ..., X,, de uma popu-
lacdo com fungéo de distribuicdo acumulada continua F'x desconhecida. A estatistica
utilizada para o teste é:

D" = sup|Fx — Fx]| (60)

em que:

e sup é 0 supremo do conjunto de distancias;
e Fy representa a fungao de distribuicdo acumulada assumida para os dados;

e [\" representa a funcao de distribuicdo acumulada empirica dos dados.

A avaliacao das hipoteses é feita a partir da comparacao de D,, com um determi-
nado valor critico v.., obtido previamente por meio de tabelas construidas via simulagao
Monte Carlo de acordo a distribuicado acumulada assumida. Se D,, € menor ou igual ao
valor critico, aceita-se a hip6tese de que os dados seguem a distribuigcdo especificada.

Assim, para cada um dos trechos do sistema e em diferentes cenarios anali-
sados no estudo de caso apresentado no préximo capitulo, dados de velocidade e
tempo de deslocamento s&o coletados das simula¢des realizadas no SUMO. A par-
tir desses dados, distribuicoes de Weibull e kernel sdo obtidas e testadas através do
teste de Kolmogorov-Smirnov. Por fim, a partir da escolha das fungées de distribuicao
de probabilidade, as distribuicées de probabilidade acumuladas séo obtidas e utiliza-
das como parametro de entrada para estimacéo do tempo de deslocamento durante a
execucao da simulacao de Monte Carlo sequencial.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, apresenta-se a abordagem desenvolvida cujo objetivo consiste
em alocar os IPFs a partir da avaliagdo dos beneficios gerados pela instalagdo dos
mesmos. Tais beneficios podem ser mensurados a partir da funcéo objetivo, com au-
xilio das simulacdes dos eventos de falta e do tempo necessario para a equipe de
manutencao chegue ao local da falta.

Para tanto, na Secéo 3.2 explora-se a otimiza¢do do desempenho de solugdes
candidatas a partir de uma funcao objetivo que envolve a minimizacdo dos custos anu-
alizados por meio do VPL. Na Secéo 3.3, apresenta-se a avaliacao de desempenho
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de solucao candidatas, incluindo os métodos Monte Carlo sequencial assim como os
a abordagem adotada na obtencéo dos tempos de indisponibilidade.

A fim de ilustrar a proposta apresentada aqui, no proximo capitulo, retrata-se um
estudo de caso em que o método desenvolvido é aplicado e os respectivos resultados
obtidos sdo apresentados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos e discussdes acerca da
aplicacao da abordagem desenvolvida a um sistema teste. A Secéo 4.1 descreve 0
estudo de caso em que a metodologia desenvolvida e apresentada no Capitulo 3 é
aplicada. Na Secao 4.2 expde-se os resultados obtidos, enquanto a Secao 4.3 apre-
senta as consideragdes finais do capitulo.

4.1 COMPOSIGAO DO ESTUDO DE CASO

Com o fim de testar a abordagem desenvolvida, elementos adicionais foram cri-
ados e inseridos em um sistema teste. Como adicao principal, um tragcado da rede de
trafego veicular foi criado tendo por base a topologia da rede elétrica. No contexto do
trabalho, envolvendo a proposicao de locais para a a instalagéo de indicadores de falta
de acordo com indices de confiabilidade, torna-se relevante representar pelo menos
as seguintes caracteristicas da rede: topologia, equipamentos de protecao existentes
e consumidores atendidos.

A partir de informacdes sobre a topologia sdo modelados os trechos de rede, os
quais podem ser amostrados como em operagao ou em falha, conforme modelo Mar-
koviano apresentado no Capitulo 2, durante a simulacdo de Monte Carlo sequencial.
As distancias entre nés da rede também sao relevantes para se representar o tempo
de deslocamento das equipes de manutenc¢do. NGs de rede muitas vezes permitem in-
ferir sobre a possibilidade de existéncia de esquinas ou bifurcacées em rede veicular.
De outra forma, equipamentos de protecao subsidiam a representacdo da atuacéo da
protecao de rede em diferentes estados de falha. Além disso, conforme exposto anteri-
ormente, os IPFs sao alocados onde ja existem chaves fusiveis, configurando assim o
espaco de solugdes candidatas para o problema. Finalmente com a informacéao sobre
0 numero e carga dos consumidores conectados a cada no de rede, é possivel deter-
minar quantos deixam de ser atendidos durante interrupgdes sustentadas e estimar o
montante de energia ndo suprida.

