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Resumo

Este trabalho explora alternativas para a determinacao das melhores politicas de
planejamento das acoes de manutencao preventiva em redes de distribuicao de ener-
gia elétrica. O problema é uma extensao de abordagens da area de manutencao
centrada em confiabilidade (MCC), que vem sendo objeto de pesquisas ao longo das
ultimas décadas. Por se tratar de um problema de otimizacao combinatéria de dificil
solugao, sao poucos os artigos publicados que envolvem sistemas de escala real, e a
maioria dentre esses utiliza meta-heuristicas como estratégia de solugao.

A abordagem desenvolvida neste trabalho é baseada na técnica de otimizagao
denominada programacao dinamica. Duas estratégias para a reducao do espaco de
busca sao adotadas: uma delas procura identificar e eliminar solugoes dominadas; a
segunda estratégia envolve a aplicacao do processo de otimizagao da programacao
dinamica em torno de uma vizinhanca de uma solucao promissora, movendo itera-
tivamente em um espacgo de solugoes — uma abordagem inspirada na programagao
dinamica diferencial discreta. A combinacgao dessas duas estratégias é denominada
Programagao Dinamica com Redugoes de Espaco de Estados (PDREE).

O trabalho investiga também a construcao de estratégias hibridas. Uma das
alternativas utiliza um algoritmo genético hibrido para a construcao de planos de
manutencao iniciais de boa qualidade, posteriormente otimizados pela PDREE. A
segunda estratégia hibrida utiliza a PDREE para a construcao de boas populagoes
iniciais de solugoes, posteriormente otimizada pelo algoritmo genético hibrido.

As abordagens desenvolvidas sao aplicadas a problemas de escala real e compara-
das a abordagem por algoritmo genético hibrido. Explora-se também a combinacao
das duas estratégias hibridas. Os resultados mostram que as ideias desenvolvidas na
tese estendem o estado-da-arte sobre a otimizagao de politicas de manutencao em

redes de distribuicao de grande porte.

Palavras-chave: Manutencao preventiva, redes de distribuicao, confiabilidade, pro-

gramagao dinamica com reducao de espaco de estados.
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Abstract

This work explores alternatives to determine the best planning policies for preventive
maintenance on electric power distribution systems. The problem is an extension
of approaches of the reliability-centered maintenance area that has been studied
allong the last decades. Since this problem is a hard combinatorial optimization
problem, there are few works that address real-life systems, and most of these works
use methods based on metaheuristic as solution strategy.

The approaches proposed in this work are based on the optimization technique
named dynamic programming. Two strategies are developed to reduce the search
space of dynamic programming: the first strategy seeks to identify and eliminate
dominated solutions; the second strategy confines the dynamic programming opti-
mization procedures to the neighborhood of good solutions that move iteratively in
the solution space—an approach inspired by the discrete differential dynamic pro-
gramming method. The combination of both strategies is denominated Dynamic
Programming with State Space Reductions (DPSSR).

The work also investigates the development of hybrid strategies. One of the
alternatives uses a hybrid genetic algorithm to obtain a promising initial maintenance
strategy, further optimized by the DPSSR. The second hybrid strategy uses the
DPSSR for constructing an initial good population, further optimized by a hybrid
genetic algorithm.

All the approaches are applied to real-life problems and compared to a pure
hybrid genetic algorithm approach. An additional strategy of combining the hybrid
approaches is also explored. The results show that the ideas developed in the thesis
improve the state-of-the-art in obtaining the best maintenance policies for large

distribution networks.

Key-words: Preventive maintenance, distribution networks, reliability, dynamic pro-

gramming with state space reductions.
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CAPITULO 1

Apresentacao do Trabalho

O trabalho aborda o problema de otimizacao de politicas de planejamento para alocagao
6tima de recursos de manutencao preventiva em redes de distribuicao de energia elétrica. A
otimizacao da manutencao preventiva é um ramo da area de manutencao centrada em confia-
bilidade, e tem como objetivo encontrar as melhores alternativas para reduzir as consequéncias
das falhas dos componentes, preservando suas capacidades funcionais e a operagao do sistema.
Aplicada aos sistemas de distribuicao de energia elétrica, o problema de otimizacao da manu-
tencao preventiva busca as melhores alternativas para aumentar a vida 1til dos equipamentos e
reduzir o impacto das falhas e, consequentemente, aumentar a confiabilidade do sistema. Este
trabalho propoe um modelo matematico de otimizacao que procura encontrar o melhor orga-
mento para o planejamento de acoes de manutencao preventiva sob restrigoes de niveis minimos
de confiabilidade do sistema, ao longo de um horizonte de planejamento.

O Capitulo 2 faz uma breve apresentacao dos conceitos envolvendo a metodologia de manu-
tencao preventiva e a manutencao preventiva aplicada em sistemas de distribuicao de energia
elétrica. Em seguida, apresenta a formulacao matemética para o problema de otimizacao de
manutengao, que é um aperfeicoamento do modelo proposto por Reis (2007). O Capitulo 2
apresenta também uma revisao bibliografica de trabalhos relacionados ao problema investigado.

O fato do problema de otimizacao ser NP-dificil justifica a aplicacao de métodos heuristicos
para a obtencao de solugoes, tal como o algoritmo genético hibrido proposto por Reis (2007),

que trata o problema de manutencao em redes de distribuicao em escala real. Sendo assim,



o Capitulo 3 apresenta os conceitos do método de algoritmo genético e as principais ideias do
Algoritmo Genético Hibrido (AGH) proposto por Reis (2007) para o problema de otimizagao da
manutencao preventiva em sistemas de distribuicao de energia elétrica, adotado como referéncia
para os estudos de casos elaborados neste trabalho.

Os Capitulos 4, 5, 6 e 7 descrevem a principal parte da pesquisa realizada. O Capitulo
4 resume o método de programacao dinamica e discute a adaptacao do método ao problema
de otimizacao da manutencao preventiva abordado. O estudo de complexidade do método de
programagcao dinamica aplicado ao problema de otimizacao da manutencao e o desenvolvimento
de uma técnica de redugao de solucoes dominadas sao apresentados no Capitulo 5. O Capi-
tulo 6 apresenta uma nova abordagem para o método de programacgao dinamica, denominado
Programagao Dinamica com Redugoes de Espago de Estados (PDREE), que utiliza a técnica
de redugao de solugoes dominadas desenvolvida, em conjunto com a técnica de programagao
dindmica diferencial discreta, desenvolvida por Heidari, Chow, Kokotovic & Meredith (1971).
O Capitulo 7 apresenta duas abordagens hibridas, combinando a abordagem por PDREE e a
abordagem AGH desenvolvida por Reis (2007). Uma das estratégias, denominada AH1, con-
siste na aplicacao da abordagem AGH para a construcao de politicas de manutencao iniciais,
posteriormente otimizadas pela PDREE. A outra estratégia hibrida, denominada AH2, utiliza
a abordagem por PDREE como um procedimento de otimizacao para criar uma boa populagao
de solugoes, otimizadas em seguida pela abordagem AGH.

O Capitulo 8 apresenta os estudos de casos realizados no trabalho. Na esséncia, os estudos
de casos sao trés experimentos distintos realizados para simulacoes de redes de distribuicao de
escala real, que buscam produzir uma anélise comparativa de desempenho entre as abordagens
desenvolvidas e a abordagem AGH.

O Capitulo 9 apresenta as conclusoes e discute possibilidades de desdobramentos das ideias

desenvolvidas.



CAPITULO 2

Caracterizacao do Problema de Otimizacao da
Manutencao Preventiva em Sistemas de

Distribuicao

2.1 Introducao

Este capitulo discute os principais aspectos do problema de otimizacao da manutengao pre-
ventiva de sistemas de distribuicao de energia elétrica. Em seguida, apresenta as caracteristicas
do modelo matematico desenvolvido e a formulacao matematica do problema.

Além disso, um revisao bibliografica das principais pesquisas desenvolvidas na literatura da

area também é apresentada.

2.2 Aspectos da Manutencao Preventiva

A otimizagao da manutengao preventiva é um nicho da metodologia de Manutengao Centrada
na Confiabilidade, MCC (em inglés, Reliability-Centered Maintenance (RCM)). A MCC foi
desenvolvida através de experiéncias adquiridas na industria aeronautica americana a partir dos
anos 60. De acordo com Siqueira (2005), a histéria da manutengao pode ser classificada em trés

grandes geracoes, associadas, respectivamente, aos conceitos de mecanizagao, industrializacao
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e automagao. A Figura [2.1] ilustra a caracterizagao dessas geragoes e o surgimento de novos

conceitos de manutencao de acordo com cada geracao (Siqueira 2005).
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Figura 2.1: Evolugao da manutencao.

Observa-se na Figura que o conceito de manutengao preventiva teve inicio na segunda
geracao, motivado pelo crescimento do processo de industrializacao, que exigia uma maior dis-
ponibilidade e vida 1til de um equipamento. A manutencao baseada em confiabilidade é um
desenvolvimento adicional do conceito de manutengao preventiva que procura informagoes de
confiabilidade para preservar as capacidades funcionais de equipamentos e sistemas de operagao
(Moubray 1997).

Especificamente, procura atingir o conjunto de objetivos dados a seguir (Siqueira 2005):

e Preservar as funcionalidades dos equipamentos, com a seguranca requerida;
e Restaurar a confiabilidade do equipamento apds a deterioragao;

e Otimizar a disponibilidade dos equipamentos;

e Minimizar o custo do ciclo de vida dos equipamentos;

e Atuar baseada nos modelos de falha dos equipamentos;

e Ser realizada somente quando necessaria; e

e Agir em funcao dos efeitos e reduzir as consequéncias das falhas.



2.3. Representacao do Problema D

O objetivo de reduzir a consequéncia das falhas pode ser desdobrado em novos objetivos

(Siqueira 2005):

e Preservar as funcoes dos sistemas;

Identificar os tipos de falha que possam interromper as func¢oes dos equipamentos;

Priorizar as necessidades das fungoes operacionais dos equipamentos;

Selecionar apenas as tarefas preventivas que sejam aplicaveis e efetivas;

Determinar periodicidades 6timas para estas atividades.

Os objetivos descritos acima podem ser formalmente caracterizados por problemas mateméa-
ticos de otimizacao.
A préxima secao discute a formulagao matemaética do problema de otimizacao das acoes de

manutencao preventiva em sistemas de distribuicao de energia elétrica.

2.3 Representacao do Problema

Os sistemas de distribuicao de energia elétrica sao compostos por circuitos elétricos que
transportam energia das subestagoes para os consumidores. Esses circuitos sao compostos por
equipamentos de manobras, equipamentos de protegao, equipamentos de correcao, transfor-
madores, condutores e infra-estruturas associadas, como postes, cruzetas, amarragoes e cabos
(Reis 2007).

O modelo matematico aqui discutido supoe a operacao radial dos sistemas e com um tnico
ponto de injecao de energia a partir da subestacao. A operacao radial é a realidade da grande
maioria dos sistemas de distribuicao. No entanto, é cada vez mais frequente a presenca de
geracao distribuida nas redes, o que correspondem a injecao de energia elétrica em outros pontos
além da subestacao. Nesses casos, a hipdtese de um tnico ponto de injecao caracteriza uma
analise de pior caso.

Os equipamentos de protegao (disjuntores, chaves-fusiveis, religadores e chaves-faca) prote-
gem a rede da propagacao de falhas. Esses equipamentos sao utilizados para caracterizar as
fronteiras das segoes, como sugerem Sittithumwat, Soudi & Tomsovic (2004) e Reis (2007). Se
um equipamento de uma secao falha, o equipamento de protecao é acionado, causando, em redes
radiais, a interrupc¢ao na transmissao da energia para as secoes a jusante. HEssa caracterizagao
permite avaliar o impacto das acoes de manutencao na confiabilidade de cada secao e da rede

como um todo, levando em consideracao o nimero de clientes que cada uma das secoes abrange.



2.3.1 Redes de Distribuicao Radial

Em redes de distribuicao radial, as se¢oes mais préoximas dos alimentadores possuem impor-
tancia maior para o calculo de confiabilidade do sistema, pois se essas se¢oes falham, um nimero
maior de consumidores serd atingido. Um exemplo de rede de distribuigao radial é ilustrado

pela Figura [2.2]
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Figura 2.2: Representacao de uma rede radial separada por segoes.

A rede radial apresentada na Figura ¢ composta por sete secoes, divididas por equi-
pamentos de protecao que evitam a propagacao da falha ao longo da rede. Algumas segoes
pertencem a rede primaria do sistema e outras, identificadas pelos transformadores, pertencem
as redes secundarias do sistema. Cada secao da rede de distribuicao contém equipamentos que
compoem o sistema. Os equipamentos estao sujeitos a um processo de deterioragao ao longo
dos anos. Esse processo de deterioracao pode ser representado através de um modelo de taxa

de falhas.

2.3.2 Modelo de Taxa de Falha

Este trabalho representa o problema de otimizagao de estratégias de manutencgoes preventivas
em redes de distribuicao radiais através do modelo de taxas de falhas adaptado Reis (2007).
Este modelo procura estimar o processo de deterioracao dos equipamentos ao longo dos anos

em funcao de agoes de manutencao. A relacao entre confiabilidade e planos de manutencao,
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estabelecida pelo modelo de taxa de falha, permite identificar as estratégias de manutencao com
maior beneficio para os sistemas.

As taxas de falha sao calculadas para cada equipamento e, posteriormente, para cada secao da
rede de distribuicao. Supoe-se que elas sao independentes e ocorrem sem superposicao. As agoes
de manutencao levam a modificacoes nos multiplicadores de taxas de falha. Os multiplicadores
de taxas de falha sdo parametros associados a cada tipo de equipamento. As taxas de falha para
os equipamentos que compoem a rede de distribuicao podem ser calculadas a partir da seguinte
equacao:

ML= \EDst 5t e A, (2.1)

€ €

onde:

AL ¢ a taxa de falha do equipamento e no perfodo t;

)\g*l) ¢ a taxa de falha do equipamento e no periodo anterior (t — 1), sendo a taxa de

falha inicial quando ¢t = 1;

dY é o multiplicador de taxa de falha do equipamento associado & agao de manutengao

preventiva para o equipamento e no periodo t;

A, é o conjunto de todas as acoes de manutencao disponiveis.

As taxas de falha dos equipamentos permitem calcular as taxas de falha das se¢oes. A taxa
de falha de uma secao de rede radial é dada pela soma das taxas de falha associadas a cada

equipamento que a compoe. Matematicamente,

o=+ )N, (2.2)

GEES

onde:
e [, é 0 conjunto de equipamentos na secao s;
e )\l é a taxa de falha da segdo s no perfodo t;

e )\, ¢ a taxa de falha base da secao s, que representa a parcela da taxa de falha associada

a fatores nao incorporados no modelo (valor constante).

A partir do modelo de taxa de falha, pode-se quantificar a confiabilidade do sistema de

distribuicao.



2.3.3 Restricao de Confiabilidade

A confiabilidade de um sistema de distribuicao de energia elétrica pode ser medida através
de indicadores que representam a disponibilidade da energia para o consumidor. Os indices de

confiabilidade mais usuais sao o DEC e o FEC (Billinton & Billinton 1989), definidos a seguir:

e DEC: Duragao Equivalente em Interrupcao por Unidade Consumidora — mede a duragao

média de interrupgoes ocorridas no sistema de distribuicao;

e FEC: Frequéncia Equivalente de Interrupc¢ao por Unidade Consumidora — mede a frequén-

cia média de interrupcoes ocorridas no sistema de distribuicao.

O indice de confiabilidade adotado neste trabalho é o FEC, pois acoes de manutencao pro-
curam, em primeira instancia, reduzir a frequéncia das falhas. O indice FEC pode ser calculado
a partir das taxas de falhas das secoes e do nimero de clientes que essa secao abrange em um

determinado periodo (Billinton & Allan 1996). A equagao seguinte representa esse célculo:

ZSES /\ZNS

FEC' =
N M

(2.3)

onde:

e S é o conjunto de todas as segoes;

e N, ¢ o numero de clientes contidos na secao s e nas segoes a jusante;
e N ¢é o numero total de clientes da rede de distribuicao radial.

As falhas causam interrupcoes no sistema e diminuem sua confiabilidade. Por isso, acoes de
manutencao devem ser aplicadas, reparando ou mesmo substituindo um equipamento (Endrenyi
& Anders 2006). Essas agoes de manutengao, sejam preventivas ou corretivas, possuem custos
associados. Deste modo, o objetivo principal do problema de otimizacao ¢ minimizar o custo
operacional de aplicacao das agoes de manutencao ao sistema, respeitando valores determinados

de confiabilidade expressos pelo indice FEC.

2.3.4 Formulacao Matematica

A funcao objetivo do problema de manutencao de redes de distribuicao deve avaliar os custos
de manutengao corretiva (CMC) e os custos da manutengao preventiva (CMP). A Figura

ilustra as curvas dos custos em relagdo a confiabilidade da rede (Reis 2007). Uma estratégia
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Figura 2.3: Custo x Confiabilidade.

6tima para o problema de manutencao procura encontrar o custo total minimo, que corresponde
a soma dos custos CMC e CMP.

Assim, define-se a funcao objetivo do problema de otimizagao como a soma dos custos de
manutengoes corretiva e preventiva. O indice de confiabilidade (FEC) caracteriza a principal
restricao do problema.

As varidveis de decisao sao dadas pelas agdes de manutencao. Os niveis de manutengao
escolhidos para cada equipamento determinam os valores de custo total da funcao objetivo e
as taxas de falha dos equipamentos, que caracterizam a confiabilidade do sistema. O niumero
de niveis de manutencao possiveis depende do tipo do sistema de distribuicao que estd sendo
analisado. O mais usual é que o maior niimero considerado seja de trés niveis de manutengao

(IEEE Standard 493 1998, Brown 2002):

1. Nao realizar manutencao preventiva,
2. Realizar manutencao preventiva minima;

3. Realizar manutengao preventiva maxima.

Alguns trabalhos utilizaram outras fungoes objetivo para o problema de otimizacao de po-
liticas de manutencao em sistemas de distribuigdo. Por exemplo, Sittithumwat et al. (2004)
adotou como funcao objetivo o indice FEC, para maximizar a confiabilidade do sistema restrita
a disponibilidade de recursos para a manutencao preventiva em um determinado periodo do

horizonte de planejamento. Outra possibilidade para o estudo do problema consiste em adotar
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uma abordagem multiobjetivo, buscando maximizar a confiabilidade do sistema e minimizar o
custo operacional da manutencgao (Usberti, Lyra, Cavellucci & Gonzélez 2012).

