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Resumo

O trabalho aborda a alocacao 6tima de recursos para manutencao de redes de
distribuicao de energia elétrica. O modelo matematico do problema procura re-
presentar os componentes das redes, suas inter-relacoes para operacao das re-
des, suas confiabilidades e mudancas de condigoes por agoes de manutencoes. O
objetivo do processo de otimizacao ¢é reduzir os custos de manutencao sob res-
tricoes de operagao com determinados niveis de confiabilidade, ao longo de um
horizonte de planejamento. As melhores estratégias de manutencao podem ser
obtidas através da solucao de um problema de otimizacao combinatéria inteiro
misto, com varidveis discretas e continuas. A principal contribuicao do trabalho
é o desenvolvimento de meta-heuristicas hibridas que possam encontrar estraté-
gias de manutencoes de melhor qualidade, considerando-se abordagens anteriores
para o problema. Sao desenvolvidas trés meta-heuristicas hibridas, que utilizam
diferentes formas de articulagoes de Busca em Profundidade, Busca em Largura e
Simulated Annealing. Estudos de casos realizam comparacoes entre as trés abor-
dagens e um algoritmo genético hibrido. A andlise dos resultados permite destacar

as qualidades de cada uma das abordagens.

Palavras-chave: otimizacao de manutencoes, manutencao baseada em confiabi-
lidade, redes de distribuicao de energia elétrica, meta-heuristicas hibridas, buscas

em espago de estados, Simulated Annealing.



Abstract

This work is concerned with the optimal allocation of maintenance resources on
electric power distribution networks. The mathematical model represents the
main components of the network, their interrelationships for the operation of
the network, their reliabilities and the changes in condition due to maintenance
procedures. The objective of the optimization process is the reduction of mainte-
nance costs under constraints of reliability, during a given planning period. The
best maintenance strategies can be obtained from the solution of a mixed inte-
ger combinatorial optimization problem, with continuous and discrete variables.
The main contribution of the present work is the development hybrid heuristics
that are able to obtain better solutions for the problem, with respect to previous
approaches. Three hybrid heuristics are developed, based on the depth first, bre-
ath first and simulated annealing state space searches. Case studies compare the
three approaches with a hybrid genetic algorithm previously proposed to address

the problem. The analysis of results highlights the benefits of each approach.

Key-words: maintenance optimization, reliability centered maintenance, electric
power distribution networks, hybrid heuristics, state space searches, simulated

annealing.



Lista de Figuras

[2.1  Curva de Desgaste - Primeira Geracao. . . . . . . . . .. ... ... ... ... 16
2.2 Curvada Banheiral . . . . . . . . . Lo L 17
[2.3 Curvas de Desgaste, adaptada de (Overman & Collard 2003).. . . . . . . . .. 17
[2.4  Representacao de redes de distribuicao.| . . . . . . . . ... 20
[2.5 Rede de distribuicao da Fig. [2.4] dividida em secoes.| . . . . . . . . .. ... .. 20
[2.6 Representacao da relacao entre o modelo de taxa de falha e o modelo de oti- |
mizagao (Reis 2007). . . . . . ... 22

2.7 Custo x Confiabilidadel. . . . . . . .. .. oo 23
[2.8  Impacto das acoes de manutencao.| . . . . . . . .. ... ... 25
[3.1 Passos do Algoritmo Genético.|. . . . . . . . .. . ..o 29
[3.2  Cadeia Binaria de comprimento L = 10[ . . . . . . . . .. .. ... ... .. .. 30
[3.3 Interacao entre os espacos genotipico e tenotipico.| . . . . . . . . . .. ... .. 31
[3.4  Representacao da solucao na abordagem| . . . . . . .. ... . ... ... ... 32
[3.5 Reproducao e Mutacao em cromossomos de cadeia real de comprimento L. = |
L TO0 . 34
[4.1  Exemplo de Grato para a aplicacao da Busca em Protundidade.| . . . . . . .. 41
[4.2  Grafo da Figl4.1[ na iteracao seis do algoritmo de busca em profundidade.| . . . 43
[4.3  Exemplo de Grato para aplicacao da Busca em Largura.| . . . . ... ... .. 44
[4.4  Grafo da Figld.3[ na iteracao seis do algoritmo de busca em largura. . . . . . . 46
.1 Movimento bly.| . . . . . . e 58
[>.2  Movimento 1 - acao=bly,.| . . . . . . ... 58
0.3 Movimento bloy.| . . . . .. 61
[>.4  Movimento 2.1 - acao=blsy, .| . . . . . . ..o 61
5.5 Movimento blooyy. - - - - . o oo 63
[>.6  Movimento 2.2.1.1 - acao=blooyy,.| . . . . . . . .o 63