4.1.1 Sistema UFSC 16 nos

A abordagem proposta foi avaliada no sistema teste de 16 n6s da UFSC con-
siderando a pré-existéncia de um conjunto de equipamentos de protecdo, conforme
apresentado na Figura 16 e Tabela 2. Os demais parametros relativos a rede podem
ser encontrados no Anexo A (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

Conforme descrito na secéao 3.2, a fim de valorar os beneficios advindos da
instalacao dos IPFs, faz-se necessério contabilizar os custos evitados em decorréncia
de penalidades associadas a ultrapassagem de limites dos indicares de continuidade.
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Figura 16 — Rede de 16 nés UFSC.
Fonte: Do autor. Adaptado de (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

Tabela 2 — Prote¢des do sistema teste.

Protecao Tipo Barra De Barra Para
1 Disjuntor 1 2
2 Religador 1 2
3 Chave Fusivel 2 7
4 Chave Fusivel 4 11
5 Chave Fusivel 5 14
6 Chave Fusivel 7 9
7 Chave Fusivel 11 13
8 Chave Fusivel 14 16
9 Chave Fusivel 3 10
10 Chave Fusivel 7 8
11 Chave Fusivel 11 12
12 Chave Fusivel 14 15
13 Chave Fusivel 4 5
14 Chave Fusivel 5 6

Fonte: Do autor.

Para tanto, foram considerados os limites de um conjunto de alimentadores da CE-
LESC Distribuigéo S.A., localizados em uma area considerada ndo urbana. A Tabela 3
apresenta tais limites estabelecidos pela ANEEL. Considera-se ainda que o custo da
energia nao suprida é de 0,5 R$/kWh e que o fator de demanda da rede é de 30%.
Em relacdo aos equipamentos IPF, considera-se de forma conservadora o custo
de aquisicdo e instalagdo R$ 3.000,00 para cada equipamento, com vida util de 8
anos. Considera-se ainda que a instalacao dos IPFs ndo acarreta em custos adicionais
relacionados a manutencao e operacao além daqueles ja pré-existentes provenientes
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Tabela 3 — Limites dos indicadores de continuidade.

CELESC DIC Anual FIC Anual DMIC Mensal
Distribuicao S/A (em horas) (n° de interrupcoes (em horas)
liha Norte ~Urbano 19,34 12,45 2,69
Nao urbano 40,03 29,49 5,28

Fonte: Do autor. Adaptado de (ANEEL, 2021).

das chaves fusiveis. Estabele-se a taxa minima ¢ de atratividade em 12%.

4.1.2 Rede veicular

Com auxilio do simulador de trafego veicular, construiu-se um modelo composto
por ruas que acompanham o tracado da rede elétrica, emulando uma rede veicular. A
Figura 17 ilustra a rede obtida inicialmente de maneira simplificada dentro da ferra-
menta computacional SUMO.

Figura 17 — Rede veicular inicial.
Fonte: Do autor.

Durante o processo de construcdo da rede, simulagbes foram realizadas
inserindo-se carros na rede veicular de maneira aleatéria e extraindo-se a velocidade
média de cada trecho da rede. Diferentes simulacdes foram realizadas variando-se o
numero de veiculos trafegando ao mesmo tempo e observando-se quando o compor-
tamento dos mesmos era influenciado por outros pardmetros como o comprimento
das vias, as reducdes de velocidade devido a congestionamentos ou a aproximagao
de cruzamentos. Visando tornar o sistema rodoviario simulado mais proximo de um
sistema real, atribuiu-se a rede uma série de caracteristicas como velocidade maxima
permitida, numero de pistas em cada via e semaforos. Fundamentalmente 3 modelos
foram desenvolvidos conforme descrito a seguir.

O Modelo 1 é ilustrado na Figura 18 e é o mais simples dos modelos propostos.
Nele as vias que acompanham o tronco principal da rede elétrica sao de sentido duplo
com duas pistas para cada sentido e tém velocidade maxima de 100 km/h. As demais
ruas possuem sentido duplo com pista simples e velocidade maxima de 60 km/h.
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Figura 18 — Rede veicular - Modelo 1.
Fonte: Do autor.