O modelo de otimizagao adotado neste trabalho foi inspirado nos trabalhos de Reis (2007)
e Sittithumwat et al. (2004). A funcdo objetivo a ser minimizada, representa os custos de
manutencao preventiva e corretiva. As restricoes representam as metas pré-definidas de confia-
bilidade do sistema. Assim, o problema de otimizacao de manutencoes preventivas em sistemas

de distribuigao de energia elétrica pode ser formulado como segue:

min Z Z (pe(8L) + Ace) X oy (2.4)

N e€E Lt=1
sa: FEC'<FEC vt=1,..,T, (2.5)
onde:
e [/ é o conjunto dos equipamentos sujeitos as agoes programadas de manutencao;

e FEC é o valor méaximo permitido para o FEC;

pe(0%) é o custo da aplicagdo da manutencao preventiva para o equipamento e associado

ao multiplicador de taxa de falha §?;

ce € o custo da manutencao corretiva para o equipamento e;
e 7' ¢ o numero de anos do horizonte de planejamento;

e «; ¢ um parametro usado para colocar todos os custos para o “valor presente”.

()

onde t é o periodo do horizonte de planejamento e j é a taxa de juros.

O conjunto de varidveis de decisoes ', forma uma politica de planejamento que determina o
custo total de manutencao aplicado e os multiplicadores de taxa de falha para cada equipamento
da rede de distribuicao. Quanto maior € o custo gerado pelas agoes de manutencao programadas,
menor serd o valor do FEC e maior serd a confiabilidade do sistema.

A solucao do problema caracterizado pelas equacoes definidas nesta secao é o tema dos
proximos capitulos deste trabalho.

A préxima secao apresenta uma breve discussao da bibliografia da area.
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2.4 Revisao Bibliografica

A revisao bibliografica € classificada de acordo com os conceitos abordados na caracterizacao
do problema de otimizagao de manutencao e data de publicacao, seguindo os temas: manutengao
centrada em confiabilidade; problema de manutencao em sistemas de distribuicao de energia
elétrica; e métodos de solucao para o problema de manutencao em sistemas de distribuicao de

energia elétrica.

2.4.1 Manutencao Centrada em Confiabilidade

Endrenyi, Aboresheid, Allan, Anders, Asgarpoor, Billinton, Chowdhury, Dialynas, Fipper,
Fletcher, Grigg, McCalley, Meliopoulos, Mielnik, Nitu, Rau, Reppen, Salvaderi, Schneider &
Singh (2001) realizam uma revisao das estratégias de manutengao mais utilizadas no estudo do
impacto da confiabilidade nos sistemas de distribuicao. Uma andlise geral sobre as politicas
de manutencao apontam as vantagens das estratégias presentes na literatura. O trabalho é
evidenciado por apresentar definicoes de termos presentes na metodologia de manutencao.

Abordando a construgao de um modelo de taxa de falha, Endrenyi, Anders & Leite da Silva
(1998) desenvolvem um modelo de processo de deterioragao para descrever o impacto da ma-
nutencao preventiva na confiabilidade do sistema. No mesmo contexto, o trabalho realizado
por Sim & Endrenyi (1988) apresenta um estudo da indisponibilidade dos equipamentos, intro-
duzindo novos aspectos para os modelos de falha, com a finalidade de tornar o problema de
otimizacao mais realista.

Endrenyi & Anders (2006) elaboram um estudo que relaciona a otimizagdo da manutencao
com a confiabilidade do sistema, visando unificar as pesquisas apresentadas anteriormente. Além
disso, uma anélise de sensibilidade sobre os custos de manutencao ¢é realizada.

O trabalho desenvolvido por Moon, Yoon, Lee, Kim, Lee & Park (2006) completa o conjunto
de pesquisas referentes a metodologia de manutencao centrada em confiabilidade. Os autores
estudam a relacao entre os custos de manutencao e duracao das interrupcoes das falhas no
sistema, através de modelo de otimizagao que busca o melhor planejamento de manutencao com

custos minimos.

2.4.2 Problema de Manutencao em Sistemas de Distribuicao de Ener-

gia Elétrica

As pesquisas referentes ao problema de otimizagao proposto envolvem o estudo dos indices

de confiabilidade e construcao das funcoes objetivo.
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Billinton & Billinton (1989) definem os principais indices que medem a confiabilidade do
sistema através de um estudo comparativo entre duas revisoes bibliograficas previamente desen-
volvidas. Esse trabalho é base para a definicao do indice de confiabilidade usado no problema
de otimizagao proposto aqui.

Sittithumwat et al. (2004) desenvolvem um modelo matemético que visa maximizar esse
indice de confiabilidade, que mede a Frequéncia Média de Interrupcoes por Unidade Consumi-
dora (FEC). Esse modelo serviu como inspiragao para o desenvolvimento do modelo matematico
proposto neste trabalho.

Soudi & Tomsovic (2001) propoem um algoritmo por programacao de metas como estratégia
de solucao de um problema de otimizacao multiobjetivo. O problema de otimizacao tem como
objetivo identificar e localizar equipamentos de protecao, de forma a minimizar os indices de
confiabilidade do sistema. O estudo de casos explora um exemplo de rede de distribuicao radial,
referéncia para os testes computacionais de pequeno porte realizados durante o desenvolvimento

dos algoritmos aqui propostos.

2.4.3 Meétodos de Solugao para o Problema de Manutencao em Sis-

temas de Distribuicao de Energia Elétrica

O problema de otimizacao da manutencao é um problema combinatorial de dificil solucao.
Para sua solucao, a maioria dos trabalhos ja publicados propoem a aplicacao de técnicas heu-

risticas, mesmo em situacoes onde os problemas tratados sao de pequeno porte.

Métodos Heuristicos como Estratégia de Solugao para o Problema de Manutengao

em Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica

A maioria dos trabalhos publicados utiliza meta-heuristicas como estratégia para a obtencao
da solucao do problema. Por exemplo, o trabalho realizado por Kuntz, Christie & Venkata (2002)
apresenta trés métodos heuristicos para abordar o problema de planejamento de manutengao
6timo: algoritmo genético, simulated annealing e busca tabu. A técnica de busca local, hill-
climbing, também é aplicada em conjunto com cada um dos trés métodos. Os métodos propostos
sao aplicados a um modelo de otimizagao para o planejamento referente a infraestrutura do
sistema, através de uma rede de distribuicao composta por 10 componentes, para um horizonte
de planejamento de seis anos. A infraestrutura do sistema refere-se a poda de vegetacao, sendo
considerada um componente da rede de distribuicao.

O trabalho de Reis (2007) é destacado por elaborar duas meta-heuristicas: uma abordagem

por método GRASP (greedy randomized adaptive search procedure); e uma abordagem por
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algoritmo genético hibrido. Os estudos de casos mostram que a abordagem por algoritmo
genético hibrido obtém bons resultados junto a problemas de escala real. Cabe ressaltar que o

modelo utilizado é a base do modelo de otimizacao proposto neste trabalho.

Dahal & Chakpitak (2007) apresentam duas meta-heuristicas que combinam a técnica de
algoritmo genético e simulated annealing para o problema de manutencao de geradores em
sistemas de distribuicao. Nos estudos de casos elaborados, as meta-heuristicas sao aplicadas a

um problema de pequeno porte, composto por um sistema de 21 geradores.

Bertling, Miranda, Matos & Hilber (2007) desenvolvem uma meta-heuristica baseada na
técnica de Enxame de Particulas, do inglés Particle Swarm, aplicando-a ao sistema de distri-
buicao urbana de Estocolmo, na Suécia, que é uma rede de distribuicao real, porém composta
por apenas 57 componentes. Em outra pesquisa que aborda o enxame de particulas, Pereira,
Lapa, Mol & da Luz (2010) propdem uma abordagem para encontrar o melhor planejamento
de manutencao para geradores nucleares. Como em outros estudos, a abordagem também é

aplicada a um sistema de pequeno porte, constituido por sete componentes.

Abordando um problema de otimizagao multiobjetivo, Moghaddam & Usher (2011a) apre-
sentam dois métodos heuristicos por algoritmo genético e simulated annealing. O objetivo do
modelo é procurar um planejamento de acoes que minimize o custo total e maximize a confiabi-
lidade do sistema ao longo do horizonte de planejamento. O trabalho discute a construcao dos
métodos e elabora testes a partir de um exemplo reduzido composto por 10 componentes e um

horizonte de planejamento de 36 periodos.

Arya, Choube & Arya (2011) propdéem uma técnica de otimizacao chamada Evolugao Diferen-
cial como estratégia para minimizar as taxas de falha e o tempo de reparo para os componentes
de uma rede de distribuicao. O trabalho busca provar a eficiéncia do método, e para isso con-
duz um estudo comparativo de desempenho entre Evolucao Diferencial e uma abordagem por
Enxame de Particulas. Os testes sao realizados para uma rede radial pequena, composta por

apenas sete componentes.

A técnica otimizacao ordinal, do inglés Ordinal Optimization, é proposta por Park & Yoon
(2012) para a solucao de um modelo de otimizacao que explora a confiabilidade de sistemas de
distribuicao. O trabalho também realiza um estudo comparativo entre a técnica desenvolvida e
o método de Programagao Dinamica. Embora o exemplo numérico simulado aponte para o bom
desempenho da técnica de otimizacao ordinal, os testes sao realizados considerando a insergao

de apenas quatro equipamentos para o processo de otimizacao.

E possivel observar que a maioria das trabalhos citados apresenta estudos computacionais

limitados a problemas de pequeno porte. Essa dificuldade pode ser evidenciada através de
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um estudo de complexidade, como mostram Usberti et al. (2012). Os autores demonstram
a complexidade do problema de otimizacao da manutencao, classificando-o como NP-dificil.
Além disso, realizam um estudo de casos sobre a abordagem por algoritmo genético hibrido

desenvolvida por Reis (2007), aplicando a um grupo de trés redes de distribuicao de escala real.

Programacao Dinamica como Estratégia de Solucao para o Problema de Manuten-

cao em Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica

Devido a dificuldade de solucao do problema de otimizacao da manutencao, pode-se notar
que os métodos de programacao dinamica estudados sao abordados através de aproximacoes,
que buscam reduzir a complexidade do método.

Zurn & Quintana (1975) apresentam uma abordagem por programacao dinamica com apro-
ximagoes sucessivas como estratégia para solucionar o problema de planejamento da manutencao
de geradores. Por se tratar de estudo mais antigo, as ideias envolvidas precedem o conceito de
manutengao centrada em confiabilidade. A abordagem é testada para um exemplo pequeno,
composto por 20 geradores e apenas 12 intervalos de tempo. Essa dificuldade em aplicar uma
abordagem por programacao dinamica a problemas de grande porte pode ser evidenciada tam-
bém nas pesquisas seguintes.

Um outro estudo que aborda programacao dinamica com aproximagoes sucessivas ¢ pro-
posto por Yamayee, Sidenblad & Yoshimura (1983). Nesse estudo, a ideia de confiabilidade é
inserida, dando importancia ao impacto da aplicacao da manutencao. Todavia, os estudos de
casos também sao elaborados com base em sistemas pequenos. Nesse caso, o sistema possui 21
componentes para um periodo de horizonte de planejamento discretizado em 52 semanas.

Janjic & Popovic (2007) apresentam uma abordagem por programacao dinamica que utili-
zada uma heuristica de priorizagao. De forma andloga aos estudos anteriores, o estudo de casos
também é realizado através de redes de distribuicao de pequeno porte. Contudo, o trabalho
¢ relacionado por abordar um problema de otimizagao semelhante ao problema de otimizagao
proposto nesta tese.

Um trabalho recente que envolve o método de programacao dinamica ¢ desenvolvido por
Moghaddam & Usher (2011b). Os autores propéem uma abordagem hibrida que explora o
uso da programagao dinamica combinada com o método de branch-and-bound para encontrar
solucoes para o problema de manutencao preventiva restritos a confiabilidade do sistema. O
trabalho apresenta um estudo computacional direcionado a um sistema composto por apenas
dez componentes.

Todas as pesquisas citadas apresentam estudos computacionais restritos a sistemas de pe-
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queno porte, mesmo que direcionados por aproximacoes ou hibridizacoes. Esse fato, em conjunto
com a complexidade do problema de otimizacao da manutencao definida como NP-dificil, torna
a aplicagao do método de programacao dinamica ao problema de otimizacao de manutencao em
redes de distribuicao de escala real uma tarefa invidvel de ser implementada.

Para viabilizar a aplicacao, é proposta neste trabalho uma nova abordagem sobre o mé-
todo de programacao dinamica, denominada Programacao Dinamica com Redugoes de Espaco
de Estados (PDREE). A abordagem proposta combina uma Técnica de Redugao de Solugoes
Dominadas (TRSD), desenvolvida por Bacalhau, Usberti & Lyra (2013), e o método de Progra-
magao Dinamica Diferencial Discreta (PDDD), inicialmente proposto por Heidari et al. (1971).
Além dessa abordagem, sao desenvolvidas duas abordagens hibridas que combinam a PDREE

e uma abordagem por algoritmo genético hibrido previamente desenvolvida por Reis (2007).

2.5 Consideracoes Finais

O capitulo apresentou os principais aspectos da manutencao preventiva com foco no problema
de otimizacao aplicado ao sistema de distribuicao de energia elétrica e na formulagao matematica
do modelo de otimizacao. Além disso, pesquisas relacionadas a area foram discutidas através
da elaboracao de uma revisao bibliogréfica.

No préximo capitulo, sao apresentadas a estrutura do método por algoritmo genético e a
abordagem por algoritmo genético hibrido (AGH) desenvolvido por Reis (2007), definida como

objeto de estudo para este trabalho.
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CAPITULO 3

Algoritmo Genético Hibrido Aplicado ao Problema

de Otimizacao de Manutencao Preventiva

3.1 Introducao

O capitulo apresenta os principais conceitos que representam os passos relacionados a estru-
tura bésica dos algoritmos genéticos e a estrutura do algoritmo genético hibrido.

A abordagem por Algoritmo Genético Hibrido (AGH) desenvolvida por Reis (2007) é suma-
rizada em topicos e os algoritmos de busca local que definem a hibridizacao do algoritmo sao

apresentados. Por fim, sao destacados comentarios gerais sobre o capitulo.

3.2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sao métodos de otimizac¢do que procuram emular computaci-
onalmente os fenomenos de reproducao, evolucao e adaptacao, na busca por solucoes 6timas de
um problema de otimizagao. Foram introduzidos por Holland através da publicacao do livro
Adaptation in Natural and Artificial Systems em (1975), e tem como estratégia tratar possiveis
solugoes de um problema como individuos de uma populacao que evoluem ao longo de geragoes
(Goldberg 1989). Esse processo pode ser formalizado em um método de otimizagao, resumido

nos passos ilustrados na Figura [3.1] e detalhados no Pseudocddigo [3.1

17
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Gerar
Populagao

v

3 Avaliacao
de Aptidao

v

Selegao

v

Operadores Genéticos

Recombinagao

\

Mutagao
v

Critério
de Parada

sim +

Retorna melhor
Individuo

nao

Figura 3.1: Estrutura do algoritmo genético.

O algoritmo genético detalhado pelo Pseudocddigo mantém uma populacao de indivi-
duos P(t) para cada iteracdo t do algoritmo. A funcao de avaliagdo operada a cada iteragao
¢ denominada funcao fitness e define os individuos da populacao que sao considerados mais
adaptados para o problema, para serem selecionados para a aplicacao dos operadores genéticos.
Para representar o processo de avaliacao de aptidao e os operadores genéticos, sao definidos

alguns termos referentes ao algoritmo.

e Cromossomo: O cromossomo é uma cadeia de atributos associados ao problema, cha-
mados genes. Os genes possuem uma localizacao definida, chamada locus, e um valor
associado chamado alelo (Goldberg 1989). A Figura exemplifica a estrutura de um
cromossomo representada por uma cadeia de atributos, onde cada atributo corresponde a

um digito real no intervalo [0 1];

e Espaco Genotipico: E o espaco que contém a populagao de individuos caracterizados
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Algoritmo Genético

t<+0
inicializar P(t)
avaliar P(t)
enquanto nao atingir a condicao de parada faga
tt+1
selecionar P(t) de P(t - 1)
realizar cruzamentos entre os individuos selecionados de P(t)
realizar mutagoes em individuos de P(t)
avaliar P(t)
fim enquanto

—_
<

Pseudocodigo 3.1: Algoritmo Genético

Cromossomo - Alelos [0 1]

02(05(06|03(07(01(08([09]0.2

gene

Figura 3.2: Cromossomo de comprimento L = 10

por uma codificacao, ou seja, um cromossomo que representa uma solucao potencial do

problema;

e Espaco Fenotipico: E o espaco que contém a populacao de individuos caracterizados
pela interpretagao do gendtipo. Cada individuo corresponde a uma proposta de solucao

que é avaliada pela funcao de aptidao (fitness).

A Figura ilustra o processo interativo entre os dois espacos definidos no algoritmo gené-
tico. A passagem ¢g; — fi representa a decodificacao da populacao inicial definida no espaco
genotipico para o espaco fenotipico, f; — fo representa o processo de selecao através da fun-
¢ao de aptidao dos elementos da populacao inicial no espacgo fenotipico, fo — ¢ representa
codificacao da populacao selecionada pela funcao de aptidao do problema no espaco fenotipico
para o espago genotipico, go — ¢} representa a populacao selecionada passando pelo processo
de recombinacao e mutacao no espaco genotipico. Esse processo de recombinacao e mutagao
leva a uma nova geragao da populacao.

Os principais passos que definem a estrutura do algoritmo genético, em conjunto com a

abordagem desenvolvida por Reis (2007), sdo resumidos nas segoes seguintes.
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Espaco Fenotipico F

Figura 3.3: Interacao entre os espagos genotipico e fenotipico (Atmar 1994).

3.3 Especializacao do AG para o Problema de Manu-
tencao Preventiva em Sistemas de Distribuicao de

Energia Elétrica

3.3.1 Codificagao dos Individuos

Os cromossomos da populagao podem ser codificados por niimeros binarios, reais e inteiros,
além da representagao por caracteres (Béick, Fogel & Michalewicz 2000). A codificagdo de um
individuo é uma etapa fundamental em um algoritmo evolutivo (Michalewicz 1996). Em alguns
estudos, o tipo de representacao ¢ determinante para os operadores genéticos desenvolvidos,
como apresenta a abordagem proposta por Reis (2007). Os individuos sao codificados como um
vetor de nimeros reais. Cada equipamento da rede de distribuicao sera uma posi¢ao neste vetor
e indicard o valor do investimento destinado a manutengao preventiva desse equipamento. Os
valores de investimentos sdo normalizados e definidos no intervalo [0, 1], o que caracteriza os
alelos. A Figura ilustra um exemplo da codificagao realizada, apresentando o investimento

destinado a cada equipamento.

inv inv inv inv inv ;
= e, eg | c |nvei€ [0,1]
€1 €& f & €n

Figura 3.4: Codificagao do individuo para a abordagem

Um processo de decodificagao sugerido por Reis (2007), prevé o tratamento de individuos
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infactiveis, dadas as restricoes do problema de otimizagao de manutencao proposto. O processo
¢ composto por duas fases, que representam a busca programada pelas as agoes de manutengao
para os elementos em funcao do investimento alocado. Detalhes adicionais sobre o processo de
decodificagdo podem ser vistos em Reis (2007).