Lista de Figuras 9

5.7 Movimento blooja.l . . . . . e 64
H.8  Movimento 2.2. 1.2 . . . . . . .. 64
5.9 Movimento blooia. . . . . .. e 65
(.10 Movimento 22.1.3] . . . . . . .o 65
.11 Movimento blosor.) . . . . . . . o 67
[>.12 Movimento 2.2.2.1 - acao=blagoy, .| . . . . . . . . ..o 68
[0.13 Movimento blooss. . . . . . . . L 69
B.I4 Movimento 2222 . . . . .. L 69
[5.15 Fluxograma - Metodologia 1.[. . . . . . . . ... ... ... .. ... ...... 71
[5.16 Fluxograma - Metodologia 2.f. . . . . . . . .. ... ... ... ... .. ... . 72
[5.17 Fluxograma - Metodologia 3.f. . . . . . . ... ... ... ... ... .. 73
6.1 Rede de Referencial . . . . . . . . . ... o 75
[6.2 Custos Comparados - Caso I (HP=3).[. . . .. ... ... ... ... ... ... 81
[6.3 Custos Comparados - Caso Il (HP=3).| . . . .. ... ... ... ... . .... 82
[6.4 Boxplot 1 - Caso I - FEC = 0,55, HP=3 e Juros 15%.| . . . . .. .. ... ... 84
[6.5 Boxplot 2 - Caso Il - FEC = 1,00, HP=3 e Juros 15%.[ . . ... ... ... .. 84
[6.6 Custos Comparados - Caso I (HP=3e HP=5). . . . . ... ... ... .. .. 86
[6.7 Boxplot 3 - Caso I - FEC = 0,55, HP=3 e Juros 10%.| . . . . . ... ... ... 88
[6.8 Boxplot 4 - Caso I - FEC = 0,55, HP=5 e Juros 10%.| . . . . .. ... ... .. 88
6.9 Valores de Custos - Caso Il. . . . .. .. ... .. ... ... .. ........ 90
[6.10 Valores de Custos - Caso Il - FEC 0,72.f. . . . ... ... ... ... ...... 91
[6.11 Valores de Custos - Caso Il - FEC 1,00 e FEC 1,82/ . . . . .. ... ... ... 91
[6.12 Boxplot 5 - Caso I - FEC = 0,55, HP=3 e Juros 15%.[ . . . . . . .. ... ... 92
[6.13 Boxplot 6 - Caso I - FEC = 0,55, HP=5 e Juros 10%.| . . . . .. .. .. .. .. 92
[6.14 Boxplot 7 - Caso Il - FEC = 1,00, HP=3 e Juros 15%.[ . . . .. ... ... .. 92
[6.15 Solucoes AGHe BPS.|. . . . . .. .. . . 93
[6.16 Solucao - AGH.| . . . . . . . . 94

[6.17 Solucao - BPS.| . . . . . oo 95




Lista de Tabelas

[3.1  Correspondencia entre conceitos biologicos e computacionais.| . . . . . . . . . . 31
4.1 Correspondencia entre a Interpretacao da Terminologia do Sistema Fisico e o |