No Modelo 2, apresentado na Figura 19, insere-se mais um semaforo. Tal alte-
racao teve como objetivo verificar eventuais impactos nas velocidades médias moni-
toradas. No entanto, devido ao controle inteligente de semaforos implementado pelo
SUMO, néo verificou-se diferengas.

Figura 19 — Rede veicular - Modelo 2.
Fonte: Do autor.

Nas simulagdes realizados com o Modelo 2, verifica-se que as variagdes mais
significativas nas velocidades coletadas s&o observadas de acordo com alteragdes no
numero total de carros trafegando e com a maneira com que 0s mesmos estao distri-
buidos ao londo da rede. Observa-se que o fluxo de carros criado de maneira aleatéria
é restringido pela simplicidade da rede. Dessa forma, optou-se por criar novas ruas,
permitindo a diversificacdo dos trajetos, o que resultou no Modelo 3 ilustrado na Figura
20.

Com o aumento do numero de vias foi possivel observar que a insercao dos
fluxos de carros passou a ocorrer com melhor distribuicdo espacial, impactando no
enriquecimento dos dados coletados. Passou-se entdo a trabalhar com apenas esse
modelo.
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Figura 20 — Rede veicular - Modelo 3.
Fonte: Do autor.

4.1.3 Volume de trafego veicular

Os fluxos de veiculos gerados pela ferramenta computacional SUMO, de acordo
com as especificacdes do usuario, podem produzir diferentes volumes de trafego. Por-
tanto, optou-se por definir 3 cenarios de trafego no trabalho: intenso, leve e moderado.
Tais cenarios foram obtidos de maneira experimental variando o numero de veiculos
inseridos em cada simulacdo e observando o fluxo gerado. O cenario intenso, por
exemplo, foi obtido por meio do aumento no numero de veiculos até que fosse pos-
sivel perceber que os mesmos trafegavam abaixo da velocidade maxima permitida.
No caso moderado, buscou-se observar a existéncia suficiente de veiculos trafegando
para que fosse possivel identificar de maneira recorrente fenémenos como a neces-
sidade de um dos veiculos parar para que outro pudesse realizar uma conversao,
enquanto no caso leve buscou-se reduzir o numero de veiculos de maneira que seja
reduzido a influéncia de cada veiculo no comportamento dos demais.

ApoOs o0 ajuste dos trés cenarios, as simulagbes sao repetidas e geram um novo
conjunto de distribuicdes de probabilidade de velocidade veicular. Durante a simulagao
do Monte Carlo sequencial, defini-se que cada um desses cenarios ocorre durante um
terco do total de horas de cada dia, de maneira que o cenario analisado é escolhido
por meio de sorteio baseado em distribuicdo uniforme.

4.1.4 Distribuicoes de probabilidade

A obtencéao das distribuicdes de probabilidades para cada trecho do sistema
nos trés cenarios de andlise é realizada seguindo a metodologia apresentada na Se-
cao 3.3.3.2. Nesta sec¢éo sao apresentados alguns desses resultados a fim de exem-
plificar o processo repetido para cada trecho, explorando os resultados obtidos e suas
particularidades.
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O grafico da Figura 21, apresenta o histograma referente aos dados de veloci-
dade do trecho 13, de acordo com a numeracao apresentada na Figura 17, obtidos
por meio de simulagdo na ferramenta computacional SUMO no cenario de transito
médio e considerando que a equipe de campo transita em velocidade de cruzeiro.
Conforme, observado anteriormente no Capitulo 3, a distribuicdo estimada por ker-
nel apresenta melhor aderéncia ao conjunto de dados, fato atestado pelo teste de
Kolmogorov-Smirnov.
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Figura 21 — Trecho 13 no cendrio médio e em velocidade de cruzeiro.
Fonte: Do autor.
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Figura 22 — FDA do trecho 13 no cenario médio e em velocidade de cruzeiro.
Fonte: Do autor.