O nivel de manutencao de um elemento selecionado aumenta a cada iteragao, de acordo com

a prioridade calculada através da seguinte equacao:

P, = inv, — invJaAlocado,, (3.1)

onde:
e P, ¢ a prioridade calculada para o equipamento e;
e nv, ¢ o investimento destinado ao equipamento e¢;

e invJaAlocado, é o investimento ja alocado para o equipamento e.

3.3.2 Populagao Inicial

Uma populagao é um conjunto de cromossomos em que cada um representa uma solucao
candidata para o problema (Michalewicz 1996). Usualmente, uma populagao inicial é gerada
aleatoriamente e codificada em um conjunto de cromossomos de comprimento finito.

Pode-se gerar uma solucao aleatoriamente para determinar os individuos da populacao. Po-
rém, com conhecimento prévio do problema e informacoes sobre cada equipamento que compoe
a rede de distribui¢ao, ¢ mais vantajoso determinar um processo baseado nessas caracteristicas.
O processo buscara reduzir o tempo de criacao e manter a diversidade da populacgao para evitar
uma convergencia prematura do algoritmo genético.

Na abordagem desenvolvida por Reis (2007), a populagao é criada a partir de uma heuris-
tica construtiva composta de funcao de avaliacao, que aumentando ou diminuindo o nivel de

manutencao determina a relacao custo-beneficio nos equipamentos da rede.

CUSTOe maz — CUSLOe tual
cont FEC, gty — cont FEC, 1in, 7

FG(e) = (3.2)
onde:

o contFEC, 41uq € a contribuicao atual do elemento e para o FEC total do sistema;

o contF'EC, ;n ¢ o valor da contribuicao desse elemento para o FEC no maior nivel de
confiabilidade;
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® CUStOe maz ¢ 0 custo do maior nivel de manutencao;
® custOe gruar € O custo do nivel atual de manutengao.

A estratégia da heuristica construtiva consiste em selecionar aleatoriamente um elemento
na populacao e definir uma acao de manutencao programada fazendo uso da Equagao de
custo-beneficio. O processo se repete até que toda a populacao atinja a factibilidade. O objetivo
¢ gerar boas solugoes inicias para o algoritmo genético e aumentar a diversidade e o espaco de

busca por novas solucoes.

3.3.3 Avaliagao

A avaliacao é dada por uma funcao de aptidao denominada fitness, que esta associada a
funcao objetivo do problema de otimizagao. Essa funcao é aplicada ao individuo e mede o
desempenho (qualidade) dessa representacao em relagdo ao problema especificado.

A funcao de aptidao é aplicada depois de um processo de decodificagao, e parte de carac-
teristicas fenotipicas a valores que representam o desempenho citado. A Equacao [3.3] ilustra o

calculo da funcao fitness associada ao modelo.

1

F(solucao) ’ (33)

onde:
e F(solucao) é o valor associado a Equagao definida no Capitulo

A partir desse calculo, o préximo processo do algoritmo genético é criar um mecanismo de

selecao para a aplicacao dos operadores genéticos.

3.3.4 Selecao

A selecao também é realizada no espaco fenotipico, e tem como principal objetivo escolher
individuos dentro de uma populagao com probabilidade proporcional ao fitness, funcionando
como uma espécie de filtro (Michalewicz & Fogel 2000). Os métodos de selegdo mais comuns
sao (Goldberg 1989):

e Elitismo: O elitismo pode ser aplicado em conjunto com outros métodos, e garante que
o algoritmo genético mantenha um determinado nimero de individuos melhor adaptados
a cada geragao. O método impede que os operadores genéticos eliminem os individuos

selecionados para o cruzamento;
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e Método da Roleta: E um método probabilistico baseado no jogo da roleta. A medida
de aptidao determina a proporcao que cada individuo ird ocupar na roleta. Esse método
proporciona diversidade para a populagao, dado que os individuos com maiores valores de

aptidao nem sempre sao escolhidos;

e Método do Torneio: Escolhe-se aleatoriamente uma determinada quantidade de individuos
na populagao inicial. O numero de individuos escolhidos é definido por um parametro
previamente fixado, que define a pressao seletiva. Dentre os individuos selecionados é rea-
lizado um torneio, onde o individuo que apresentar o maior valor de aptidao é selecionado
para a geracao seguinte. Faz-se tantos torneios quanto o nimero de individuos que devem

ser selecionados.

O processo de selecao dos individuos para a aplicacao dos operados genéticos, dado por Reis
(2007), usa a sele¢ao por torneio binario, onde apenas dois individuos participam. O processo

segue os trés passos seguintes:

1. Selecionam-se aleatoriamente na populacao dois individuos;
2. Calcula-se a funcao de aptidao para cada individuo selecionado;

3. Realiza-se o torneio entre os dois individuos e o mais apto é selecionado.

3.3.5 Operadores Genéticos

Os operadores mais utilizados sao os operadores de recombinacao e mutagao. Esses opera-
dores sao aplicados apds o processo de selecao dentro do espaco genotipico. Operam sobre os

individuos buscando novas caracteristicas para a nova geracao de individuos.

¢ Recombinacao:

Selecionados dois ou mais individuos, definidos como progenitores, o operador genético
busca misturar as caracteristicas desses individuos produzindo novos individuos (descen-

dentes).

Pode ser aplicado em um tinico ponto ou multi-pontos a partir desses pontos de referéncia,
ou pode também ser aplicado de forma uniforme baseado em uma probabilidade atribuida

a cada gene. A Figura [3.5] ilustra o operador de recombinagao para um ponto tnico.

e Mutacao:
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Pronto de Recombinagao

Y

0.5

0.8

0.2

06(0.1[03](0.1
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Recombinagdo ’de Ponto Unico

0.5

0.8

0.2

0.1

0.7

0.5

0.4

Progenitor 1

Progenitor 2

Descendente 1

Descendente 2

Figura 3.5: Recombinacao em cromossomos de comprimento L. = 10.

O operador de mutacao gera uma perturbacao das informagoes dos genes e altera o cédigo

genético gerando um novo individuo. O parametro taxa de mutacao se refere a proba-

bilidade de um gene sofrer alteragao. O intuito do operador é aumentar a diversidade

de individuos na populacao e permitir que novas caracteristicas sejam exploradas para a

solu¢do do problema. A Figura [3.6] ilustra um exemplo de operador de mutagao aplicado

a um individuo.

Ponto a ser mutado

05(01]02(05 03(08|03]09]|0.4
Mutacdo de VPonto Unico
05(01]02(05 . 03(08|03]09]|0.4

Original

Mutado

Figura 3.6: Mutacao em cromossomos de comprimento L = 10.

A abordagem AGH proposta por Reis (2007) utiliza o operador genético de recombinagao

do tipo aritmético. A codificagdo é dada por um vetor de nimeros reais (Michalewicz 1996)

e o processo gera um novo individuo, definido como [I’; através de uma combinagao linear dos

individuos progenitores, usando um vetor auxiliar 3; € [0, 1].
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O operador de mutacao gera um novo individuo I’ através de uma perturbacao em cada

posigao e do individuo (progenitor) selecionado, conforme ilustra a seguinte equagao:

: - <
Iez{fe—I—U( A, A) seT < p VeeE. (3.4)

I caso contrario

onde:

e 7 ¢ um numero aleatério no intervalo [0, 1);

p ¢é a taxa de mutacao;

A define a variacao maxima permitida;

FE é o conjunto de elementos sujeitos a manutengao no problema;

e U(—A, A) um valor aleatério uniformemente distribuido no intervalo [—A, A]

Ao longo das geragoes do algoritmo genético, o intervalo que define os valores de investimento
para cada equipamento vai diminuindo, conforme os individuos vao evoluindo na populacao. O
operador de mutacao é aplicado para aumentar o intervalo e garantir uma maior diversidade

para a populagao.

3.3.6 Atualizacao da Populacao

Reis (2007) aplica a estratégia steady-state para atualizacdo da populagdo. Um ou dois
individuos sao gerados a cada iteracao e concorrem com seus progenitores para serem incluidos
na populagao e, assim, pode-se evitar que individuos considerados bons para o problema sejam
descartados. Contudo, existe o risco dessa populacao perder diversidade rapidamente. Para

diminuir esse risco, impede-se que individuos duplicados sejam inseridos na populacao.

3.3.7 Critérios de Parada

Alguns problemas de otimizacao sao dificeis de serem tratados, o que gera um procedimento
computacional custoso. Deste modo, sao inseridos no algoritmo genético critérios de parada que
determinam o término do processo. Podem ser definidos de varias formas, tais como o critério
de convergéncia da populagao, o qual é determinado pelo nivel de diversidade dessa populagao,
e por um numero pré-definido de geracoes do algoritmo.

Na abordagem desenvolvida por Reis (2007), os critérios de parada sdo os principais ja
mencionados: o nimero de geragoes; e a convergéncia da populacao. Se algum dos critérios for

atingido, a busca é interrompida.
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3.3.8 Parametros de Controle

Para que a evolugao da populacao de individuos seja eficiente, a definicao dos parametros
do algoritmo genético é uma etapa importante da construgao do algoritmo.

Alguns parametros, como numero de iteragoes, taxa de mutacgao, tamanho da populagao, e
taxa de recombinacao, afetam diretamente o desempenho do algoritmo genético para a obtencao
de uma boa solucao final, com um tempo de processamento satisfatério.

No algoritmo proposto por Reis (2007), os parametros sdo determinados empiricamente
para os cenarios explorados nos estudos de casos. Os parametros a serem determinados sao:
o tamanho da populacao; a taxa de mutacao; e o nimero maximo de iteragoes. Além disso,
também ¢é necessario determinar um parametro que mede o progresso da busca, determinando

a convergencia da populagao.

3.4 Hibridizacao do Algoritmo Genético

Sao incorporados ao algoritmo genético procedimentos que definem a formalizacao do pro-
cesso de hibridizacao. Buscas locais sao implementadas com conhecimento no dominio do pro-
blema de otimizacdo. A abordagem desenvolvida por Reis (2007) utiliza uma busca especifica
para a exploragao local do espago de solugoes. O Pseudocddigo mostra a incorporagao da

busca local ao algoritmo genético e formaliza a abordagem Algoritmo Genético Hibrido (AGH).

Algoritmo Genético Hibrido AGH (tampop)

t < 0;

inicializar P(t);

avaliar P(t);

enquanto nao atingir a condicao de parada faga
t—t+1;
selecionar P(t) de P(t - 1);
realizar cruzamentos entre os individuos selecionados de P(t);
realizar mutagoes em individuos de P(t);
P(t) < BL(P(1));
avaliar P(t);

11: fim enquanto

Retorna: (melhor individuo)

—_
<

Pseudocddigo 3.2: Algoritmo Genético Hibrido

A busca local (BL) desenvolvida é aplicada de forma parcial no espago de solugdes através

da limitagao do nimero de iteracoes do processo, pois a busca eleva consideravelmente o tempo
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computacional. Sao realizadas as realocacoes de investimentos apenas em elementos que apre-
sentam um desvio caracterizado entre os investimentos alocados dos progenitores selecionados
para a recombinacao, reduzindo o tamanho do espacgo de solucao da busca local parcial e dimi-
nuindo o nimero de pares de elementos testados. O niimero de pares serd dado por |E'| * |E’|,
sendo que E’ é um subconjunto do conjunto E que contém todos os elementos disponiveis. O
subconjunto E’ é formado pelos elementos e € E tais que, Il # I?, sendo I'! o investimento
alocado ao elemento e para o progenitor 1 e I? o investimento alocados ao elemento e para o
progenitor 2.

As principais caracteristicas da busca local proposta sao apresentadas no Pseudocddigo [3.2]
O objetivo é reduzir os custos de manutencgao programada das solucgoes realocando o investimento
entre pares de equipamentos e buscar acoes de manutencao programadas mais efetivas que

aumentam a confiabilidade do sistema. Os passos da busca local parcial sao apresentados pelos

Pseudocédigos [3.3] e 3.4

Busca Local Parcial BL(solucao)

1: inicializar E;

2: paraVe € L faga

3 paraV f € F' faga

4 mov < buscar Melhor Movimento(e, f) (Pseudocédigo 4, a seguir);
5% se mov melhora a solucao solucao entao

6 solucao < executar M ovimento(solucao, mov);
7 melhorou < true;

8 fim se

9 fim para

10: fim para

Retorna: solucao

Pseudocdédigo 3.3: Busca Local Parcial

Determinado o subconjunto E’, aplica-se um procedimento que determina os melhores mo-
vimentos que podem ser executados, dados dois individuos selecionados nesse subconjunto. Se
os movimentos realizados melhoram a solucao, ela é entao modificada e outros individuos sao

selecionados, até que todos sejam analisados.

3.5 Comentarios Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos de um algoritmo genético e resumiu a abor-
dagem por algoritmo genético hibrido previamente desenvolvida por Reis (2007). Foi apresen-

tada também a estrutura do algoritmo genético e do algoritmo genético hibrido, com énfase nos
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Busca do Melhor Movimento buscar M elhor Movimento(e, f)

1: paraano <+ 1 até T faga

2: N < conjunto de niveis de manutencao inferiores ao nivel atual do elemento e;

3: M < conjunto de niveis de manutencao igual ou superiores ao nivel atual do
elemento f;

4:  paraVn € N e Vm € M faga

5: mov < testaMovimento(n, m);

6: atualizarMelhorMovimento(mov,melhorMov);

7. fim para

8: fim para

Retorna: melhorMov

Pseudocdédigo 3.4: Busca do Melhor Movimento

algoritmos de busca local.
Como mencionado no capitulo anterior, a abordagem por algoritmo genético hibrido (AGH)

foi escolhida como objeto de estudo comparativo nesta tese.



CAPITULO 4

Programacao Dinamica Aplicada ao Problema de

Otimizacao de Manutencao Preventiva

4.1 Introducao

O método de Programacao Dinamica (PD) consiste em resolver um problema de otimizagao
através de uma sequéncia de decisoes que buscam solucoes para subproblemas interligados de
forma recursiva. Aplicado ao problema de manutencao preventiva proposto, o método procura
encontrar o melhor planejamento de manutengoes preventivas em sistemas de distribuicao de
energia elétrica.

Sendo assim, o capitulo apresenta os conceitos do método de programagao dinamica e a
aplicagao do método de programacao dinamica ao problema de manutencao preventiva em
sistemas de distribuicao de energia elétrica. Na tltima secao, sao apresentados comentérios

finais sobre o capitulo e as ideias iniciais do capitulo seguinte.

4.2 Programacao Dinamica

Desenvolvida por Bellman (1957), a programacao dindmica é uma técnica de programagcao
matematica utilizada para resolver problemas de otimizacao. A estratégia do método busca

solucionar uma série de subproblemas do problema original, interligados recursivamente. Divide

29
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o problema original em partes menores, encontra as solugoes para as partes, e entao as combina
a fim de obter uma solucao global.

Como mencionado, o método se aplica a problemas de otimizagao (Cormen, Leiserson, Rivest
& Stein 2001). Sendo assim, toma-se o seguinte problema de otimizacao descrito através do

método de programacgao dinamica:

K
Minul,...,uK Z@k(azk;uk) (41)
k=1
s.a:
Tpp1 = M1 (Tp, Up1)
<z, <7 Vke{l,. K} (4.2)
u<u, <u, Vke{l,..,K}
onde:

o oi(zk, ur) é a fungao recursiva para o estégio k;

2k € o vetor de estado n-dimensional para o estagio k;

ug € o vetor de controle ¢g-dimensional para o estagio k;

h é a funcao de transicao de estado que determina o préximo estado x;y; dado o estado

xk € o controle g, q.

O estagio k corresponde a uma etapa do processo de decisoes sequenciais do método de
programacao dinamica. A programacao dinamica estrutura os problemas de otimizacao em
multiplos estagios, nos quais as decisoes sao avaliadas a cada intervalo de tempo, caracterizando
a estrutura sequencial de abordagem do problema.

A variavel de estado descreve a condicao em que se encontra um dado estdgio do processo. O

estado do sistema ¢ definido como um vetor 3, composto por n variaveis de estado (Larson 1968).

1
L,

i (4.3)

Ty =
n
Ly,
A cada estagio, sao descritas as opgoes que causam uma transicao de um determinado estado

para outro. Essas opcoes, também chamadas de decisoes, representam as variaveis de controle.

Assim, pode-se definir um vetor de controle u;, composto por g variaveis de controle, que afetam
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diretamente as varidveis de estado (Kirk & Kreider 1970).

A sequeéncia de decisoes dadas pelos vetores de controle caracteriza uma politica de decisoes.
Assim, pode-se obter uma sequéncia de vetores de estado associados a essa politica de decisoes e
definir uma trajetoria para o sistema. Para determinar essa sequéncia, um processo de otimiza-
¢ao é construido, onde uma solucao para um problema de otimizagao com K-estégios é obtida.
Esse processo consiste em resolver um estagio a cada intervalo de tempo, e buscar um vetor de
controle 6timo e um vetor de estado 6timo, através de uma funcao de recursao. O principio que
suporta e garante que a solugao étima seja encontrada ¢ o ‘principio de otimalidade de Bellman’.
O principio diz que, independente do estado e da decisao tomada para o estdgio corrente, os
estados restantes a partir deste estdgio também constituirao uma trajetéria étima.

Uma vez que o método de programagao dinamica resolve um problema de otimizacgao, pode-
se definir uma fungao de custo étimo acumulado F'(xy), que associa a condi¢ao do vetor de
estado xj, para o estagio k, e retorna a cada iteracao calculada um valor que representa essa

condigao. A Equagao (4.5]), descrita a seguir, descreve o principio de otimalidade de Bellman.

k+1
Fior1(@r41) = Ming, s, upp {Z ‘Pj(xjﬁuj)} (4.5)

j=1
Deste modo, mostra-se que a Equagao (4.6]) define a equacao recursiva de otimalidade (Larson
1968).