Dominio Computacional.| . . . . . . . .. ... ... ... L. 49
6.1 Primeiro Caso de Sistema de Redel . . . . . .. ..o 76
[6.2  Segundo Caso de Sistema de Rede.| . . . . . . ... ... ... ... ... 7
[6.3 "Tipos de Equipamentos.| . . . . . . ... oL 78
[6.4 Numero de Clientes por Secao e Numero Total de Clientes em uma Rede.| . . . 78
6.5 FEC maximo e minimol . . . . . . . . . . 80
6.6 Resultados Caso Rede Il . . . . . .. ... o o 81
6.7 Resultados Caso Rede ILl. . . . . . ... ... ... ... ... . ... ..., 82
6.8 FEC maximo e minimodo Caso L. . . . .. .. ... ... ... .. ...... 85
6.9 Resultados HP =3eHP=5). ... ... ... .. .. ... .......... 86

[6.10 Comparacao dos Valores de Custos.| . . . . . . . . . . ... .. ... ...... 90




Sumario

(1 Apresentacao] 13
2 Discussao e Apresentacao do Modelo de Problema| 15
2.1 Introducaol. . . . . . . . . e 15
2.2 Breve Historical . . . . . . . . . . 16
2.3 Manutencao Centrada na Confiabilidade - MCC| . . . . . . ... ... ... .. 17
2.4  Apresentacao do Problemal . . . . . . . .. ... 000000 19
[2.4.1 Caracteristicas da Representacao do Problemal . . . . . . . . .. .. .. 21

.42 Discussao do Problemal . . . . . . .. ..o o000 21

[2.4.3  Formulacao Matematical . . . . . . . .. ... ... ... ... .. ... 23

2.5  Otmmizacao Aplicada a Manutencao de Sistemas de Distribuicao de Energia |

[ Elétrical . . . . . . 25
[3 Abordagem por Algoritmo Genético| 28
[3.1 Introducaol. . . . . . . . . e 28
[3.2  Algoritmos Geneéticos| . . . . . . .. 28
[3.3 AG Aplicado ao Problema de Manutencao| . . . . . ... ... ... ...... 31
[3.3.1 Representacao dos Individuos| . . . . . . . .. ... ... ... .. ... 31

[3.3.2  Procedimentos para Iniciar a Populacao| . . . . . ... ... ... ... 32

[3.3.3 Avaliacao dos Individuos da Populacao| . . . . . . . ... ... ... .. 33

[3.3.4 Selecao dos Individuos| . . . . . . .. ..o 33

[3.3.5  Recombinacoes e Mutacoes|. . . . . . . . .. .. ... ... ... .. 34

[3.3.6 Atualizacao das Populacoes| . . . . . . . .. ... ... .. ... 35

.37 Critériode Paradal . . . . . . ... ... ... 35

[3.3.8 Parametrod . . . . . .. ... 35

[3.4  Hibridizacao do AG para Alocacao de Recursos de Manutencao| . . . . . . .. 35

[3.5 Analise do AG para Manutencao| . . . . . ... ... ... ... ... ..... 36




Sumario 12
[3.5.1 Propostas de Metodologias| . . . . . . .. .. ... ... ... ... .. 38

[4  Estratégia de Busca no Espaco de Solucoes| 39
[4.1 Introducaol. . . . . . . . . . e e e 39
[4.2  Busca em Espaco de Estados|. . . . . ... ... 39
[4.2.1 DBusca em Profundidadel . . . . . .. ... ... 00 41

[4.2.2  Busca em Largural . . . ... ... ... ... ... 0. 43

[4.2.3 Hill Climbing] . . . . . . . . . . . ... ... . 46

[4.3  Simulated Annealing| . . . . . ... oo 48
44 Comentarios . . . . . . . . . . 50
[b__Meta-heuristicas Hibridas| 52
[b.1 Introducaol. . . . . . . . . e e 52
[5.2  Buscas no Espaco de Estados para o Problema de Manutencao| . . . . . . . .. 52
[>.3 A Estrutura das Novas Abordagens| . . . . . . . . ... ... ... ....... 53
[H.3.1  Heuristica Construtival . . . . . . . . . ... ... .. 53

[H.3.2 DBusca Iniciall . . . . .o 54

[5.3.3  Simulated Annealing (SA)[ . . . . . . ... ... 58

[5.3.4  Fluxogramas| . . . . ... . . ... ... 70

6 kKstudo dos Casosl 74
6.1 Introducaol. . . . . . . . . e 74
6.2 Rede de Referencial . . . . . . .. . ... L 74
[6.2.1 Casos Explorados| . . . . . . . . . .. ... 75