A Figura 22 ilustra as func¢des de distribuicdo acumulada obtidas a partir das
distribuicbes apresentadas na Figura 21. Neste gréafico, é possivel observar como a
curva referente a FDA obtida por kernel esta mais proxima dos dados de velocidade.
Para este conjunto de dados a estatistica D,, dada pela Equacgao (60) resulta em 0, 0521
para a distribuicao de Weibull e 0, 0206 para a distribuicdo obtida por kernel. Dado um
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valor critico padrao v. de 0,0250, para a distribuicdo de Weibull D,, € maior que v.,
enquanto para a distribuigcdo por kernel D, € menor que v.. Logo, o teste rejeita a
hipétese nula para Weibull e aceita para a kernel.

Os graficos apresentados na Figura 23 e na Figura 24 sao analogos aos apre-
sentados nas figuras 21 e 22, entretanto considerando o trecho 12. Apesar da distri-
buicao estimada por kernel apresentar melhor aderéncia ao conjunto de dados do que
a distribuicao de Weibull, o teste de Kolmogorov-Smirnov rejeita a hipétese nula para
as duas distribuicdes cujas estatisticas D,, sao 0, 0426 para Weibull e 0, 0337 para ker-
nel. Nao obstante, a distribuicdo estimada por kernel demonstra maior aderéncia aos
dados do que a distribuicao de Weibull.
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Figura 23 — Trecho 12 no cendario médio e em velocidade de cruzeiro.
Fonte: Do autor.
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Figura 24 — FDA do trecho 12 no cenario médio e em velocidade de cruzeiro.
Fonte: Do autor.

Em ambos os casos apresentados, os trechos analisados s&o vias de pista sim-
ples em que os carros devem trafegar na velocidade maxima de 60 km/h, de acordo
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com o fluxo de carros presente na pista. Tais condigdes geram os resultados apresen-
tados nos histogramas das figuras 21 e 23.

A Figura 25 ilustra o histograma do trecho 1, em que a velocidade maxima
permitida é de 100 km/h e as vias sdo duplicadas. Neste caso, mais de 40% dos
dados de velocidade coletados via simulacdo estdo dentro do intervalo [82,83], o que
pode ser observado na ultima barra do histograma.

081 |——vVelocidades
—— Weibull
—— Kernel

60 65 70 75 80
Data

Figura 25 — Trecho 1 no cenario médio e em velocidade de cruzeiro.
Fonte: Do autor.
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Figura 26 — FDA do trecho 1 no cenario médio e em velocidade de cruzeiro.
Fonte: Do autor.

A Figura 26 demonstra como esse comportamento aparece também nas dis-
tribuicbes acumuladas. A partir da Figura 27, que apresenta parte da figura anterior
dando mais destaque ao pico das distribuicdes, € possivel observar como a diferenca
entre os dados obtidos via simulacao e a kernel estimada aumenta, fazendo com que
o teste de Kolmogorov-Smirnov, enunciado na Equagéo (60), resulte em D,, igual a
0,2126, acarretando na rejeicao da hipoétese nula.
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Figura 27 — Detalhe da FDA do trecho 1 no cenario médio e em velocidade de cruzeiro.
Fonte: Do autor.

Contudo, apesar do teste rejeitar a hipétese nula para ambas as distribuigcdes,
a partir da observacao dos graficos anteriores € possivel notar como a distribuicao
estimada por kernel apresenta resultados mais aderentes aos dados. Dessa forma,
optou-se por usar a distribuicao por kernel. As distribuicbes de probabilidade de Wei-
bull, as estimativas de densidade por kernel e as respectivas fungdes de distribuicéo
acumuladas utilizadas para cada trecho do sistema, nos trés cenarios de analise, sao
apresentadas no Anexo B.

4.2 RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secao, apresentam-se os resultados obtidos nas simulagdes, assim como
0 ajuste dos parametros do método de entropia cruzada. As simula¢des foram reali-
zados em um computador com processador Intel Core i7 de 1,8 GHz e 16 GB de
memoéria de acesso aleatério, de modo que os tempos de processamento apresenta-
dos a seguir referem-se a esse computador.

Com a finalidade de validar os resultados obtidos via abordagem desenvolvida,
realizou-se uma simulacao alternativa de maneira que todo o espaco de estados de
possibilidades de alocacdes de IPFs fosse visitado. Assim, considerando os 12 fusiveis
junto aos quais os IPFs podem ser instalados, tem-se ao todo 2'? solugdes candidatas
de alocacgéao, o que configura o tamanho do espaco de estados.