Frop1(Thy1) = ming,, cvyy, 1901 (Urr1) + Fr(or)) } (4.6)

Assim, pode-se ilustrar o processo de otimizacao para decisoes multiestagios pela Figura [4.1]

O processo de otimizagao pode ser concebido em duas vias, no sentido normal (forward),
ou no sentido inverso (backward). A relagao recursiva, presente na estratégia, pode ser vista
identificando um estado x, 1, para o estagio k+ 1, dado o estado xj disponivel. Dada a equagao
recursiva de otimalidade, o processo de otimizacao pode ser realizado pela estratégia forward.

A Figura [4.2] ilustra um exemplo unidimensional de processo de otimiza¢ao do método de
programacao dinamica pela estratégia forward (Gonzalez 2005).

O processo de otimizagao termina quando F(x ) é calculado para todos os valores factiveis
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Varidvel de Controle Varidvel de Controle
U Ye+1
Estado % Estado " Estado
Estdgio ——>» Estdgio k+1
xk xk+1 xk+2

\ \

F F

k k+1
Funcao de Custo Funcao de Custo
Otimo Otimo

Figura 4.1: Processo de otimizacao de decisao multiestdgio - Funcao de custo étimo

Figura 4.2: Diagrama de estados

de xx e o valor de funcao objetivo 6timo é determinado. A partir disso, é iniciado um outro
processo para a recuperagao da trajetéria étima. Sao percorridos novamente todos os estagios
do processo de otimizacao, onde uma trajetéria étima é obtida através da equacao de transicao
de estados definida na Equacao , dos vetores de controle 6timo e dos vetores de estado

6timo obtidos ao longo do processo de otimizacao.

A recuperagao é dada a partir do ultimo vetor de estado étimo calculado 7, até o primeiro
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vetor de estado 6timo z(;, como mostram as seguintes equacoes:

(e =% — frl(uf)

{EK—z =Tk 1 — fK—l(“;(—ﬁ
(4.7)

w7 = x5 — fa(u3)

* ok *
(25 =27 — fi(u])
Sendo assim, o método de programacao dinamica pode ser representada pelo Pseudocédigo

A1l

Programacao Dinamica
1. Parak=0,..., K faga
2 Determine xy(uy)
3 Calcule Fy(zg)

4: Fim Para

5 Determine Fi(x7,)
6.

7

8

Para k=K —1,...,0 faga
Calcula x} = 271 — foy1(uf )
Fim Para

Pseudocédigo 4.1: Programacao Dinamica

4.3 Programacao Dinamica Aplicada ao Problema de Oti-
mizacao da Manutencao Preventiva em Sistemas de

Distribuicao de Energia Elétrica

Inicialmente, o problema de manutencao preventiva em redes de distribuicao de energia
elétrica foi explorado como um problema da mochila multidimensional ((Bacalhau, Usberti,
Filho & Cavellucci 2012);(Bacalhau, Usberti & Filho 2012)). Esse estudo foi utilizado para
identificar os principais conceitos para a adaptagao do problema visando a aplicagao do método
de programacao dinamica.

Como o problema de manutencao preventiva proposto é um problema de otimizacao, ele
podera ser resolvido pelo método de programagao dinamica.

O conceito de estagio k é associado aos equipamentos e que compoem a rede de distribuicao.

Cada equipamento corresponde a um subproblema do problema original, que é o planejamento
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da manutencao do sistema de distribuicao. A partir disso, representa-se um vetor de estado xy,

pela Equacao (4.8)).

= | 2t |, 2} € X (4.8)

onde:

e 1! é a varidvel de estado associada ao equipamento k e periodo de horizonte de planeja-

mento t;
e X éoconjunto de vetores de estado xj correspondentes ao estagio k, com X C [O, FE C] )

O vetor de estado x; representa a expectativa de falha por periodo acumulada para os equi-
pamentos de 1,.., k. A expectativa de falha por periodo é dada pelo indice de confiabilidade
calculado para cada horizonte de planejamento, conforme o modelo de otimizacao proposto.

Desta forma, o vetor de controle representa as acoes de manutencao preventiva disponiveis,
como mostra a Equacao (4.9)).

onde:

e u! & a varidvel de controle associada as agoes de manutencao disponiveis para o equipa-

mento k no periodo de horizonte de planejamento t;
e U, é o conjunto de todas as acoes de manutengao disponiveis para o equipamento k.

Nota-se que, uf estd relacionada diretamente & varidvel 0!, sendo Uy 0 mesmo conjunto A,
definido na Equagao (2.1)) da Subsecao [2.3.2]

As Figuras {4.3(a)} {4.3(b)| e [4.3(c)| ilustram os vetores de estado zj, possiveis, considerando

um, dois e trés horizontes de planejamento, respectivamente.
No modelo adotado para a otimizagao de estratégias de manutencoes preventivas em sistemas

de distribuicao, a topologia da rede nao interfere na ordem em que os equipamentos sao inseridos
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X2

(a) Para um ano de horizonte de planejamento (b) Para dois anos de horizonte de planejamento

(c) Para trés anos de horizonte de planejamento

Figura 4.3: Vetores de estados possiveis

em cada estagio do processo de otimizagao do método de programagao dinamica. A topologia
da rede de distribuicao é usada apenas para avaliar o nimero de consumidores afetados pelas

falhas.

O processo de otimizagao do método de programacao dinamica pode ser resolvido através

da estratégia forward. Sendo assim, define-se a equacao de transicao de estados a partir da

Equacao (4.2)).

Tpr1 = T + froe1 (W), (4.10)

onde:

e fri1 é¢ um vetor que contém os valores de confiabilidade calculados para o equipamento
k + 1 para todos os periodos de horizonte de planejamento, como mostram as Equacoes

EI113).
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f%(zuk) ]
fo=| filu) (4.11)

I fkT(.Uk) 1
fulug) = A%{Z,VS (4.12)
A= ATt e T (4.13)

onde:

e fi é o cédlculo da confiabilidade do equipamento k para o perfodo de horizonte de plane-

jamento t;

° )\,(:_1) é a taxa de falha do equipamento k para o periodo de horizonte de planejamento do

ano anterior, sendo definido como taxa de falha inicial quando t = 1;
e )\l é a taxa de falha para o equipamento k e perfodo de horizonte de planejamento ¢;

e N, é o numero de clientes da secao s e das secoes a jusante, onde se encontra o equipamento
k;

e N ¢ o numero total de clientes que a rede de distribuicao atende.

Além disso, é possivel notar que ff é obtido a partir do célculo do FEC" para o equipamento
k, definido na Equacao da Subsecao m

A seguir, é apresentado na Figura[4.4)um exemplo didético para ilustrar o calculo dos vetores
de estado definidos.

A rede ficticia apresentada na Figura [4.4] é composta por trés transformadores A, B e C,
distribuidos em trés se¢oes distintas, as quais abrangem 100, 200 e 300 consumidores respectiva-
mente. As secoes sao delimitadas pelo equipamento de protecao e o nimero total de consumido-
res ¢ dado pela soma dos consumidores presentes em cada segao. Os outros valores necesséarios
para o calculo, tais como os multiplicadores de taxa de falha associados a acao de manutencgao
de nao realizar manutengao preventiva (ds), os multiplicadores de taxa de falha associados a
agao de manutengao de realizar manutengao preventiva (d.), e as taxas de falha iniciais, podem
ser vistos na Tabela
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Figura 4.4: Exemplo Simples

Rede Exemplo

Transformador Taxa de Falha Inicial 6, O
A 0.05 0.90 1.50
B 0.04 0.95 1.20
C 0.07 0.85 1.30

Tabela 4.2: Transformadores - Rede de Distribuicao Ficticia

O objetivo do exemplo é demonstrar o calculo dos vetores de estado para a rede de distri-
buicao ficticia, dados alguns cenarios simulados. Esses cendrios exploram diferentes periodos de

horizonte de planejamento e diferentes planejamentos de manutengao preventiva.

e Cendrio 1: Para um ano de horizonte de planejamento sem manutencao preventiva pro-

gramada.

Como a topologia da rede nao influencia a ordem de inser¢ao dos equipamentos, o processo
de otimizacao do método de programacao dinamica pode ser efetuada de forma arbitraria.

Nesse cenario, a sequéncia dos transformadores foi determinada A, C e B.

O processo é iniciado pelo estagio inicial dado x¢y = 0, que caracteriza a auséncia de

equipamentos analisados.



xg = 05

O primeiro estégio representa o transformador A, calculado conforme as Equagoes (4.10])-

(4.13) definidas.

x1 = xo + fi(u1) = zo + (f{ (u1));

0), 1
1 (A ug) Ny (0.05-1.5) - 100
— = = 0.0125;
fi(w) N 600 0.0125;

O segundo estagio representa o transformador C. De acordo com a definicao do vetor de

estados, a confiabilidade calculada para o estagio anterior é acumulada.

Ty =21 + foluz) = 0.0125 + (f; (u2));

0), 1
. OAPuyN,  (0.07-1.3) - 300
J2(u2) N 600 00455

De forma anéloga, é calculado o 1ltimo estagio, o qual representa o transformador B.

T3 = o9 + f3(us) = (0.0125 4+ 0.0455) + (f3 (us));

fl(u ) = (Ag’)O)“:l),)N:s _ (0.04-1.2) - 200)
33 N 600

" = x3 = (0.0125 + 0.0455 4 0.016) = 0.074;

= 0.016;

Assim, obtém-se o resultado final z* = 0.074, que é a soma de todos os indices de con-
fiabilidade calculados para cada transformador. Esse valor diz que o planejamento de
manutencao obtido terd uma probabilidade de 7.4% de falhar ao longo do horizonte de

planejamento determinado.

Cenério 2: Para horizonte de planejamento de dois anos, com manutencao preventiva
programada para o transformador A no primeiro ano de horizonte de planejamento e com
manutencao preventiva programada para o transformador C no segundo ano de horizonte

de planejamento.

Nesse cenario, o objetivo é demonstrar o calculo dos vetores de estado para multiplos

periodos de horizonte de planejamento.



4.3. Programacao Dinamica Aplicada ao Problema de Otimizacao da Manutencao Preventiva
em Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica 39

To = (07 O)a

O primeiro estagio refere-se ao transformador A, com manutencao preventiva programada

para o primeiro ano de horizonte de planejamento.

z1 =20+ fi(w) = (0, 0) + (fi(w), fi(w));
AN, (0.05-0.9) - 100

1 = = = 0.0075:
Fi(u) N 600 ’
(1), 2 0, 1,2
) AN (A\ule?)Ny o (0.05-0.9-1.5) - 100
Fi(w) N N 600 0.01125;

O segundo estagio calculado se refere ao transformador C com manutengao preventiva

programada para o segundo ano de horizonte de planejamento.

Ty = 21 + foug) = (0.0075, 0.01125) + (f5 (uz), f3(us));
AP ub)Ny  (0.07-1.3) - 300

Huy) = = = 0.0455;

1), 2 0), 1,2
o OuN, A udud)N,  (0.07-1.3-0.85) 300 _
f3(ug) = N = N = 500 = 0.0387;

O ultimo estagio calculado se refere ao transformador B e determina o valor final para o

calculo do vetor de estados para o cenario estudado.

x5 = 19 + f3(uz) = (0.0075 4 0.0455, 0.01125 + 0.0387) + (f35 (u3), f3(u3));
ADud)Ng  (0.04-1.2) - 200

1
_ _ — 0.016:
fs (us) N 600 ’
(1), 2 0, 1,2
) OVu)N,  ODulu2)Ny (0,04 1.2-1.2) - 200
fs (us) N N 600 ’

x* = x3 = (0.0075 + 0.0455 + 0.016, 0.01125 + 0.0387 4 0.0192) = (0.069, 0.06915);

Seguindo a representacao da aplicagao do método de programagao dinamica, define-se a

funcao de custo elementar og(ug), levando em consideragao a func¢do objetivo do problema
proposto definida pela Equagao (2.4 na Subsegao [2.3.4]

or(1) = 3 e (elu) + ). (1.14)
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onde:

e pi(ul) é o custo de manutengao preventiva associado ao multiplicador de taxa de falha u,

para o equipamento k e periodo de horizonte de planejamento ¢;
e ¢; ¢ o custo de manutencao corretiva para o equipamento k;
e 1 ¢ a taxa de juros.

Seguindo a estratégia forward para o processo de otimizagao do método de programagao
dinamica, a funcao de custo 6timo acumulado é calculada para cada estado, a cada estagio,

como define a seguinte equagao:

UL, Uk+1

Frp1(z41) = min {Z%’(Uj)}a (4.15)

Desta forma, verifica-se que a funcao de custo 6timo acumulada pode ser descrita através

das Equacoes (4.16)) e (4.17)).

Fia(@pen) = min  {ppn (n) + Fi(or)} (4.16)
Ty = Trpr — frrr(Ursr), (4.17)

O processo de otimizagdo do método de programacao dinamica termina quando Fi(xf) é
calculado para todos os valores factiveis de zx. O valor 6timo para a funcao objetivo descrito
na Equagao (4.1)), F'(x%), é obtido através de um processo simples de otimizagao sobre o ultimo

estagio K calculado, como mostra a seguinte equacao:

Fi () = min{Fi (zx)} (4.18)

x
A estratégia de otimizacao forward também é dotada de um processo para identificar o con-
junto de agbes de manutengao 6timo, uf(zy), que é utilizado para determinar o planejamento de
manutencao étimo para o problema. Esse processo recursivo para recuperar a politica de decisao
Otima u* é iniciado a partir do ultimo estagio K calculado e termina quando o conjunto 6timo

de estratégias de manutengao preventiva esteja completo {uj, Vk}, como definem as Equacoes

@19), [@20) e [@21).

ug = ug(rk) (4.19)
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T = Thpr = Jrr(Upga) (4.20)

uy, = ug(xy) (4.21)

O Pseudocdédigo descreve o método de programacao dinamica adaptado ao problema de

otimizacao de manutencao preventiva proposto.

Programacao Dinamica PD

1: Parak=0,..., K faca
2:  Calcula Tyl = T + frr1(ugps1);
3:  Se (441 < FEC) entao
4: Calcula Fyyq(xgs1);
5:  Fim Se
6: Fim Para
7:  Determina Fi(x%) = min,, {Fx(rk)};
8: Parak=K,... 0 faga
9:  Calcula uj = ul(x});
10:  Calcula 2 = 2}, — fos1(upyq);

11: Fim Para
Retorna: Fi(x3),u;

Pseudocdédigo 4.3: Programacao Dinamica para o Problema de Manutencao Preventiva

4.4 Comentarios Finais

Essencialmente, este capitulo apresentou os principais conceitos do método de programacao
dinamica e da aplicagao do método de programacao dinamica ao problema de otimizacao de
manutencao preventiva em redes de distribuicao de energia elétrica.

Algumas etapas da aplicagao do método foram exemplificadas através de um estudo numérico
e suas principais caracteristicas foram comentadas, dentre elas, as estratégias de otimizacgao e
as caracteristicas da formulagao matematica do problema de otimizacao da manutencao.

No capitulo seguinte, é apresentado um estudo de complexidade do método de programacao
dinamica em conjunto com a aplicagao do problema de manutencao preventiva e o desenvolvi-

mento de uma técnica de redugao do espaco de solucoes.
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CAPITULO b

Estudo de Complexidade e Técnica de Reducao

de Solucoes Dominadas

5.1 Introducao

Esse capitulo apresenta um estudo de complexidade do método de programacao dinamica
aplicado ao problema de otimizagao da manutencao proposto e uma técnica de redugao de
solugoes dominadas aplicada ao processo de otimizagao do método de programagao dinamica.

Sao apresentados também dois exemplos didaticos que ilustram a aplicagao do método de
programagcao dinamica e a técnica de redugao de solugoes dominadas. Os resultados dos exem-
plos sao analisados de forma sucinta, destacando alternativas de desdobramentos para o método

de programacao dinamica.

5.2 Estudo de Complexidade do Método de Programa-
cao Dinamica

Um estudo de complexidade é desenvolvido a partir da aplicacao do método de programacgao

dinamica para o problema de manutencao preventiva em sistemas de distribuicao de energia

elétrica, apresentado no capitulo anterior.

O problema de otimizacao de manutencao preventiva foi demonstrado pertencer a classe

43
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NP-dificil (Usberti et al. 2012). Deste modo, a aplicagao do método de programacao dindmica
a problemas de escala real conduz a um aumento do esforco computacional. Essa dificuldade
foi usualmente mencionada como a “maldigao da dimensionalidade”(do inglés, “curse of dimen-
tionality”) (Bellman 1957).

A proposi¢ao a seguir caracteriza a complexidade do método de programacao dinamica

aplicado ao problema de otimizacao de manutengao.

Proposicao 5.2.1.

A complexidade do algoritmo de programacao dinamica aplicado ao problema de manutencao

preventiva em redes de distribuicao de energia elétrica é da ordem de:
(o) ( ,.)/T*K ) ,

onde:
e 7 é o numero de acoes de manutencao preventiva para o problema proposto;
e T' é o horizonte de planejamento para o problema proposto;
e K é o numero de equipamentos que compoem a rede de distribuicao.

Demonstracao. Uma representacao da complexidade de um algoritmo pode ser dada pelo nu-
mero de solucoes que ele explora ao longo de sua execugao. Desta forma, sao construidas trés
tabelas que apresentam uma estimativa para o ntmero de vezes que o calculo de vetores de
estado sao executados a cada estagio do processo de otimizacao do método de programagao

dinamica para multiplos anos de horizonte de planejamento.

T=1
Estagio 1 2 3 .. K
N° de Estados 2 4 8 .. 2K

Tabela 5.1: Numero de vetores de estado calculados a cada estagio para um ano de horizonte
de planejamento.

Conforme mencionado nos capitulos anteriores, considera-se para o problema de otimizacao
proposto apenas dois tipos de agao de manutencao preventiva (realizar e nao realizar manutengao

preventiva). Isso caracteriza a base da poténcia que descreve a estimativa para o nimero de
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vetores de estados, 2%, para o horizonte de planejamento de um ano. De forma ansloga sao

apresentadas as proximas tabelas referentes aos multiplos anos de horizonte de planejamento.

T=2
Estagio 1 2 3 ... K
N° de Estados 4 8 64 .. 4f

Tabela 5.2: Numero de vetores de estado calculados a cada estagio para dois anos de horizonte
de planejamento.

T=3
Estagio 1 2 3 .. n
N° de Estados 8 64 512 ... 8K

Tabela 5.3: Numero de vetores de estado calculados a cada estdgio para trés anos de horizonte
de planejamento.