[6.2.2  Dados da Rede e Equipamentos| . . . . . . ... ... ... ... ... 75

[6.3 Experimentos| . . . . . .. ... 79
[6.3.1 Experimento I - Variacao do FEC|. . . . .. ... ... ... ... ... 79

[6.3.2  Analise do Experimento I| . . . . . ... ..o 80

[6.3.3  Experimento II - Horizonte de Planejamento] . . . . . . . ... ... .. 85

[6.3.4 Analise do Experimento II} . . . . . . ... ... ... 0. 85

[6.4  Estudo de Comparacao das Metodologias| . . . . . . . . ... .. ... ... .. 87
[6.4.1 Analise da Comparacaol . . . . . . . . . . . .. ... ... 89

[6.5 Comentarios sobre a Analise da Comparacaol . . . . . . . . . ... ... .... 93
(7__Conclusoes| 96
B1bliog 97



Capitulo

Apresentacao

O trabalho aborda o problema de alocacao 6tima de recursos para manutencao de sistemas
de distribuicao de energia elétrica.

Selecionar atividades de manutencao para qualquer processo produtivo através de um
método estruturado é uma das caracteristicas do procedimento de manutencao centrada na
confiabilidade. O objetivo principal das metodologias de manutencao aplicadas aos sistemas
de distribuicao de energia elétrica é obter a melhor relacao possivel entre custos e a confi-
abilidade do sistema. A otimizacao formal de um critério que represente o melhor uso de
recursos de manutencao em sistemas de distribuicao de energia elétrica é tema de estudo
recente. Baseado no modelo de otimizagdo proposto por Sittithumwat, Soudi & Tomsovic
(2004), tem-se o trabalho de Reis (2007), referéncia que motivou os estudos aqui desenvolvi-
dos. Seu trabalho utiliza duas abordagens por meta-heuristicas para minimizar os custo de
manutengao, restritos por um nivel minimo de confiabilidade do sistema; a abordagem que
obteve os melhores resultados, o Algoritmo Genético Hibrido, sera objeto de comparagao nos
estudos de casos realizados nesta dissertacao.

O problema abordado é representado por um modelo matematico que representa os com-
ponentes das redes, suas inter-relagoes para operacao das redes, suas confiabilidades e mudan-
cas de condigoes por agoes de manutengoes. O objetivo do processo de otimizagao é reduzir
os custos de manutencao sob restrigoes de niveis minimos de confiabilidade, ao longo de um
horizonte de planejamento.

A principal contribuicao do trabalho é o desenvolvimento de métodos heuristicos hibridos
para encontrar as melhores estratégias de manutengoes. Sao desenvolvidas trés heuristicas,
que utilizam diferentes formas de articulagoes entre buscas em espagos de estados, com énfase
em busca em profundidade, busca em larqura e Simulated Annealing.

A primeira heuristica desenvolvida, denominada BPS, é um procedimento construtivo
guiado por uma funcao de avaliagdo do custo/beneficio, seguido de uma busca em profundi-

dade informada. Ao final da busca em profundidade, um procedimento baseado no método

13
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Stmulated Annealing é executado.

A segunda heuristica desenvolvida, denominada BLS, é um procedimento construtivo
guiado por uma fungao de avaliacdo do custo/beneficio, seguido de busca em largura no
espacos de estados, acrescida de informagoes sobre o problema para reduzir o espago de busca.
Ao final da busca em largura, um procedimento baseado no método Simulated Annealing é
executado.

A terceira heuristica desenvolvida, denominada BSA, é um procedimento construtivo
guiado por uma funcao de avaliagdo do custo/beneficio, seguido apenas de uma versao do
método Simulated Annealing adaptada as caracteristicas do problema.

Serao realizados dois conjuntos de estudos de casos. O primeiro conjunto ird comparar
os procedimentos de otimizacao desenvolvidos entre si, enquanto que o segundo conjunto
ird comparar os métodos desenvolvidos com o algoritmo genético hibrido proposto por Reis
(2007). A anélise dos resultados permite destacar as qualidades de cada uma das abordagens.