O grafico da Figura 28 apresenta os resultados obtidos com a visita completa
do espago de estados, com valores de fungéo objetivo ordenados de maneira decres-
cente, sendo R$ 214.047, 32 o menor valor registrado. Esse minimo custo é obtido com
a instalagao de 3 IPFs, posicionados nos trechos 3-10, 14-15 e 4-5. A obtengao desses
resultados exigiu o tempo de processamento de 16,27 horas, o que pode inviabilizar
semelhante andlise a depender do tamanho do sistema e do niumero de possibilidades
de alocacgao dos IPFs.
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Figura 28 — Custos Totais Anualizados (R$) - Espacgo de Estados Completo.
Fonte: Do autor.

Tendo os resultados obtidos por meio da visita de todo o espaco de estados
como base para comparacao, uma série de simulag¢des foram realizadas empregando
o método de entropia cruzada, de acordo com o Algoritmo 3, apresentado na Secéo
3.2, com a finalidade de ajustar seus parametros. A Tabela 4 apresenta um resumo
dos resultados das simulagdes, as quais sao abordadas na sequéncia.

Tabela 4 — Resumo dos resultados das simulagdes.

. n’ n° = Tempo de
Caso o a C p[i lteragdes IPFs Alocacao  Custo (R$) Simulacio (h)
1 0,3 0,7 30 0,075 10 2 5-14e7-9  217.335,59 1,20
2 03 06 30 0,075 8 1 7-9 220.260,82 0,95
3 03 05 30 0,075 9 1 7-9 220.260,82 1,03
4 03 06 30 0,05 10 2 5-14e7-9  217.335,59 1,14
5 0,4 0,6 30 0,05 12 2 14-16 e 11-12 221.813,35 1,39
6 03 05 30 0,05 10 2 5-14e7-9  217.335,59 1,13
7 0,4 05 30 0,05 12 2 5-14e7-9 217.335,59 1,42
8 03 05 40 0,05 12 2 5-14e7-9  217.335,59 1,95
9 03 06 40 0,03 7 1 7-9 220.260,82 1,07
10 0,3 0,5 40 0,03 11 2 5-14e7-9  217.335,59 1,69
11 03 05 50 0,03 14 2 11-13e4-5 215.049,49 2,84
12 04 05 40 0,08 13 2 5-14e7-9 217.335,59 2,00
13 0,3 0,5 40 0,02 12 2 5-14e7-9  217.335,59 1,85
14 04 05 40 0,02 12 2 5-14e7-9  217.335,59 1,83
15 0,3 0,5 50 0,02 12 2 5-14e7-9  217.335,59 2,74

Fonte: Do autor.

Conforme apresentado no Capitulo 2, 0 método de entropia cruzada possui
parametros que devem ser ajustados de acordo com o problema em que é aplicado,
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sendo eles: o parametro de raridade p, 0 parametro de suavizacdo «, 0 numero de
amostras a cada iteracdo C' do método e a probabilidade inicial p[i]. Portanto, valores
de ¢ e a pertencentes aos intervalos de [0,3, 0,4] e [0, 5, 0, 7], respectivamente, foram
testados, assim como diferentes valores de C' e p|i].

A Figura 29 ilustra o caso 1 descrito na Tabela 4, com um resultado preliminar
obtido. Nesse caso, um custo total de R$ 217.335, 59 foi obtido com 10 iteragcdes e um
tempo de processamento de 1,20 horas. Conforme apresentado a seguir, ajustes nos
parametros buscando melhor solucao via método de entropia cruzada resultaram em
tempos de processamento ndo superiores a 3 horas, de maneira que 0 emprego do
método resulta em um tempo de processamento aproximadamente 5 vezes menor em
comparacao a andlise de todas as possibilidades.
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Custos Totais Anualizados (RS) - p=0,3; u=0,7 e C=30.

226.000

224.000
222.000
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220.000
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214.000
212.000

210.000
1 2 3 - 5 6 7 8 9 10

Iteragdes

Figura 29 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 1.
Fonte: Do autor.