Pode-se notar, nas Tabelas e b3} que a estimativa cresce exponencialmente de acordo
com o aumento do numero de anos de horizonte de planejamento. Generalizando, o nimero de

vetores de estado calculados pode ser representado pela férmula:

2T*K

Todavia, a féormula geral que descreve a estimativa de vetores de estado calculados pelo
método de programacao dinamica, aplicado ao problema de manutencao preventiva em redes

de distribuicao de energia elétrica, pode ser escrita da seguinte forma:

onde v corresponde ao nimero de agoes de manutencao preventiva disponiveis.
Portando, o lema esta demonstrado.

]

Esse estudo de complexidade revela que o método de programacao dinamica aplicado ao

problema de manutencao ¢ limitado quanto ao estudo de redes de distribui¢ao de escala real.
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Por exemplo, para o problema proposto aplicado a uma rede de distribuicao composta por 100
equipamentos e otimizada para um planejamento de trés anos, a estimativa para o nimero de
vetores de estados calculados pelo método de programacao dinamica é de 23*100 = 2300 Trata-se
de um ntimero considerado excessivamente grande, seja qual for a performance do processador.
Com base nessa analise de complexidade, um exemplo didatico para a aplicagdo do método de
programacao dinamica ao problema de manutencao é elaborado, com a finalidade de ilustrar o

aumento exponencial do nimero de vetores de estados calculados.

5.3 Aplicacao do Método de Programacao Dinamica

Nesta secao, ¢ apresentado um exemplo ilustrativo da aplicacao do método de programacao
dinamica em uma rede de distribuicao de energia elétrica ficticia.

Nesse exemplo, estao disponiveis apenas quatro equipamentos caracterizados em secoes. A
topologia da rede, os valores referentes aos multiplicadores de taxa de falha dos equipamentos

e o numero de clientes atendidos por cada se¢ao, sao definidos a seguir.

Equipamento 1HEqU|pamento ZHEquamento BHEquamento 4
100

Figura 5.1: Rede de referéncia

[ Subestacao ]

Sejam os atributos relacionados as redes de distribuigao radial, a topologia representada na
Figura mostra que a rede de distribuicao ficticia atendera ao total de 100 consumidores.
Todos os equipamentos sao distintos, sendo que os valores referentes ao custo de manutencao
preventiva (CMP), custo de manutengao corretiva (CMC), multiplicadores de taxa de falha
referentes a realizar manutengao preventiva (d.) e nao realizar manutencao preventiva (Js), e
taxa de falha inicial, estdo dispostos na Tabela [5.4]

Descritos os dados referentes a rede de distribuicao, o método de programacao dinamica para
determinar o planejamento étimo da manutencao preventiva para o horizonte de planejamento
de um ano é aplicado, com respeito a restricao de indice de confiabilidade maximo de 14, 9% de
probabilidade de falha por ano.

Pelo estudo de complexidade realizado, observa-se que serdo ©(2%) vetores de estados calcu-

lados a cada estdgio k. Como a rede é composta por quatro equipamentos, o nimero final sera
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Tipo CMC* CMP* 4, 0s  Taxa de Falha Inicial

Equipamento 1 3.45 2.5 0.9 1.15 0.05
Equipamento 2 4 3 0.8 1.2 0.05
Equipamento 3 2 1.3 0.95 1.05 0.05
Equipamento 4 2.5 1.7 0.85 1.25 0.05

* R$x 1000,00

Tabela 5.4: Equipamentos - Rede de distribuicao ficticia

24 = 16 vetores de estados calculados.

Todos os valores referentes aos célculos realizados sao apresentados na Figura [5.2] Nota-se
através da figura que, a confiabilidade é FEC = 0.1482 falha por ano e o custo de manutengao

6timo de R$ 13.993, 20.

Nesse exemplo, os equipamentos estao casualmente dispostos conforme a topologia da rede
de distribuicao elaborada. Porém, como ja foi mencionado, a topologia da rede de distribuigao
nao possui influéncia na escolha da ordem de otimizacao dos equipamentos que compoem o

processo de otimizagao, ou no resultado final obtido.

5.4 Técnica de Reducao de Solugoes Dominadas

A estratégia da técnica desenvolvida envolve identificar e eliminar solugoes consideradas nao-
promissoras, denominadas solugoes dominadas. A técnica, aplicada ao método de programagao
dinamica, é inserida no processo de otimizacao, sendo executada a cada estagio. Assim, procura
eliminar estados dominados de acordo com duas regras de avaliagao dos valores dos vetores de

estados e da funcao de custo étimo associada.

Dado um estagio k do processo de otimizacao do método de programacao dinamica, os vetores
de estado zy e da fungao de custo 6timo Fy(xy) sdo comparados um a um, através de duas regras
de avaliagao desenvolvidas com base no conhecimento prévio do problema (Bacalhau, Usberti
& Lyra 2013).

A primeira regra avalia se os valores de custo de manutengao e indice de confiabilidade do

sistema para o estado 7). sdo inferiores em relacao ao estado z.
k k
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Figura 5.2: Diagrama de estados - Trajetéria Otima
. ! 7 . : !
e Regra 1: Diz-se que z;, ¢ um estado dominado se existe algum x}; tal que:
/ "
Fy(zy) > Fi(ay) e
(5.1)

1t nt
', > 2, vt

A partir das caracteristicas do problema de otimizacao proposto, onde muitas solugoes pos-
suem confiabilidade similares, é formulada a segunda regra. Essa regra avalia se o valor de custo

de manutencao é inferior e se os valores dos indices de confiabilidade do sistema sao préximos,
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dado um parametro p.

e Regra 2: Diz-se que 7} é um estado dominado se existe algum zj tal que:

Fi(azy,) > Filag) e
(5.2)

[k ==l < p,

onde:
e p é o parametro usado para caracterizar indices de confiabilidade muito préximos;
o ||z} — 2| é a norma quadrética da diferenga entre os vetores z, e x7.

Se o estado ¢ considerado nao-promissor para o problema, ele é retirado do processo de

otimizacao do método de programacao dinamica. Desta forma, a técnica pode ser representada

através do Pseudocédigo 5.5

Técnica de Redugao de Solugoes Dominadas TRSD(z),,x})

Se (Fy(x}) > Fi(z})) entao

Se (2}, > 2"}, Vt) entdo

elimina z'y;

Senao Se ||z}, — z}| < p entao

Fim Se
Fim Se

1

2

3

4

5: elimina x'y;
6

7

8: Fim Se

Pseudocédigo 5.5: Técnica de Reducgao de Solugoes Dominadas

A insercao da técnica de reducao no método de programacao dinamica determina um novo
algoritmo, denominado neste trabalho como Programagcao Dinamica Modificada (PDmod). Esse

novo procedimento é representado pelo Pseudocddigo [5.6

5.5 Aplicacao do Método de Programacao Dinamica Mo-
dificado

A aplicagao da técnica de reducao de solugoes ao método de programagao dinamica leva o

método de programacao dinamica a perder a garantia de otimalidade da solugao final obtida.
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Programacao Dinadmica Modificada PDmod

Para k=0, ..., K faga

1

2 Determine x,(uy);

3:  Calcule Fy(my);

4: TRSD(x,,x}) Vx};

5: Fim Para

6: Determine Fr(z%);

7. Parak=K —1,...,0 faga

8 Calcula x} = 27 — fe1(ufq);
9

Fim Para

Pseudocédigo 5.6: Programacao Dinamica Modificada

Essa afirmacao é especifica para o problema de otimizacao proposto: uma solucao dominada
em um estagio pode se tornar, ao longo do processo de otimizacao do método de programa-
¢ao dinamica, uma candidata a solucao final. Além disso, a afirmacao pode ser formalizada

matematicamente:

e Sejam A e B duas solugoes. Se A ¢ dita uma solu¢ao dominada por B em um estdagio k,
pode-se afirmar que nao € possivel garantir que a solucdo A ainda seja dominada por B

no estdagio final K.

Sejam as solugoes A e B compostas pela soma dos fatores a; e b;, respectivamente, com
t=1,..,k, .., K, onde esses fatores representam os valores iniciais de taxa de falha de cada
equipamento. Sejam também §, o multiplicador de taxas de falhas associado a acao de
manutencao nao-programada e d. o multiplicador de taxas de falhas associado a acao de

manuten¢ao programada.

Supode-se 0 seguinte caso especial:

K K
Z a; < Z b; dado que,
i=1 i=1

k k
ZCI,Z‘ < sz e
=1 =1
K K

1=k+1 i=k+1
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Desta forma, multiplicando-se as inequacgoes pelos multiplicadores de taxas de falha, tem-

()4 (5)

K K
5S<Z a~> >5S<Z bl-)
i=k+1 i=k+1

E suficiente mostrar que a inequacao seguinte é valida para algum caso especifico.

() o) o) o (520)

Rearranjando a inequacao, tem-se que

se:

8 (.Z (a; — bi)> > 6, (Z(b@- —~ ai)> :

Dadas as informacao descritas no caso especial, é possivel afirmar que

K k
Z (az_bz> >0 62(61 —a,-) >0
i=k+1 i=1
e ainda que,
K k
D (ai—b) <> (b — a;)
i=k+1 i=1

Portanto, através da inequagao seguinte, o lema é demonstrado.

Zi[ilwrl(ai —b;) S é
S (b —a) O

Como d5 € [1, 2] e . € [0, 1], dada as caracteristicas dos multiplicadores de taxa de

falha, o fator a direita da inequacao sera um ntmero positivo menor do que 1. De forma

K

andloga, como » ;"

(a; — b)) < S8 (b — a;) o fator & esquerda da inequagio também
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sera um numero positivo menor do que 1. Por esta razao, conclui-se que é possivel afirmar
que existira um caso especifico em que a inequacao final é valida, o que caracteriza um
exemplo concreto para a perda de otimalidade da aplicacao da técnica de reducao de

solugoes dominadas ao método de programacao dinamica.

A partir disso, um exemplo de aplicacao da técnica de reducao de solugoes dominadas no
método de programacgao dinamica é elaborado. Esse exemplo busca representar o caso especial

descrito na demonstracao.

Exemplo Pratico

Para o problema de otimizacao de manutencao preventiva, é aplicado o método de programa-
¢ao dinamica modificado na mesma rede de distribuigao ficticia utilizada no exemplo ilustrativo
elaborado na Secao [5.3] Porém, a estratégia da técnica proposta exige que um novo parametro
p = 0.004 seja indicado.

A Figura mostra a solucao final obtida apds a aplicagao do método de programagao
dinamica modificado, com o valor de custo calculado em R$ 14.481, 80. Essa solucao é sub-6tima,
dado que a solucao 6tima global foi eliminada pela técnica de reducao de solugoes dominadas.

Apesar da solucao nao ser o 6timo global, o nimero de solugoes calculadas pelo método foi
muito reduzido, o que auxilia a aplicagao do problema de otimizacao de manutengao preventiva
a redes de distribuicao de escala real, com multiplos horizontes de planejamento.

Através do estudo publicado em Bacalhau, Usberti & Lyra (2013), verificou-se que a técnica
de reducoes de solugoes dominadas aplicada ao método de programacgao dinamica mostrou bom
desempenho em relacao ao custo de manutengao para um estudo com redes ficticias de médio
porte. Porém, os tempos computacionais obtidos foram elevados, o que levou a investigacao de
novas alternativas de hibridizacoes e aproximacoes para o método de programagao dinamica —
quase sempre as aplicacoes de programacao dinamica em problemas reais requerem alternativas

de aproximagoes (Heidari et al. 1971, Sniedovich 2011, Powell 2011).

5.6 Comentarios Finais

O capitulo apresentou um estudo de complexidade do método de programacao dinamica
e um exemplo ilustrativo da aplicacao do método ao problema de manutencao preventiva em
redes de distribuicao de energia elétrica. Baseado no estudo de complexidade discutido, uma
técnica de reducao de solugoes dominadas é proposta e aplicada ao mesmo exemplo ilustrativo

elaborado.
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Figura 5.3: Diagrama de estados - Trajetoria Final

Uma anadlise resumida dos exemplos praticos destacou a reducao do niimero de solucoes e os
beneficios da aplicagao da técnica de reducao de solugoes dominadas ao problema de otimizagao
da manutencao. Pesquisas previamente desenvolvidas e perspectivas de desdobramentos para
a aplicacao do problema de otimizacao foram mencionadas. As alternativas de aproximacgoes
para o método de programacao dinamica podem ser vistas no desenvolvimento do método de

Programacao Dinamica com Reducoes de Espaco de Estados, apresentado no préximo capitulo.



o4




CAPITULO 6

Programacao Dinamica com Reducoes de Espaco
de Estados

6.1 Introducao

O capitulo apresenta a metodologia de Programacao Dinamica com Redugoes de Espaco
de Estados (PDREE), que consiste na combinagao de duas técnicas de redugao de espago de
estados. A Técnica de Redugao de Solugoes Dominadas, apresentada no capitulo anterior, e a
técnica que envolve o conceito de Programagcao Dinamica Diferencial Discreta (PDDD).

A metodologia de PDREE ¢ aplicada ao problema de otimizagao de manutengao em sistemas
de distribuicao de energia elétrica e discutida nas se¢oes seguintes. Sao apresentados os conceitos
da metodologia e um resumo sobre os passos que definem a abordagem por PDREE e, em

seguida, comentdarios sobre o desenvolvimento dos algoritmos.

6.2 Programacao Dindmica com Reducoes de Espaco de
Estados

A metodologia de Programagao Dinamica com Redugoes de Espago de Estados (PDREE)
utiliza de forma coordenada duas técnicas de reducoes de espaco de estados. Uma descreve

o conceito do método de Programacao Dinamica Diferencial Discreta (PDDD), inicialmente

%)
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proposto por Heidari et al. (1971). A outra é a Técnica de Reducao de Solugbes Dominadas

(TRSD), apresentada no capitulo anterior.

6.2.1 Programagao Dinamica Diferencial Discreta

A estratégia PDDD realiza um processo de otimizacao por programacao dinamica em torno
de uma regiao de busca composta por boas trajetorias de referéncia caracterizadas pela fungao
objetivo determinada, que se movem iterativamente nos espacos de estados. Alguns traba-
lhos recentes referenciam o método por outra denominacgao, tal como “Método do Corredor”
(Sniedovich 2011). Neste trabalho, o “corredor” serd denominado “tiunel”.

Para a definicao dos conceitos, admite-se que a funcao recursiva de otimalidade em conjunto
com a equacao de transicao de estados, definidas no método de programacao dinamica, sao

também definidas para o processo de otimizac¢ao do método PDDD.

Trajetoria de Referéncia

Para a construcao de uma trajetéria de referéncia, define-se uma sequéncia de vetores de
controle, 1, com k = 1,..., K, designada como uma politica de referéncia, que satisfaz as con-
di¢oes de factibilidade do problema. A sequéncia determina a trajetéria de referéncia, ), com
k =1,..., K. Para sistemas inversiveis, é possivel determinar uma politica de referéncia iy, a

partir de uma trajetéria de referéncia z, como mostra a seguinte equagao:

wp = [ (%k, Thsr) (6.1)

A partir da trajetoria de referéncia, pode-se determinar o valor da funcao de custo 6timo
pelo cédlculo da funcao recursiva de otimalidade. A Equacao mostra a funcao recursiva de

otimalidade para o método PDDD.

Fi(2x) = ming, {o(r, Ux) + Fr1(T41) } (6.2)
Fi (1) retorna o valor de custo étimo para o vetor de estado 2, do estagio k da trajetéria
de referéncia assumida.
Construcao do Tinel

Apds tomar uma trajetoria de referéncia, é necessario definir um conjunto de incrementos
Q(zy) para vetores de estado &, calculados para o vetor de controle . Esses valores envolvem

a criagao de um espago de busca para a aplicagdo do processo de otimizacao do método de
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programagcao dinamica. Esse espago caracteriza a ideia de construcao de uma espécie de tinel
em torno da trajetoria de referéncia (Lyra & Ferreira 1995). Os valores sao definidos da seguinte

forma:

wi(z})

Sendo que, a j-ésima componente wi(xi), 7 = 1,...,m, assume um valor o;, [ = 1,.., N,
definido como um conjunto de valores incrementais que podem ser adicionados aos vetores de
estado. Deste modo, o niimero total de vetores €;(xy) para cada estdgio k é N™.

Representa-se o tinel em torno da trajetéria de referéncia, onde a largura serda dada pela

soma dos componentes incrementais aos valores de estados z, como mostra a Equacao [6.4]

. . m
T+ Qi(zy), i=1,..,N (6.4)
Uma vez somados os valores incrementais, obtém-se um novo subdominio denominado Dy:

Dy=DnX (6.5)

onde:
° E = Zi‘k + Qz(l’k), 1= 1, ceey Nm;
e X ¢é o conjunto de todos os estados possiveis.

A Figura [6.1| ilustra um subdominio Dy, no estagio k, com m = 2, N = 4 e vetor de estados
bi-dimensional z; = {z}, 27}

O subdominio Dy é composto por 16 pontos na vizinhanca de Zj, onde o7 = 2, 09 = 1,
o3=0e04=—1.

O tunel C pode ser definido como a uniao de todos os subdominios Dy, com k=1,..., K. A
Figura[6.2] exemplifica a construgao do tinel em torno da trajetéria de referéncia calculada para

um sistema com vetor de estado x; unidimensional, m =1, N = 3 e K = 6 (Heidari et al. 1971).
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Figura 6.1: Exemplo de subdominio no estagio k.
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Figura 6.2: Diagrama de estados para a metodologia de PDREE

Processo de Otimizacao do Método PDDD

O método de programacao dinamica procura uma nova trajetoria, denominada trajetéria
nominal, dentro dos limites determinados pelos valores de largura do tinel. Se o valor de fungao
de custo 6timo da trajetoria nominal for melhor do que o valor da funcao de custo 6timo dada

pela trajetoria de referéncia, a trajetéria nominal é definida como a trajetoéria de referéncia para
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a préoxima iteracao. O processo de otimizacao do método PDDD, pode ser formalizado nos

seguintes passos:

1. Define-se a trajetoria de referéncia Zy;
2. Constréi-se o tunel C;

3. Usa-se a fungao recursiva de otimalidade (6.2]) para minimizar a fun¢ao de custo étimo

restrito aos limites do tinel;

4. Compara-se o valor da func¢ao de custo 6timo da trajetéria nominal F} (2 ), com o valor
da fungao de custo 6timo da trajetéria de referéncia Fi (%) da iteracao anterior. Se
FI/((ZJAZK> < FK(j]K), entao

i‘k — Zi‘;ﬁ,
A N
e volta-se ao passo 2, caso contrario, termina-se o processo de otimizacao.

A largura definida para o tunel pode variar ao longo do processo de otimizacao do método.
Podem ser escolhidos diferentes valores de [oy];, I = 1,...,N no passo 2, como mostram os

exemplos ilustrados anteriormente.