O préximo capitulo (Capitulo 2) apresentada um breve histérico sobre estratégias de ma-
nutencoes baseadas em confiabilidade, uma revisao bibliografica e a formulacao do problema
de otimizagao para encontrar as melhores estratégias de manutencoes. O Capitulo 3 apre-
senta os principais conceitos de algoritmos genéticos, discute o algoritmo genético hibrido
proposto por Reis (2007) e apresenta consideragoes para aperfeicoamento da estratégia de so-
lugao do problema. No Capitulo 4 sao discutidos conceitos de buscas em espagcos de estados,
utilizados para o desenvolvimento dos algoritmos propostos neste trabalho. O Capitulo 5
discute as meta-heuristicas hibridas baseados em buscas em espaco de estados, desenvolvidas
para abordagem do problema. O Capitulo 6 é dedicado aos estudos de casos e andlise dos

resultados. As conclusoes sobre o trabalho sdao apresentadas no Capitulo 7.



Capitulo

Discussao e Apresentacao do Modelo de

Problema

2.1 Introducao

A metodologia de Manutencao Centrada na Confiabilidade (MCC) surgiu na década de
60, através de uma forca-tarefa iniciada por uma grande fabrica de aeronaves americana
(Siqueira 2005).

Foi desenvolvida e aprimorada a partir da experiéncia adquirida ao longo dos anos pela
necessidade de adaptacao aos meios em que estava sendo aplicada. Atualmente, é reconhe-
cida e aplicada em diversos setores, sempre com a finalidade de encontrar um modelo de
implementagao consistente para cada empreendimento.

O envelhecimento dos sistemas de distribui¢ao de energia nos E.U.A. e na Europa motivou
o estudo da aplicacao da metodologia de manutencao nos sistemas de distribuicao de energia
elétrica (Billinton & Billinton 1989), especialmente para determinar o impacto do desgaste
da rede na confiabilidade do sistema (Brown & Willis 2006, Dominelli, Rao & Kundur 2006,
Endrenyi & Anders 2006, Li & Guo 2006, Li, Vaahedi & Choudhury 2006).

Este capitulo apresenta um breve resumo do desenvolvimento dos conceitos que apoiam
decisoes sobre manutencoes. Em seguida, discutem um modelo matematico para otimizacao
de politicas de manutencao em sistemas de distribuicao de energia elétrica, tendo como
referéncia a representagao proposta por Reis (2007). A secao seguinte do capitulo apresenta
a formulagao matematica de problema de otimizacao da manutencao de redes de distribuicao
de energia elétrica, que também sera discutida ao longo dos préximos capitulos. Por fim,
discute bibliografia sobre técnicas de otimizacao aplicadas a problemas de manutencao em

sistemas de distribuigao de energia elétrica, com énfase no trabalho de Reis (2007).
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2.2. Breve Historico 16

2.2 Breve Historico

O evento que marca a origem da MCC ¢ a criagao de uma forga-tarefa Americana que
buscava atender as exigéncias de qualidade das autoridades aeronauticas para a certificacao
do aumento no ntmero de assentos proposto em relacao a aeronave anterior. Depois desse
primeiro trabalho, seguiram-se duas novas Forgas-Tarefa que buscavam também melhorias em
alguns modelos de aeronaves. Logo em seguida, o governo americano adotou a metodologia
desenvolvida na marinha, ampliando depois para outras areas militares e civis (Siqueira 2005).
A partir do terceiro relatério da forca-tarefa, varias versoes da metodologia foram elaboradas
buscando adaptacoes para novas aplicagoes.

Moubray (1997) classifica a histéria moderna dos procedimentos de manutengao em trés

geracoes: Mecanizacao, Industrializacao e Automatizacao.

e Primeira Geragao - Mecanizagao:

Seguindo a cronologia histérica, a primeira geracao surgiu do crescimento da meca-
nizacao da industria pds-guerra, onde a preocupagao era sobretudo com a quebra do
equipamento, ou seja, os investimentos eram destinados a substituicao do equipamento,
pois a prevencao de falha nao era prioridade. A Fig. mostra uma interpretacao da

curva de desgaste de um equipamento sob o ponto de vista da primeira geragao.

desgaste

L J

tempo

Figura 2.1: Curva de Desgaste - Primeira Geracao.

e Segunda Geracao - Industrializacao:

Devido a automatizacao do processo de producao industrial, houve uma mudanca no
pensamento em relagao a longevidade do equipamento e ao controle dos recursos pre-

vistos para os investimentos.