A partir da andlise da Figura 29 é possivel observar ainda que as ultimas qua-
tro iteracdes apresentam o mesmo custo. Esse resultado é verificado de acordo com
um critério de parada onde o custo minimo deve ser o mesmo para quatro iteracées,
sendo que o custo minimo a cada iteragdo € aqui dado pelo pior custo do grupo de
elite, composto por outros resultados que podem ter custos iguais ou melhores. Tal
critério de parada foi ajustado de maneira que nao seja demasiado rigoroso, podendo
eventualmente acarretar em esforcos de processamento desnecessarios, porém seja
efetivo, evitando que ocorra convergéncia prematura.

Nos casos 2 e 3 descritos na tabela e ilustrados na Figura 30 e Figura 31,
optou-se por modificar o valor do parametro de suavizagdo «. E possivel verificar que
a mudanga acarretou em um novo resultado para a alocacgao dos IPFs e em um custo
total superior ao obtido anteriormente.
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Figura 30 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 2.
Fonte: Do autor.
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Figura 31 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 3.
Fonte: Do autor.

A partir da analise do grafico do caso 3, observa-se ainda que ao longo da
simulagao o custo ndo decresce a cada nova iteragao. Isso ocorre porque, como men-
cionado anteriormente, o custo apresentado € o pior custo do grupo de elite, composto
por outros resultados que podem ser iguais ou melhores.

No caso 4, ilustrado na Figura 33, fez-se um ajuste na probabilidade inicial pl[i]
diminuindo-a de 0,075 para 0, 05. Comparando o caso 4 com o caso 3, observa-se que
0 ajuste da p[i] resulta em uma redugao no resultado do custo total.
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Figura 32 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 4.

Fonte: Do autor.

10

inicial, no caso 5, apresentado na Figura 33, optou-se por aumentar o valor do para-
metro de raridade o, buscando aumentar o conjunto de elite e, por consequéncia, 0
nuamero de solugdes cuja probabilidade impacta a iteragdao posterior, 0 que resultou

em uma nova alocagao e um custo total superior. A analise do grafico permite ainda

observar que no caso 5, assim como no 3, o custo ndo é monotonicamente decres-

cente.
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Figura 33 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 5.

Fonte: Do autor.
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Nos casos 6 e 7, apresentados na Figura 34 e Figura 35, a probabilidade inicial
de 0,05 foi testada com o parédmetro de suavizacao igual a 0,5 e o parametro de
raridade em 0, 3 e 0, 4. Obtendo-se novamente o custo total de R$ 217.335, 59. Optou-
se entao, por aumentar o numero de amostras a cada iteracao C o que nao resultou
em custos totais diferentes dos obtidos até entdo, como pode ser observado no caso
8 da Tabela 4 e no grafico da Figura 36.
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Figura 34 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 6.
Fonte: Do autor.
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Figura 35 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 7.
Fonte: Do autor.
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Figura 36 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 8.
Fonte: Do autor.
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Figura 37 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 9.
Fonte: Do autor.

Considerando os resultados obtidos até entdo, novas redugbes na probabili-
dade inicial p[i] foram testadas em conjunto com aumentos no nimero de amostras
a cada iteracdo C. Nos casos de 9 a 12, com a probabilidade inicial em 0,03, foram
feitos outros ajustes descritos na Tabela 4, Figura 37, Figura 38, Figura 39 e Figura
40. Especificamente para o caso 11, em que o numero de amostras a cada iteracao
C é 50, obteve-se 14 iteragdes, um custo total de R$ 215.049,49 e um tempo de pro-
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cessamento de 2,84 horas. Este € melhor valor de custo obtido em todos os casos

simulados.
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Figura 38 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 10.
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Fonte: Do autor.
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Figura 39 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 11.

Fonte: Do autor.

14

Nos graficos da Figura 41, da Figura 42 e da Figura 43, observam-se 0s casos
13, 14 e 15, em que um novo ajuste na probabilidade inicial p[i] foi feito diminuindo-o
para 0,02. Mais uma vez a solugéo alcangada foi a alocagao que resulta um um custo

total de R$ 217.335, 59.
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Figura 40 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 12.
Fonte: Do autor.
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Figura 41 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 13.
Fonte: Do autor.

Portanto, pode-se concluir que é possivel chegar a uma solucao de 215.049, 49,
com um custo computacional que demanda 2, 84 horas para a solugao do problema ou
chegar a solugéo de 217.335,59 com tempo de processamento préximo a 1, 5 horas.