6.2.2 Caracterizacao da Metodologia de PDREE

A metodologia de PDREE é composta por duas estratégias de redugao do espaco de busca.
A estratégia que define a estrutura da metodologia, o método de PDDD e a técnica TRSD.
A técnica é aplicada ao método de programagao dinamica, caracterizado pelo desenvolvimento
do algoritmo de Programagao Dinamica Modificado (PDmod) representado pelo Pseudocédigo
do capitulo anterior. Desta forma, a metodologia de PDREE pode ser representada pelo
Pseudocddigo [6.1}

6.3 Abordagem por PDREE Aplicado ao Problema de
Otimizacao de Manutencao Preventiva em Sistemas
de Distribuicao de Energia Elétrica

A aplicagao da metodologia de PDREE ao problema de otimizacao de manutencao preventiva

em sistemas de distribuigao de energia elétrica, uma das principais contribuigoes deste trabalho,

pode ser formalizada nas secoes seguintes.
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PDREE

1:  Determina-se a y;

2: Repita

3 Constroi-se o tunel C;

4: 7}, < PDmod ;

5. Se (Fi (%) < Fk(Zk)) entao
6 Ty 25, Vk;

7 Fim Se

8

Até que (nenhuma trajetoria nominal melhor seja obtida)

Pseudocédigo 6.1: Metodologia de PDREE

6.3.1 Construcao da Trajetoria de Referéncia

A abordagem por PDREE é dotada de Heuristica Construtiva (HC) que procura de forma
gulosa determinar uma boa trajetéria de referéncia, T com k = 1,.., K para a aplicagao do
método PDDD. A heuristica consiste em criar uma lista de medidas de investimentos através
dos multiplicadores de taxas de falha ul € Uy referente a todos os equipamentos k e perfodos

t que compoe a rede de distribuicao, baseado em uma funcao de custo-beneficio dada pela

equacao:
)\tfl ,dt _ ut Ns
CB(uj) = ~- ( x ) (6.6)
pr(uy)exp(t)
onde:
° )\Z’l é a taxa de falha para o periodo anterior t—1 para o equipamento &, sendo denominado

taxa de falha inicial quando t = 1;

e ¢! é o multiplicador de taxa de falha para o equipamento k para o perfodo de horizonte
de planejamento t associado a acao de nao realizar manutencao preventiva. Nota-se que

esse sera o maior valor dentre os multiplicadores;

e u! é o multiplicador de taxa de falha para o equipamento k para o periodo de horizonte

de planejamento t;

e N, é o numero de consumidores que o equipamento k atende, referente a secao s e as

secoes a jusante de s;
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e pr(ul) é o custo da manutengdo preventiva associado ao multiplicador de taxa de falha

para o equipamento k£ no periodo de horizonte de planejamento t;

e exp(t) é um valor determinado empiricamente, o qual se refere ao periodo de horizonte de

planejamento .

Os valores de medidas de investimentos calculados sao ordenados e uma solucao é construida
conforme uma heuristica construtiva descrita no Pseudocédigo|6.2| (Bacalhau, Filho & Cavellucci

2009):

Heuristica Construtiva HC

1: Calcula-se e ordena-se C'B(ut);

2:  Constréi-se &y, associado ao max{CB(u})};

3: Enquanto 7 nao é factivel faga

4:  max{CB(u})} + [ ];

5 Constréi-se 1, associado ao novo max{CB(u})};
6: Fim Enquanto

Retorna: 7,

Pseudocddigo 6.2: Heuristica construtiva

No primeiro passo, sdo calculadas todas as medidas de investimento C'B(u}) e ordenadas. No
segundo passo, determina-se uma trajetéria de referéncia (Zy) baseada no méximo investimento
escolhido max{CB(ut)}: o equipamento k de perfodo ¢ é associado ao multiplicador de taxa
de falha (u},), enquanto todos os outros equipamentos que compoem a rede de distribuigao sao
associados a agado de manutencao programada (uf). No terceiro até o sexto passo, testa-se a
factibilidade de (2x). Se (&x) nao ¢ factivel, a segunda maior medida de investimento associada
a um outro equipamento k no periodo t ¢é selecionada, sendo determinada uma nova trajetoria
de referéncia 7y, associando aos equipamentos j& analisados a agdo de manutengao (u}). A

heuristica construtiva continua até que uma trajetoria de referéncia factivel seja encontrada.

6.3.2 PDDD Aplicada ao Problema de Otimizacao de Manutencgao

Preventiva em sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica

Construcao do Thinel

Uma vez encontrada uma trajetéria de referéncia {Zx, k = 0, .., K'}, o tunel que caracteriza a

regiao do espaco de busca para o processo de otimizacao do método de programagao dinamica é
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construido. A largura do tinel é dada pela interseccao dos valores incrementais com os possiveis
valores de estados Q ()N Xk, como mostrou a Equagao (6.5). A Equagao[6.7|formaliza o calculo
dos valores incrementais para a aplicacao da metodologia de PDREE ao problema de otimizacao

de manutencao preventiva.

-1 1
Ty + 0
-2 2
Ty + oy

Qi) = (6.7)
T, + o},

~T T
T, + oy

onde o} é um valor de incremento positivo ou negativo com limitantes superiores 7y, e infe-

riores oy,
t —
o < 0y, <O, (6.8)
E pode assumir valores associados ao célculo do indice de confiabilidade FEC, como mostra

a Equagao

. 0 se ultrapassa os limitantes superiores ou inferiores
fi(ug)  caso contrrio.

Os valores incrementais sao acumulados ao longo dos estagios calculados. Por isso, um
novo parametro 3 é inserido a partir de estudos empiricos, cuja fungao é controlar o excesso de

abertura do tunel.

T + (k) x B),

onde:

e 5c10,1].

Sendo assim, a construgao do tinel pode ser representada pelo Pseudocédigo [6.3)
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Construcao do Tinel Tunnel

1: Parak=0,..., K faga

2:  Determina-se Q(zy);

3:  Calcularse C' + &y + (Qzx) x B);
4: Fim Para

Retorna: C

Pseudocdédigo 6.3: Construgao do tunel

6.3.3 Caracterizacao da Abordagem por PDREE

O processo de otimizacao da abordagem por PDREE é constituido por uma nova leitura do

processo de otimizacao do método de PDDD em conjunto com a técnica de reducao de solugoes

dominadas, proposta no capitulo anterior (Bacalhau, Usberti & Lyra 2013).

O processo de otimizacao da abordagem por PDREE pode ser resumido nos seguintes passos:

. Obtém-se uma boa trajetoria de referéncia z;, através do algoritmo representado no Pseu-

docédigo [6.2)

. Determina-se o parametro (3;

. Constréi-se o tinel z; + (Q(Zx) X 5), o qual representa a regido do espago de busca

Q(zx) N X para o processo de otimizagao do método de programacao dinamica, através

do algoritmo representado no Pseudocédigo

Usa-se a func@o recursiva de otimalidade (6.2)) para minimizar a fungao de custo 6timo

restrito aos limites do tunel;

. Executa-se o processo de otimizacao do método de programagao dinamica modificado, para

a obtengao da trajetéria nominal (), através do algoritmo representado no Pseudocédigo

0.0l

. Compara-se o valor da fungao de custo étimo da trajetéria nominal F (2 ), com o valor

da fungao de custo 6timo da trajetéria de referéncia Fi(Zf) da iteracdo anterior. Se
Fie(2) < Fr (),

T JAZ;C,\VII{J,

F(ix)  Fr(ik),
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o tunel sofre um estreitamento, com o decréscimo do parametro (3,

/6 — B - T,
0< 1<,
e volta-se ao passo 3. Caso contrario, termina-se o processo de otimizacao.

O processo de otimizacao da abordagem por PDREE ¢é também representado pelo Pseudo-

c6digo

PDREE
Ty HC,

1

2:  Determina-se [3;

3: Repita

4: T+ (UT) x B) < Tunnel;
5. < PDmod,

6 Se (Fj (%) < Fx(Zk)) entao
7 Ty < 25, Vk;

8 Fim Se

9

Até que (nenhuma trajetéria nominal melhor seja obtida)

Pseudocédigo 6.4: Abordagem por PDREE

6.3.4 Comentarios sobre a Abordagem por PDREE

A heuristica construtiva desenvolvida tem como objetivo obter uma boa trajetéria de refe-
réncia de tal forma que o processo do método possa convergir para uma boa solucao final.

O afunilamento do tunel, dado pelo parametro 7, se faz necessario uma vez que a funcao que
define os valores de vetor de estados é suave quando se aproxima de um 6timo local, e assim
existirdao poucas solugoes promissoras no espaco de solugoes. A estratégia reduz o nimero de
trajetorias, tornando a busca mais rapida ao longo das iteracoes.

Com base em alguns resultados preliminares (Bacalhau, Usberti & Cavellucci 2013), os
processos de heuristica construtiva e construcao do tiunel possuem um papel fundamental na
obtencao de boas solucoes para o problema de otimizacao de manutencao proposto. Por isso,
novas ideias de investigacoes para a obtencao da trajetdria de referéncia e construcao do tunel

sao exploradas. Uma delas é a utilizagdo da abordagem por algoritmo genético hibrido (AGH)
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desenvolvida por Reis (2007) como alternativa para a determinagao da trajetéria de referéncia
da abordagem por PDREE. Assim, duas novas abordagens hibridas, compostas pela combinagao

dessa abordagem por algoritmo genético hibrido e pela abordagem por PDREE, sao propostas.

6.4 Comentarios Finais

Este capitulo apresentou uma nova metodologia sobre as ideias do método de programacao
dinamica, denominada Programagcao Dinamica com Redugoes de Espago de Estados (PDREE).
O desenvolvimento dessa metodologia teve como objetivo reduzir o espago de busca por solugoes
para viabilizar a aplicacao do problema de otimizacao da manutencao a redes de distribuicao
de escala real.

A metodologia de PDREE aplicada ao problema de otimizagao de manutencgao preventiva em
redes de distribuigao de energia elétrica através do desenvolvimento da abordagem por PDREE
também é apresentada. No desenvolvimento da abordagem por PDREE, foram destacados a
heuristica construtiva para obtencao de uma trajetoria de referéncia e o processo de construgao
do tunel.

Comentarios adicionais sobre a abordagem desenvolvida foram discutidos, apontando para
aspectos da estratégia envolvida e para as investigagoes complementares que inspiraram o de-

senvolvimento de duas novas abordagens hibridas apresentadas no préximo capitulo.
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CAPITULO [

Abordagens Hibridas Aplicadas ao Problema de

Manutencao Preventiva em Redes de Distribuicao

7.1 Introducao

O capitulo apresenta duas abordagens hibridas que exploram a combinacao da abordagem
por programagao dinamica com redugoes de espago de estados (PDREE) apresentado no capitulo
anterior, com uma abordagem por algoritmo genético hibrido (AGH) desenvolvido por Reis
(2007), apresentado no Capitulo

Nas segoes seguintes, sao apresentadas a estrutura dos algoritmos hibridos e uma analise
das principais ideias que envolvem a construcao dos algoritmos. Além disso, pseudocodigos e

fluxogramas sao construidos com a finalidade de facilitar a compreensao dos conceitos.

7.2 Abordagem Hibrida 1

O Algoritmo Genético Hibrido (AGH) desenvolvido por Reis (2007) é aplicado a abordagem
por Programacao Dinamica com Reducoes de Espaco de Estados proposta neste trabalho. A
estratégia de abordagem hibrida 1 (AH1) consiste em executar a abordagem por AGH como a
heuristica construtiva para a obtencao de boas trajetorias de referéncia, que serao posteriormente

otimizadas na abordagem por PDREE.
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O objetivo dessa nova abordagem ¢é determinar boas politicas inicias para a aplicacao do
processo de otimizagao da abordagem por PDREE, buscando melhorar os resultados finais
obtidos. O processo de otimizacao do algoritmo genético hibrido por muitas vezes requer um
processo custoso, produzindo um aumento consideravel no tempo computacional requerido pela
abordagem hibrida. Para evitar o aumento excessivo do tempo computacional, sao redefinidos
os critérios de parada para o algoritmo genético hibrido. Dentre esses critérios, sao reduzidos
o nimero maximo de iteragoes (geragoes) e o nimero de individuos na populacao inicial de
solugoes.

O algoritmo que formaliza a estrutura da AH1 pode ser ilustrado pelo Pseudocédigo

AH1

Determina-se [3;

Repita
C < Tunnel;
2 < PDmod,
Se (Fj (%) < Fx(Zk)) entao
Ty < T3, Vk;
Fim Se

Até que (nenhuma trajetéria nominal melhor seja obtida)

Pseudocédigo 7.1: Abordagem Hibrida 1

O pseudocodigo pouco difere do algoritmo da abordagem por PDREE ja apresentada. A
diferenca é a aplicacao do AGH para gerar a trajetoria de referéncia Iy, que serd utilizada para
o processo de construcao do tunel e, posteriormente, no processo de otimizacao do método de
programacao dinamica modificado. Além do pseudocddigo, também é apresentado o Fluxograma

ilustrando a estrutura do algoritmo.

7.3 Comentarios sobre a Abordagem AH1

A estratégia desenvolvida para a abordagem AH1 tem o intuito de buscar uma solugao final
com melhor qualidade de valor de custo de manutengao. O procedimento aleatério presente no
algoritmo genético hibrido é vantajoso no sentido de diversificacao do espago de busca dado pela
trajetoria de referéncia obtida.

O aumento do recurso computacional requerido é uma das desvantagens apresentadas pela
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Inicio
it<0

’)Zk<—AGH(tampop)

\/
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Y
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F& e Fie&)

Figura 7.1: Fluxograma da Abordagem Hibrida 1

abordagem desenvolvida. Porém, é possivel ajustar os parametros do algoritmo genético para

atenuar essa dificuldade.

7.4 Abordagem Hibrida 2

A abordagem hibrida 2 (AH2) explora a aplicagao da abordagem por PDREE como uma
espécie de busca local para aperfeicoar alguns individuos que compoem a populacao inicial do
AGH. A estratégia consiste em utilizar o processo de otimizacao da abordagem por PDREE
para melhorar (evoluir) individuos da populagao, determinando uma rapida convergéncia para
melhores solucoes finais encontradas pelo AGH.

Nota-se que o risco da populacao do AGH perder diversidade é muito grande, conduzindo o

algoritmo a uma solucao sub-6tima. Por isso, sdo definidas algumas medidas de controle para a
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aplicacao da abordagem por PDREE. A primeira medida consiste em aplicar a abordagem por
PDREE apenas em uma pequena parte da populagao inicial. A outra medida é a redefini¢ao
dos parametros que compoem a abordagem por PDREE. Os parametros § e 7 que controlam a
largura do tinel e o afunilamento do tinel, respectivamente, serao mais rigidos, determinando
um espacgo de busca por solugoes reduzido. A finalidade dessas medidas de controle é diminuir

o tempo de execucao da abordagem AH2 e evitar a convergéncia prematura.

O Pseudocédigo ilustra a estratégia da abordagem desenvolvida.

AH2
1. t+0;
2: inicializa-se P(1);
3: avalia-se P(t);
3: P+ PDREEmod VP;;
4: enquanto nao atingir a condi¢ao de parada faga
5: t+—t+1;
6:  seleciona-se P(t) de P(t - 1);
7:  realiza-se cruzamentos entre os individuos selecionados de P(t);
8:  realiza-se mutagoes em individuos de P(t);
9:  P(t) < BL(P(t));

—
<

avaliar P(t);
11: fim enquanto

Retorna: (melhor individuo)

Pseudocédigo 7.2: Abordagem Hibrida 2

A abordagem por PDREE presente no Pseudocédigo [7.2] denominada PDREEmod, possui
diferencas quanto a estrutura de processamento apresentado pelo Pseudocddigo do capitulo
anterior. O algoritmo PDREEmod nao precisa de uma heuristica construtiva para a obtencao
da trajetéria de referéncia, uma vez que ela é determinada pelos individuos que compoem o
conjunto de individuos selecionados, P, para participar do processo de otimizacao da abordagem

por PDREE, que retorna um novo individuo P potencialmente aperfeicoado. O algoritmo
modificado ¢ ilustrado pelo Pseudocédigo [7.3]

O Fluxograma [7.2] define os passos descritos nos Pseudocédigos [7.2] e [7.3]
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PDREEmod

1:  Determina-se f3;

2: Repita

3 C <+ Tunnel;

4: P+ PDmod,

5. Se (Fi(P') < Fx(P)) entao
6 P+ P

7 Fim Se

8

Até que (nenhuma trajetoria nominal melhor seja obtida)

Pseudocodigo 7.3: Abordagem por PDREE modificado

7.5 Comentarios sobre a Abordagem AH2

O nimero de individuos que passarao pelo processo de otimizacao da abordagem por PDREE
estd diretamente relacionado com o tempo computacional requerido. Quanto maior o conjunto
Py, maior sera o tempo computacional final.

Os novos parametros definidos para a abordagem por PDREEmod sao determinantes para a
qualidade da solugoes finais. Para um melhor desempenho da abordagem, tornam-se necessérios

estudos empiricos para cada cendrio estudado.

7.6 Comentarios Finais

O capitulo apresentou o desenvolvimento de duas abordagens hibridas que combinam a
abordagem por programacao dinamica com reducgoes de espago de estados e uma abordagem
por algoritmo genético hibrido previamente desenvolvida.

As abordagens hibridas foram representadas via pseudocodigos e fluxogramas. Além disso,
comentarios adicionais sobre as abordagens foram discutidos, destacando as vantagens e des-
vantagens de cada uma.

O préximo capitulo apresenta um estudo de casos envolvendo a abordagem por PDREE, as
abordagens hibridas, AH1 e AH2, e a abordagem por AGH, para diversos cenarios simulados

em redes de distribuicao de escala real.
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Figura 7.2: Fluxograma da Abordagem Hibrida 2



CAPITULO 8

Estudo de Casos

8.1 Introducao

Este capitulo apresenta um estudo comparativo de desempenhos entre as abordagens desen-
volvidas, PDREE, AH1 e AH2, e a abordagem por algoritmo genético hibrido desenvolvido por
Reis (2007). As abordagens sao aplicadas ao problema de manutengao preventiva em redes de

distribuicao de energia elétrica de escala real.

O estudo de casos é dividido em trés experimentos distintos, que simulam as abordagens
desenvolvidas para vérios cendarios de restricao de confiabilidade do sistema e multiplos anos de
horizonte de planejamento. O estudo de casos com o método de programagao dinamica tradici-
onal nao é realizado devido a explosao combinatorial que inviabiliza a solugao de problemas de

porte real.

Sao apresentados também os parametros definidos para cada uma das abordagens discutidas
e os valores referentes a topologia e equipamentos que compoem cada uma das redes de distribui-
¢ao. Os resultados obtidos sao ilustrados em tabelas e graficos, sendo que andlises comparativas

sao conduzidas para discutir os cenarios simulados.
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8.2 Redes de Distribuicao Radial

Tres simulacoes computacionais redes de distribuicao de energia elétrica sao exploradas nesse
estudo de casos. Sao compostas por nimeros de equipamentos, consumidores e topologia dife-
rentes, representando trés municipios do estado de Sao Paulo, Brasil.

A topologia segue os principios apresentados na Se¢ao Ou seja, existem equipamentos
de protecao, chave-fusiveis e religadores, que determinam as fronteiras das secoes da rede de
distribuicao radial. Existem também as secoes de redes primarias e as secoes de redes secunda-
rias, distinguidas pelos transformadores. As se¢oes aqui sao representadas como um componente
sujeito a manutengao, mais especificamente, refere-se as podas de vegetacao das areas que as
segoes abrangem (Radmer, Kuntz, Christie, Venkata & Fletcher 2002).

As trés redes de distribuicao simuladas apresentam as seguintes caracteristicas:

e Rede de distribuigao 1
A rede de distribuicao 1 abrange uma populacao de aproximadamente 41.000 habitantes.

Representa a menor instancia explorada e é composta por:
- 782 equipamentos;
- 18268 consumidores;
- Quatro tipos de equipamentos: chave-fusivel, transformador, religador e se¢ao (poda

de arvores).

e Rede de distribuicao 2
A rede de distribuicao abrange uma populacao de aproximadamente 33.000 habitantes. E

considerada a instancia de porte médio e é composta por:
- 1855 equipamentos;
- 14178 consumidores;
- Quatro tipos de equipamentos: chave-fusivel, transformador, religador e se¢ao (poda

de arvores).

e Rede de distribuicao 3
A rede de distribuicao uma populacao aproximada de 288.401 habitantes. E considerada

a rede de grande porte do estudo e é composta por:
- 1976 equipamentos;

- 66266 consumidores;
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- Quatro tipos de equipamentos: chave-fusivel, transformador, religador e se¢ao (poda

de arvores).

Cabe ressaltar que as topologias das redes de distribuicao citadas e o nimero de clientes que

cada se¢ao abrange nao sao apresentados, dada a extensao das redes de distribuicao.

8.3 Dados dos Equipamentos

Para as redes de distribuicao 1, 2 e 3, os valores referentes aos custos de manutencao preven-
tiva (CMP), custo de manutencao corretiva (CMC), multiplicadores de taxa de falha associados
a agao de nao realizar manutengao preventiva (d.), multiplicadores de taxa de falha associados

a agdo de nao realizar manutengao preventiva (Js) e a quantidade de cada tipo de equipamento
(Qtde), sdo apresentados nas Tabelas , e , respectivamente.

Rede de distribuicao 1
Tipo CMC* CMP* o, 0s  Qtde
Secao  2.05 1.025 0.95 1.51 151
Chave Fusivel 3.7 1.2 0.91 1.28 146
Religador 1.2 0.6 0.91 1.28 4
Transformador 1.692 0.846 0.95 1.51 481
* em Reais (R$ x 1000)

Tabela 8.1: Equipamentos

A Rede de distribuicao 1 e a Rede de distribuicao 2 sao compostas por quatro tipos de
equipamentos, com os mesmos valores descritos nas tabelas, sendo diferenciadas pelo ntimero
de equipamentos que as compoem.

A Rede de distribuicao 3 apresenta valores distintos para os custos de manutengao preventiva

e corretiva para o equipamento do tipo se¢ao, e para o numero de equipamentos.

8.4 Experimentos

O objetivo dos experimentos é produzir uma discussao sobre o desempenho das abordagens
propostas aplicadas ao problema de manutencao de redes de distribui¢ao de energia elétrica de

escala real.
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Rede de distribuigao 2
Tipo CMC CMP 4, 0s  Qtde

Secao 2.05 1.025 0.95 1.51 481

Chave Fusivel 3.7 1.2 091 1.28 473
Religador 1.2 0.6 091 1.28 7

Transformador 1.692 0.846 0.95 1.51 894

Tabela 8.2: Equipamentos

Rede de distribuicao 3
Tipo CMC CMP §. 0s  Qtde
Secao 1.05 0.525 0.95 1.51 265
Chave Fusivel 3.7 1.2 091 1.28 258

Religador 1.2 0.6 091 1.28 6
Transformador 1.692 0.846 0.95 1.51 1447

Tabela 8.3: Equipamentos

Os experimentos simulam diferentes cendrios de confiabilidade para multiplos periodos de

horizonte do planejamento.

8.4.1 Restricoes de Confiabilidade

As restricoes de confiabilidade FEC para os cendrios propostos sao calculadas a partir dos
limites de confiabilidade para cada uma das redes apresentadas. Sao determinados cinco valores
de restricao de confiabilidade distribuidos entre o valor de confiabilidade maxima (FEC,,;,),
obtido a partir da realizacao de manutencao preventiva em todos os equipamentos, o valor de
confiabilidade minima (FEC,,,,), obtido a partir da nao-realizacdo de manutencgao preventiva

em todos os equipamentos.

Sendo assim, os valores de F'EC para cada rede de distribuigao obedecem a estratégia de es-

colher valores referentes a uma porcentagem definida entre o maximo e minimo de confiabilidade
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mencionados. Sao calculados pela seguinte equagao:

FEC = FECin + (FECyus — FECpin) X p, (8.1)

onde:
e p é uma porcentagem definida.

Os valores calculados pela Equagcao (8.1]) para as redes de distribuicao 1, 2 e 3, sao apresen-
tados nas Tabelas [8.4] [8.5] e [8.0], respectivamente.

Rede de distribuigao 1

Horizonte de Planejamento 1 Horizonte Planejamento 2 Horizonte Planejamento 3

FEC;, = 0.2894 FEC;, = 0.2894 FECy;, = 0.2894

FEC, 4 = 0.4260 FEC . = 0.5831 FEC,.. =0.8034
FEC FEC FEC
10% 0.3030 0.3188 0.3408
30% 0.3303 0.3775 0.4436
50% 0.3577 0.4362 0.5464
70% 0.3850 0.4919 0.6492
90% 0.4123 0.5536 0.7520

Tabela 8.4: Restrigoes de confiabilidade

8.4.2 Parametros

Os parametros sao definidos para cada uma das abordagens estudadas, a partir de testes
realizados a priori. Os testes envolvem conhecimento prévio do problema de otimizacao da
manutencao e dos cenarios simulados, e procuram um equilibrio entre os valores de custo de

manutencao e o tempo computacional.

Algoritmo Genético Hibrido

Para a abordagem proposta por Reis (2007), os parametros definidos foram:
e Numero de individuos na populacao — tampop = 200;

e Numero de iteracoes — num_it = 500;
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Rede de distribuicao 2

Horizonte de Planejamento 1

Horizonte Planejamento 2

Horizonte Planejamento 3

FEC i, = 0.3240

FECn, = 0.3240

FECn, = 0.3240

FEC 0 = 0.4867

FEC 4 = 0.6850

FEC . = 0.9704

FEC FEC FEC
10% 0.3403 0.3601 0.3886
30% 0.3728 0.4323 0.5179
50% 0.4053 0.5045 0.6472
70% 0.4379 0.5767 0.7765
90% 0.4704 0.6489 0.9058
Tabela 8.5: Restricoes de confiabilidade
Rede de distribuicao 3
Horizonte de Planejamento 1 Horizonte Planejamento 2 Horizonte Planejamento 3

FEC,;, = 0.9543 FEC,;, = 0.9543 FEC,;, = 0.9543

FEC . = 1.4463 FEC .. = 2.0591 FEC . = 2.9495
FEC FEC FEC
10% 1.0035 1.0648 1.1538
30% 1.1019 1.2857 1.5529
50% 1.2003 1.5067 1.9519
70% 1.2987 1.7277 2.3509
90% 1.3971 1.9485 2.7500

Tabela 8.6: Restricoes de confiabilidade

e Taxa de mutacao — tx_mutacao = 0.5;

e Taxa de recombinacao — tx_recombinacao = 0.5.

Abordagem por PDREE

Para a abordagem por PDREE desenvolvida, os parametros definidos foram:

e Abertura do tinel — 5 = 0.999;

e Afunilamento do tunel — 7 = 0.98;



8.4. Experimentos 79

e Taxa de redugao de solugoes — p = 0.001.

A largura do tunel serd diminuida 0.1% a cada estdgio e 2% a cada iteracao do processo de

otimizacao do método de programagao dinamica.

Abordagem Hibrida 1

A seguir sao definidos os parametros para as abordagens AGH e PDREE presentes na abor-

dagem AHI1.
e Numero de individuos na populacao — tampop = 50;
e Numero de iteragoes — num_it = 100;
e Taxa de mutacao — tx_mutacao = 0.5;
e Taxa de recombinacao — tx_recombinacao = 0.5.
e Abertura do tunel — 5 = 0.995;
e Afunilamento do tunel — 7 = 0.98;
e Taxa de reducao de solugoes — p = 0.001.

Para a abordagem AH1 os parametros relacionados a abordagem AGH sofreram alteragoes.
O tamanho da populacao, o nimero de iteracoes foram reduzidos. Em relacao a abordagem por

PDREE, o parametro (3 foi alterado, reduzindo a largura do tinel em 0.5% a cada estagio.

Abordagem Hibrida 2

A abordagem AH2 leva em consideracao um novo parametro que define a porcentagem da

populacao inicial que passara pelo processo de PDREE:

e Taxa de individuos selecionados — tx_ind = 10%;

Abertura do tinel — 5 = 0.95;

Afunilamento do tunel — 7 = 0.95;

Taxa de reducao de solugoes — p = 0, 00005.

Nimero de individuos na populacao — tampop = 100;

Numero de iteragoes — num_it = 500;
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e Taxa de mutacao — tx_mutacao = 0.5;

e Taxa de recombinacao — tx_recombinacao = 0.5.

Para a abordagem AH2 o tamanho da populagao inicial da abordagem AGH foi reduzido. Em
relacao a abordagem por PDREE, o parametro que define a largura do tinel e o afunilamento
foram alterados, cotados em 5%. A taxa de reducio de solugoes serd p = 5 x 10™*, admitindo

uma reducao de solugoes dominadas menos rigorosa.

8.5 Experimento I

As trés redes de distribuigao propostas, Rede 1, Rede 2 e Rede 3 sao executadas para até trés
anos de horizonte de planejamento, com juros de 15%. As abordagens estudadas sao aplicadas
as trés instancias e executadas apenas uma vez, determinando a solucao final composta pelo

valor final de custo de manutencao e tempo computacional.

8.5.1 Resultados para a Rede de Distribuicao 1

Os resultados obtidos para a rede de distribuigao 1, sao mostrados nas Tabelas[8.7], [8.8 e[8.9
Referem-se aos custos de manutencao e aos tempos computacionais obtidos para as restricoes
de confiabilidade definidas.

Os melhores valores de custo de manutencao e tempo computacional sao destacados em

negrito, sendo os custos definidos em Reais (R$ x 1000) e os tempos computacionais em segundos

(s).

8.5.2 Analise dos Resultados para a Rede de Distribuicao 1

Nota-se que todas as abordagens analisadas obtiveram resultados semelhantes quando exe-
cutados para um horizonte de planejamento de um ano. Em apenas dois casos o AGH obteve um
custo maior para as manutencoes, porém a diferenca é irrelevante do ponto de vista percentual.
Quanto aos custos computacionais requeridos, todas as abordagens obtiveram bons resultados.

Para os horizontes de planejamento de dois e trés anos, as abordagens hibridas AH1 e AH2
obtiveram os melhores resultados. O ganho percentual chegou a quase %5 para o custos de
manutencao obtidos pela AGH. Em relacao a restricao de confiabilidade, observa-se que para
restrigoes menos rigorosas, todas as abordagens obtiveram bons resultados quanto a custo e

tempo computacional.
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Horizonte de Planejamento - 1 ano

AH1 AH2 PDREE AGH
FEC Custo* Tempo** Custo  Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo
0.3030 154.42 3 154.42 2 154.42 1 154.42 3
0.3303 84.79 2 84.79 2 84.79 1 84.79 4
0.3577 51.31 2 51.31 3 51.31 1 51.79 3
0.3850 29.41 2 29.41 2 29.41 1 29.43 2
0.4123 14.49 1 14.49 1 14.49 1 14.49 1

* em Reais (R$ x 1000

*3%k

~—

em segundos (s)

Tabela 8.7: Resultados - Rede 1

Horizonte de Planejamento - 2 anos

AH1 AH2 PDREE AGH
FEC Custo Tempo Custo  Tempo Custo Tempo Custo Tempo
0.3188 264.12 3 260.48 5) 264.32 5 261.73 4
0.3775 153.11 3 153.83 6 153.80 7 159.65 4
0.4362 97.41 4 97.41 5) 97.41 5) 99.12 3
0.4919 59.28 14 59.28 5 59.28 3 59.28 3
0.5536  34.27 1 34.27 2 34.27 3 34.27 2

Tabela 8.8: Resultados - Rede 1

8.5.3 Resultados para a Rede de Distribuicao 2

As abordagens estudadas sao aplicadas a rede de distribuicao 2 e executadas para um, dois
e trés anos de horizonte de planejamento. Os resultados obtidos para o custo de manutencao e

tempo computacional sao apresentados nas Tabelas [8.10], 8.11] e [8.12]

8.5.4 Analise dos Resultados para a Rede de Distribuicao 2

Os resultados obtidos por todas as abordagens sao semelhantes, apresentando nos casos mais

extremos, uma variacao percentual inferior a %1 para o custos de manutencao.
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Horizonte de Planejamento - 3 anos

AH1 AH2 PDREE AGH
FEC Custo Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo Custo Tempo
0.3408  388.49 8 387.82 12 388.72 17 390.60 7
0.4436  253.43 13 251.92 23 252.93 21 253.43 6
0.5464 153.66 9 153.66 15 153.66 11 157.71 5
0.6492 93.77 6 93.77 11 93.77 6 94.51 3
0.7520 62.40 10 62.40 2 62.40 1 62.40 2

Tabela 8.9: Resultados - Rede 1
Horizonte de Planejamento - 1 ano

AH1 AH2 PDREE AGH
FEC Custo Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo
0.3403  642.90 11 642.90 17 641.49 3 644.90 20
0.3728 364.66 8 364.66 11 365.09 6 366.13 12
0.4053 284.59 10 284.59 13 284.67 3 286.60 8
0.4379 241.05 241.05 241.05 2 241.64
0.4704 216.05 216.05 216.05 1 216.05 5

E possivel observar que todas as abordagens desenvolvidas apresentaram um bom desem-
penho em relagao ao tempos computacionais apresentados pela abordagem AGH, com excec¢ao
para o cenario com horizonte de planejamento de trés anos, onde a AGH se sobressaiu. Po-
rém, esse ganho computacional nao é significativo, uma vez que o problema de otimizagao da

manutencao possui impacto a longo prazo.

Tabela 8.10: Resultados - Rede 2

8.5.5 Resultados para a Rede de Distribuicao 3

Os resultados obtidos para a execucao das abordagens estudadas na rede de distribuicao

3, com horizonte de planejamento variando entre um, dois e trés anos, sao apresentados nas

Tabelas [8.13], [8.14] e [8.15]
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Horizonte de Planejamento - 2 anos

AH1 AH2 PDREE AGH
FEC  Custo Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo
0.3601 1110.62 13 1109.57 17 1118.34 16 1111.92 26
0.4323 782.07 14 781.78 18 782.07 26 782.38 15
0.5045 656.44 16 657.52 28 658.94 29 658.94 10
0.5767  573.47 17 573.23 18 573.65 17 574.20 8
0.6489 534.64 7 534.64 5) 534.64 3 534.64 4
Tabela 8.11: Resultados - Rede 2
Horizonte de Planejamento - 3 anos
AH1 AH2 PDREE AGH
FEC Custo  Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo
0.3886  1803.68 23 1784.35 31 1800.62 32 1800.62 42
0.5179 1352.71 41 1353.52 50 1358.54 64 1360.23 22
0.6472  1174.67 54 1174.65 67 1177.40 121 1175.16 21
0.7765 1053.87 37 1054.09 61 1054.02 150 1056.23 12
0.9058 1008.41 9 1008.41 9 1008.41 5 1008.41 6
Tabela 8.12: Resultados - Rede 2
Horizonte de Planejamento - 1 ano
AH1 AH2 PDREE AGH
FEC Custo Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo Custo Tempo
1.0035 687.76 14 687.76 20 687.76 17 688.96 22
1.1019 496.94 22 496.94 37 496.94 24 503.99 54
1.2003  324.87 24 324.93 42 324.58 25 330.73 61
1.2987 181.73 14 183.22 23 181.60 19 186.68 22
1.3971 72.47 4 72.47 6 72.47 2 72.47 3

Tabela 8.13: Resultados - Rede 3
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Horizonte de Planejamento - 2 anos

AH1 AH2 PDREE AGH
FEC  Custo Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo
1.0648 1279.28 27 1276.62 40 1278.73 27 1280.74 41
1.2857  908.29 36 901.42 58 901.22 55 914.75 71
1.5067 613.98 38 613.78 58 613.77 109 622.86 52
1.7277  363.35 38 363.99 54 363.24 141 368.96 29
1.9485 177.22 7 177.22 8 177.22 7 177.22 3

Tabela 8.14: Resultados - Rede 3

Horizonte de Planejamento - 3 anos

AH1 AH2 PDREE AGH
FEC Custo Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo Custo  Tempo
1.1538 1880.84 58 1876.78 91 1876.97 133 1882.30 92
1.5529 1307.44 101 1305.75 115 1307.33 245 1322.16 165
1.9519  890.34 140 890.21 135 892.76 133 900.30 142
2.3509 564,14 129 566.25 136 570.02 190 572.48 52
2.7500 333.79 15 333.79 15 333.79 10 333.79 7

Tabela 8.15: Resultados - Rede 3

8.5.6 Analise dos Resultados - Rede de Distribuicao 3

A abordagem por PDREE apresenta bom desempenho em relagao ao valor de custo obtido
pela abordagem AGH para o cenario com horizonte de planejamento de um e dois anos, chegando
a obter um ganho percentual de aproximadamente %3. O desempenho da AH2 também é
destacado nos casos de restricao de qualidade mais rigorosa, obtendo bons resultados quanto
aos tempos computacionais obtidos.