A Tabela 5 apresenta de forma discriminada os custos presentes provenientes
das penalidades geradas pelo ndo atendimento dos valores limite para DIC e DMIC
e da receita que a concessiondria de energia deixa de obter devido a ENS, para o
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caso em que nenhum IPF é instalado e para o caso cuja alocacao de IPFs resultou no

menor custo total simulado.
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Figura 42 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 14.
Fonte: Do autor.
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Figura 43 — Custos Totais Anualizados (R$) - Caso 15.
Fonte: Do autor.
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Tabela 5 — Custos com e sem |PFs.

Custos Anualizados (R$)
Caso sem IPFs Caso com IPFs

Cpic 180.048,24 164.579,38
Cowmic 0,00 0,00
Cens 45.606,22 44.470,11
Ceq 0,00 6.000,00
Total 225.654,46 215.049,49

Fonte: Do autor.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos nas simulagdes rea-
lizadas de acordo com a metodologia proposta neste trabalho para a otimizacdo da
alocacéao de IPFs em redes de distribuicdo tendo em conta aspectos de confiabilidade
do sistema.

Com o emprego dos indicadores de falta os custos totais anualizados advindos
da interrupcao no fornecimento de energia elétrica foram reduzidos de R$ 225.654, 46,
no caso em que nenhum IPF é instalado, para R$ 215.049, 49, conforme apresentado
na secao anterior.

A partir dos resultados e das discussdes aqui expostas é possivel observar os
ganhos advindos da instalagcéo dos IPFs e a aplicabilidade da metodologia para aloca-
cao dos mesmos. A metodologia desenvolvida para obter os tempos de deslocamento
das equipes de manutencdo se mostraram efetivos e o emprego do método de oti-
mizacao baseado na entropia cruzada garantiu a andlise de diferentes cenérios de
alocacao dos IPFs de maneira eficiente.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nessa dissertagao foi apresentada uma metodologia para a otimizagao da alo-
cacao de IPFs em redes de distribuicao, a qual combina simula¢do de Monte Carlo e
o método de entropia cruzada, contemplando a analise dos tempos de deslocamento
das equipes de manutencao.

O trabalho desenvolvido busca estimar a parcela do tempo perdida no desloca-
mento das equipes de manutencéo para o reparo de componentes da rede de distribui-
cao. Para tanto, um sistema de trafego veicular foi reproduzido por meio da ferramenta
computacional e dados de velocidades média nas pistas foram coletados. Os dados
de velocidade permitiram a obtencéo de fun¢des de distribuicdo de probabilidade nao
paramétricas, por meio de funcdes de kernel, empregadas na obtencao dos tempos
de indisponibilidade durante a simulacao Monte Carlo.

Com a finalidade de verificar qual a melhor configuragédo de instalacéo de IPFs,
dentro de um conjunto de possibilidades pré-determinado, o método de entropia cru-
zada foi empregado, de maneira que a ferramenta seja capaz de gerar resultados
satisfatérios em tempo computacional reduzido.

Por fim, entende-se que os objetivos propostos foram alcancados. Verificou-se a
viabilidade do desenvolvimento de uma modelagem do tempo de deslocamento para a
busca pelo local de falta utilizado por equipes de manuteng¢do em redes de distribuigcéo;
uma forma de integracdo do modelo desenvolvido com a estimacéao de indicadores de
confiabilidade de redes de distribuicao baseada em simulacado de Monte Carlo sequen-
cial; e desenvolveu-se um modelo para a otimizagcdo da alocacao de IPFs o qual foi
avaliado para diferentes cenarios de alocacdo em uma rede teste.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Com a finalidade de aperfeicoar a metodologia aqui proposta, os seguintes pon-
tos sdo destacados como sugestdes para trabalhos futuros:

1. Comparar a abordagem via método de entropia cruzada com outras classica-
mente utilizadas na alocag¢ao de equipamentos em redes de distribuigdo, como
busca gulosa e algoritmos genéticos;

2. Estudar a aplicacao de abordagem multi-objetivo para o problema;

3. Realizar simulagdées multidominio (ou co-simulagdo) promovendo uma integra-
cao plena da simulacao via método de Monte Carlo sequencial com a ferramenta
SUMO;
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ANEXO A - REDE DE 16 NOS UFSC