O cenario simulado para o horizonte de planejamento de trés anos apresenta o ganho mais
significativo obtido pelas abordagens desenvolvidas quanto aos custos de manutencao. Elas
obtiveram um ganho total de aproximadamente R$40.000, 00 em relacao ao AGH e com tempos
computacionais menores.

Os ganhos totais obtidos pela abordagem por PDREE para os custos de manutencao em
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relagdo ao AGH para todos os cendrios simulados nessa rede de distribuicao ultrapassa o valor
de R$80.000, 00, sendo na grande parte com tempos computacionais menores.

Analisando a AH2, os ganhos totais para os custos de manutencao é ainda maior em relacao
ao AGH, chegando a aproximadamente R$90.000,00. O desempenho da AH2 em relacao aos
tempos computacionais obtidos também sao bons em comparacao com os obtidos pela aborda-
gem AGH, exceto nos cenarios com restrigoes de qualidade menos rigorosas.

A AH1 também obteve melhores resultados do que a AGH, porém com desempenho mais
modesto. Destaca-se em relacao aos tempos computacionais obtidos quando a restricao de

confiabilidade é mais rigorosa.

8.5.7 Analise Geral do Experimento

As trés abordagens propostas apresentaram bom desempenho, sendo na maioria dos casos
superiores & AGH. Contudo, a abordagem AGH contribui fortemente para o bom desempenho
das abordagens hibridas.

A analise comparativa entre as duas abordagens hibridas mostrou resultados distintos em
alguns cenarios simulados. Esse fato conduz ao préximo experimento, que busca analisar o

desempenho dessas duas abordagens hibridas em conjunto.

8.6 Experimento II

As abordagens AH1 e AH2 alternavam os bons resultados em alguns caso observados. Assim,
¢ desenvolvida uma nova abordagem, denominada AH3, combinando as abordagens menciona-
das.

Sao explorados os casos para horizonte de planejamento de trés anos para cada uma das
redes de distribuicao estudadas e os resultados sao apresentados em tabelas que ilustram os
custos de manutencao e os tempos computacionais requeridos.

Os resultados sao discutidos em uma analise de resultados, apontando para os beneficios do

desenvolvimento desse conjunto de ideias.

8.6.1 Resultados para o Experimento II

Os parametros adotados para as abordagens sao os mesmos definidos para o Experimento 1,
e os algoritmos sao executados uma vez. Os resultados finais sdo apresentado nas Tabelas [8.1]
e[8.3]e destacados em negrito os melhores ou iguais aos resultados obtidos nos mesmos casos

explorados no Experimento I.
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Rede de Distribuicao 1 Rede de Distribuicao 2
AH3 AH3

FEC  Custo Tempo FEC Custo  Tempo
0.3408 387.82 17 0.3886 1784.35 50
0.4436 251.92 28 0.5179  1353.52 81
0.5464 153.66 20 0.6472 1174.59 116
0.6492 93.77 15 0.7765 1053.87 87
0.7520 62.40 8 0.9058 1008.41 27

Tabela 8.1: Resultados - Rede 1 Tabela 8.2: Resultados - Rede 2

Rede de Distribuigao 3
AH3
FEC Custo  Tempo

1.1538 1876.45 95
1.5529 1304.95 205
1.9519  890.17 301
2.3509 564.12 305
2.7500 333.79 33

Tabela 8.3: Resultados - Rede 3

8.6.2 Analise dos Resultados do Experimento 11

Na rede de distribui¢ao 1, a abordagem AH3 manteve os bons resultados obtidos pela AH2,

ou seja, nenhuma melhoria foi obtida, dados os tempos computacionais mais elevados.

Para a rede de distribuicao 2, a abordagem AH3 nao conseguiu bons resultados em relagao
aos custos de manutencao. Em um dos cendrios, o resultado final em relacao aos custos de

manutencao foi pior do que o obtido pela AH2. Os pequenos ganhos obtidos nos demais cenérios

foram considerados insignificantes.

Todavia, para a rede de distribuicao 3, a abordagem AH3 obteve melhores resultados em rela-
¢ao aos custos de manutencao em todos os cenarios. Comparando-se com as outras abordagens,

o desempenho da AH3 é considerado bom, com tempos computacionais aceitaveis.
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8.7 Experimento III

O terceiro experimento utiliza as estratégias de construcao de gréaficos probabilisticos cha-
mados Time-to-Target Plots (TTTPlot) (Aiex, Resende & Ribeiro 2007).

Esses graficos sao utilizados para comparar o desempenho de heuristicas através dos tempos
computacionais obtidos. Os graficos sao gerados a partir de uma série de execugoes realizadas
para as heuristicas, onde é medido o tempo minimo requerido para que os algoritmos analisados
atinjam uma solucao alvo. O objetivo é analisar a probabilidade que cada algoritmo possui para
atingir essas solucoes alvo em funcao do tempo computacional.

Para a construcao desses graficos, sao realizados trés passos:

e Determina-se uma solucao alvo:
Cada grafico gerado corresponde a uma solugao alvo. Usualmente, escolhe-se um valor
que representa uma boa solugao para o problema estudado.

e Mede-se o tempo computacional requerido:
Os algoritmos analisados sao executados n-vezes e cada execucao o tempo computacional
necessario para que a solugao alvo seja alcancada é preservado;

e Calcula-se a probabilidade p:

A probabilidade ¢é calculada a partir da seguinte equacao:

p(y) = : (8.2)

onde y = 1,...,n. € n. é o nimero de execugoes realizadas.

8.7.1 Dados para o Experimento I11

Sao comparados os desempenhos das abordagens hibridas, AH1 e AH2, e do algoritmo
genético hibrido AGH. As abordagens sao executadas 100 vezes, e a solucao alvo é determinada
conforme os valores de custos de manutencao obtidos no Experimento I. Sao construidos trés
graficos TTTplots, referenciando cada uma das redes de distribuigcao estudadas.

Dado que o nimero de execucoes, alguns parametro foram redefinidos para as abordagens.
Para a abordagem AGH, a populacao foi composta por 100 individuos. Para a abordagem
AH1, a abertura do tunel, o afunilamento, o nimero de individuos da populacao e o nimero

de iteragoes do algoritmo genético foram modificados. Foram redefinidos 5 = 0.95, 7 = 0.95,
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numg; = 50 e tampop = 50. Para a abordagem AH2, foram redefinidos os parametros de

abertura do tunel, 8 = 0.80, e do afunilamento do tinel, 7 = 0.80.

Uma outra andlise foi elaborada através da construgao graficos de distribuicao de proba-
bilidade. Os gréficos construidos sao chamados de quantil-quantil plot, ou Q-Q plot (WILK
& GNANADESIKAN 1968). Esses gréficos verificam se os tempos computacionais obtidos se

ajustam a uma curva de distribuicao cumulativa de probabilidade.

8.7.2 Resultados para o Experimento III

Rede de Distribuicao 1

A rede de distribuicao 1 foi abordada para o cendrio de trés anos de horizonte de plane-
jamento. Os algoritmos foram executados 100 vezes, com restricao de confiabilidade, FEC =
0.5464 e solucao alvo proposta de R$ 158.000, 00 de custo de manutencao. A Figura [8.4]ilustra

o grafico TTTplot de distribuicao cumulativa de probabilidade para as abordagens executadas.

—— AGH
0.9F — AH1
AH2

0.6

o 05F

0.4

0.3r

0.2r

0.1

1 1.5 2 25 3 35 4
Tempo (s)

Figura 8.4: Grafico de distribui¢ao cumulativa de probabilidade - Rede 1.

As Figuras e apresentam os gréaficos Q-Q plot para os dados obtidos pelas

abordagens em relacao a distribuicao cumulativa de probabilidade.
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Figura 8.6: AH1 - Rede 1.

Rede de Distribuigao 2

A rede de distribuigao 2 é abordada para o cenario de dois anos de horizonte de planejamento.

Os algoritmos foram executados 100 vezes, com restricao de confiabilidade, FFEC = 0.5045, e
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Figura 8.7: AH2 - Rede 1.

a solucao alvo proposta R$ 659.000, 00 para o custo de manutencao. A Figura apresenta o
grafico TTTplot obtido.
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Figura 8.8: Grafico de distribuicao cumulativa de probabilidade - Rede 2.

Assim como no resultado anterior, o grafico Q-Q plot é construido. As Figuras [8.9] [8.10] e
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apresentam os graficos para cada uma das abordagens.
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Figura 8.9: AGH - Rede 2.
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Figura 8.10: AH1 - Rede 2.
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QQ Plot
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Figura 8.11: AH2 - Rede 2.

Rede de Distribuicao 3

A rede de distribuicao 3 é abordada para o cenario de um ano de horizonte de planejamento.
O grafico TTTplot é construido executando 100 vezes cada uma das abordagens estudadas, com
restricdo de confiabilidade, FEC = 1.2003, e a solucao alvo proposta de R$ 335.000, 00 de custo
de manutencao. O grafico TT'Tplot pode ser visto na Figura |[8.12

O grafico Q-Q plot também é construido para os resultados obtidos para a rede de distri-

buicao 3. As Figuras[8.13] [8.14] e [8.15| apresentam os graficos para as abordagens estudadas.

A partir desses resultados, algumas conclusoes podem ser apresentadas sobre o desempenho

das abordagens exploradas.

8.7.3 Analise dos Resultados do Experimento 111

Graficos TTTplots

O grafico da Figura mostra o melhor desempenho computacional obtido pela abordagem
AH2 para a rede de distribuicao 1. A AH2 tem 80% de chance de atingir a solu¢ao alvo em até 1.5
segundos, enquanto as abordagens AH1 e AGH conseguiram a mesma probabilidade de alcancar
o alvo em aproximadamente 2 e 2.55 segundos, respectivamente. Nota-se que a probabilidade

da abordagem AGH atingir o alvo em menos tempo que a abordagem AH2 é muito pequena,
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Figura 8.12: Gréfico de distribuicao cumulativa de probabilidade - Rede 3.
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Figura 8.13: AGH - Rede 3.

menos de 4% de chance. A abordagem AH1 também apresenta um bom desempenho, possuindo
quase 99% de chances de atingir o objetivo em menos de 2.1 segundos.
O gréfico da Figura mostra um resultado similar para a rede de distribuicao 2. A abor-

dagem AH2 obteve o melhor desempenho, atingindo o alvo com quase 98% de probabilidade
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Figura 8.14: AH1 - Rede 3.
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Figura 8.15: AH2 - Rede 3.

em aproximadamente 4 segundos. As outras abordagens AH1 e AGH, tiveram a mesma proba-
bilidade de atingir o alvo em 5.10 e 8.4 segundos, respectivamente. Os desempenhos da AH1

e da AH2 sao muito superiores ao desempenho da AGH. A probabilidade da abordagem AGH
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atingir o alvo com tempo computacional inferior é menor do que 2%.

O gréfico da Figura referente a rede de distribui¢ao 3, mostra que abordagem AHI1
obteve um desempenho muito superior, dado que a probabilidade das abordagens AH2 e AGH
atingirem o alvo com tempo computacional inferior é zero. A abordagem AH2 também obteve
um bom desempenho, porém com a probabilidade de quase 30% de chances da abordagem AGH

atingir o alvo em um menor tempo computacional.

Graficos Q-Q Plots

Os graficos Q-Q plots avaliam se os dados obtidos pelas abordagem seguem uma distribui¢ao
normal. Sao constituidos por quantis teéricos de uma distribui¢ao contrastando com os quantis
do conjunto de dados.

Em relagao ao desempenho dos algoritmos explorados, pode-se afirmar que quanto mais o
tempo medido se aproxima dos quantis tedricos, mais robustos sao os algoritmos desenvolvidos.
Uma porcentagem muito alta de pontos do conjunto de dados distantes da distribuigao normal
atribui ao algoritmo uma aleatoriedade indesejada quanto a obtencao de uma boa solucao fi-
nal. Supondo um caso real, em que existem muitas redes de distribuicao distintas para muitos
cenarios simulados, o estudo empirico dos parametros para os algoritmos torna-se um trabalho
demorado.

Para os Q-Q plots construidos a partir dos resultados da rede de distribuicao 1, nota-se
um desempenho superior das abordagens AH1 e AH2 em relagdo a abordagem AGH. Apesar
da abordagem AH2 ter um desempenho melhor para o grafico TTTplot, a abordagem AH1
apresentou um conjunto de dados mais proximo dos quantis tedricos.

Para a rede de distribuicao 2, os Q-Q plots mostram que a abordagem AH2 apresentou um
conjunto de dados mais préximos dos quantis tedricos. As abordagens AH1 e AGH obtiveram
um desempenho um pouco semelhante diante dessa analise do conjunto de dados apresentados.

O conjunto de dados obtidos pelas abordagens para a rede de distribuicao 3 mostram es-
sencialmente que a abordagem AGH nao se adaptou a topologia da rede de distribui¢ao. Os
graficos Q-Q plots mostram uma porcentagem muito grande de pontos do conjunto de dados,
da abordagem AGH, distantes da distribuicao normal. Quanto as abordagens AH1 e AH2, é
correto afirmar que ambas obtiveram um desempenho muito bom, considerando a complexidade
da topologia da rede.

Através de uma andlise geral dos graficos Q-Q plots, pode-se afirmar que as abordagens

AH1 e AH2 desenvolvidas sao mais robustas para o problema de otimizacao de manutencao
abordado.
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8.8 Comentarios Finais

O capitulo apresentou um estudo comparativo de desempenho entre as abordagens desen-
volvidas neste trabalho e uma abordagem por algoritmo genético desenvolvida por Reis (2007),
aplicadas ao problema de otimizacao de manutencao em redes de distribuicao de energia elétrica
de escala real.

O estudo foi composto por trés experimentos, explorando diversos cendrios de restricao de
confiabilidade do sistema de distribui¢ao e multiplos anos de horizonte de planejamento.

Os resultados obtidos foram discutidos a partir das anélises de desempenho realizadas. Atra-
vés dessa discussao, € possivel confirmar que as abordagens desenvolvidas neste trabalho tiveram

desempenho superiores para a aplicacao do problema de otimizagao de manutencao proposto.



CAPITULO 9

Conclusoes e Perspectivas

O trabalho abordou o problema de otimizacao de politicas de planejamento para alocacao
otima de recursos de manutengao preventiva em redes de distribuicao de energia elétrica.

Os aspectos da metodologia de manutencao e o problema de otimizacao de manutencao pre-
ventiva aplicada em sistemas de distribuigao de energia elétrica foram apresentados. O modelo
de otimizacao para o problema, um aperfeigoamento do modelo proposto por Reis (2007), teve
como objetivo encontrar o melhor orgamento para o planejamentos de politicas de manuten-
¢ao preventiva sob restricoes de niveis minimos de confiabilidade do sistema, ao longo de um
horizonte de planejamento.

A maioria dos trabalhos propostos para politicas de manutencao em sistemas de distribuicao
de energia elétrica utiliza meta-heuristicas como estratégia de solucao. Dentre essas meta-
heuristicas, destacou-se a abordagem por Algoritmo Genético Hibrido (AGH) proposta por Reis
(2007), pois tratou o problema de otimizacao para sistemas de distribuigao de energia elétrica
em escala real. As principais ideias da abordagem AGH foram apresentadas e adotadas como
referéncia para os estudos de casos realizados neste trabalho.

A principal contribuicao da tese foi o desenvolvimento de uma metodologia, baseada em
programacao dinamica, para o problema de otimizagdo proposto. A metodologia, denominada
Programagao Dinamica com Redugoes de Espacos de Estados (PDREE), utiliza de forma coor-
denada duas técnicas de reducoes de espago de estados: a primeira técnica procurou eliminar

regioes pouco promissoras do espago de estados, usando o conceito de solucoes dominadas; a
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segunda técnica explorou o conceito de Programacao Dinamica Diferencial Discreta, realizando
a otimizacao por programacao dinamica em torno de uma vizinhanca de boas trajetorias de

referéncia obtidas por um método de otimizagao guloso.

Foram desenvolvidas também duas abordagens hibridas que combinam a abordagem por
PDREE e a abordagem por AGH mencionada. A primeira abordagem hibrida, denominada
AHI1, utilizou a abordagem AGH para a obtencao de planos de manutencao iniciais, posteri-
ormente otimizados pela abordagem por PDREE. A segunda abordagem hibrida, denominada
AH2, utilizou a abordagem PDREE como um procedimento de otimizacao para gerar boas

populacoes de solugoes iniciais, posteriormente otimizadas pela abordagem AGH.

Os estudos de casos realizaram aplicacoes em redes reais, com andalises comparativas de
desempenho entre a abordagem por PDREE, as abordagens hibridas, AH1 e AH2, e o algo-
ritmo genético hibrido proposto por Reis (2007). O primeiro experimento propos uma anélise
dos resultados referentes aos custos de manutencao e aos tempos computacionais para diversos
cenarios simulados. O segundo experimento, testou para alguns casos explorados no primeiro
experimento, o desenvolvimento de uma terceira abordagem hibrida, denominada AH3, que
combinava as duas abordagens hibridas, AH1 e AH2. O terceiro experimento discutiu o desem-

penho dos algoritmos referentes as abordagens hibridas e a abordagem AGH.

Os resultados mostraram que em quase todos os cendrios as abordagens desenvolvidas neste
trabalho obtiveram melhores desempenhos, destacando alguns casos onde o desempenho da
AGH foi superior. Nos primeiros dois experimentos, as abordagens obtiveram os melhores
resultados em relacao aos custos de manutencao, com destaque para abordagens hibridas, AH1
e AH2, que também obtiveram bons resultados em relacao ao tempo computacional. No terceiro
experimento, os graficos probabilisticos mostraram que as abordagens AH1 e AH2 foram mais

robustas em relacao a obtencao de solugoes alvo.

Em resumo, os estudos de casos realizados permitem afirmar que as abordagens desenvolvidas
neste trabalho estendem o “estado-da-arte” sobre a otimizacao de politicas de manutencao de

sistemas de distribuicao de energia elétrica.

O bom desempenho das abordagens hibridas sugerem a exploracao de outras alternativas de
cooperacao entre meta-heuristicas e os conceitos de programacao dinamica aqui desenvolvidos.
Por exemplo, a metodologia de PDREE pode ser usada em otimizagoes locais, ao longo do
processo iterativo de algoritmos genéticos hibridos.

Numa perspectiva mais ampla, um campo possivel de investigacao é a aplicacao da meto-
dologia para redes de distribuicao nao-radiais, redes de transmissao ou outros componentes dos

sistemas de energia elétrica. No entanto, deve-se ressaltar que as abordagens por programagao
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dinamica exigem a presenca de caracteristicas que permitam a decomposi¢ao de processos de
decisoes em estagios e que, frequentemente, precisam de ser associados a estratégias de redugao

dos espacos de buscas.
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