A rede teste de 16 n6s UFSC foi desenvolvida para fins académicos, possuindo
as caracteristicas geométricas descritas na Figura 44 e as caracteristicas referentes

aos parametros elétricos e relacionados a estudos de confiabilidade descritos nas
tabelas apresentadas a seguir.
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Figura 44 — Rede de 16 nés UFSC.
Fonte: Do autor. Adaptado de (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

O sistema UFSC 16 n6s é alimentado por um transformador de 115/ 24,9 £V,

conexa@o A / Yerrado, CONectado entre o barramento da subestacdo e o primeiro né,
conforme os dados da Tabela 6.

Tabela 6 — Dados do transformador da subestacgao.

kVA kV (AT) kV (BT) R (%) X (%)
5000 115(A) 24,9 (Yarerrado) 1 8
Fonte: Do autor. Adaptado de (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

O sistema esta desequilibrado e todos as cargas estdo conectadas em estrela

ou delta. Dois centros de carga principais podem ser notados: no n6 6 ha uma

pequena cidade com 500 consumidores € no nd 10 ha uma cidade com 1500
consumidores, conforme Tabela 7.
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Tabela 7 — Cargas

Numero de Consumidores Cargas
Fase A Fase B Fase C

KW kvar EW  kvar kKW kvar
6 107 209 184 Y —-PQ 80 30 105 75 90 54,5

N6 Fase A FaseB FaseC Modelo

8 0 40 0 D—-Z 0 0 10 5,8 0 0
9 0 0 5 Y -1 0 0 0 0 2,5 1,45
10 550 475 475 D-—-PQ 275 1745 237 130 230 120
12 7 23 0 Y -Z 5 2 0 0 10 6
13 10 0 0 Y -Z 5 3 0 0 0 0
15 0 32 28 Y -1 0 0 20 13 95 46
16 0 7 0 Y-PQ O 0 3,5 2 0 0

Fonte: Do autor. Adaptado de (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

Devido a carga do n6 10, um regulador de tensao trifasico é implementado entre
o ramal 3-10, conforme Tabela 8.

Tabela 8 — Dados dos reguladores de tenséo.

Barra Resisténcia (pu) Reatancia (pu) . (pu) Poténcia (kV A)

3R Fase 1 0,4 % 1% 1:1,03125 6666,66
Fase 2 0,4 % 1% 1:1,05625 6666,66
Fase 3 0,4 % 1% 1:1,04375 6666,66

Fonte: Do autor. Adaptado de (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

Dois bancos de capacitores sdo encontrados no sistema: um proximo ao final
do alimentador principal; e outro no maior ponto de carga, conforme Tabela 9.

Tabela 9 — Dados dos capacitores.

N6 Fase A (kvar) Fase B (kvar) Fase C (kvar)
5 42 42 42
10 98 98 98

Fonte: Do autor. Adaptado de (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

A Tabela 10 apresenta os dados referentes ao modelo de transmissao equiva-

lente.
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Tabela 10 — Modelo de sistema de transmiss&o equivalente.

Vfonte (pu) Z+ (Q) ZO (Q)
1,00 0,7673 + j 4,7852 0,3474 + j 8,5180
Fonte: Do autor. Adaptado de (BOLACELL; VENTURINI; DA ROSA, 2018).

As taxas de falhas permanentes sao de 1 falha/km/ano e as taxas de reparo
sdo 4 h/ falha, para todos os ramos do sistema, independente de pertencer ao tronco
principal ou aos ramos laterais.
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ANEXO B - FUNCOES DE DENSIDADE E DE PROBABILIDADE ACUMULADA

Apresenta-se a seguir os graficos com as fungdes de densidade de probabili-
dade e as fungdes de probabilidade acumulada, gerados a partir dos dados de velo-
cidade extraidos do SUMO. Os gréficos de 45 a 59 ilustram os dados coletados no
cenario de trafego leve, os graficos de 60 a 74 mostram os dados do cendrio médio e
os gréficos de 75 a 89 apresentam os dados do cendrio pesado.
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Figura 49 — Cenario 1 - Rua 5.
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(b) Funcdes de probabilidade acumulada.
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