Com o planejamento e o controle do sistema de producao, além da redugao dos custos
disponiveis, tem-se o comeco da aplicacao da ideia de manutencao preventiva. Esse
conceito traz uma nova representacao para a curva de desgaste de um equipamento.
Essa representacao é conhecida como a ‘curva da banheira’ (Moubray 1997), que é
ilustrada na Fig.
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desgaste

L

tempo -

Figura 2.2: Curva da Banheira.

e Terceira Geragao - Automatizagao:

O crescimento do consumo junto com o aumento da expectativa da populagao em rela-
¢ao a qualidade de servigos foram as causas das inovagoes em procedimentos de manu-
tencao, que levaram ao surgimento da MCC. A principal inovacao foi a implantacao do
conceito de confiabilidade do sistema, motivada por novos objetivos, tais como a busca
pela eficicia da manutencao, as melhorias na qualidade dos produtos, a preocupacao
com a extensao de vida dos equipamentos e percepcao da necessidade de preservacao
ambiental. Esses objetivos exigiram novas técnicas de manutencao, que possibilitem
um melhor monitoramento dos equipamentos. A curva de desgaste nao é mais unica,

mas apresenta uma caracteristica propria para cada tipo de equipamento, como ilustra
a Fig. (Overman & Collard 2003).

-
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>
-
>
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Tempo - tempo -

>
-
>

iesqgaste
desqgaste

-
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> >
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Figura 2.3: Curvas de Desgaste, adaptada de (Overman & Collard 2003).

A utilidade da MCC foi percebida e estendida para outras areas, tais como o setor elétrico,

foco deste trabalho.

2.3 Manutencao Centrada na Confiabilidade - MCC

Selecionar atividades de manutencao para qualquer processo produtivo através de um

método estruturado é uma das caracteristicas da manutencao centrada na confiabilidade. As
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atividades podem ser classificadas de acordo com a forma de programacao e o objetivo das
tarefas a serem executadas. Para se definir os objetivos da MCC, a padronizac¢ao (normali-
zacao) da metodologia foi essencial. Segundo a norma, cabe a MCC ‘determinar requisitos
de manutencao para modos de falha que possam causar falhas funcionais de quaisquer itens
fisicos em seu ambiente operacional’ (Moubray 1997). Dada a defini¢do, a MCC pode ser

apresentada com os seguintes objetivos (Siqueira 2005):

e Preservar as fungoes dos equipamentos, com a seguranca requerida;

e Restaurar sua confiabilidade e seguranga projetada, apds a deterioracao;
e Otimizar a disponibilidade;

e Minimizar o custo do ciclo de vida;

e Atuar conforme os modos de falha;

e Realizar apenas as atividades que precisam ser feitas;

e Documentar as razoes para escolha das atividades; e

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

Dentre esses objetivos, o principal é reduzir as consequéncias das falhas. Assim, sao
elaboradas sete questoes que levam a estruturacao de uma sequéncia de implementacao
(Siqueira 2005, Moubray 1997).

1. Quais sao as fungoes devem ser preservadas?
2. Quais sao as falhas funcionais?

3. Quais sao os modos de falha?

4. Quais sao os efeitos das falhas?

5. Quais sao as consequeéncias das falhas?

6. Quais sao as tarefas aplicaveis e efetivas?

7. Quais sao as alternativas restantes?

Dadas as questoes formuladas acima, a metodologia busca respostas através de uma

sequéncia de agoes, que caracteriza a implantacao da MCC:
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1. Selegcao de Sistema e Coleta de Informagoes:

Identifica e documenta o sistema ou processo que serd submetido a analise;

2. Analise de Modos de Falhas e de Efeitos:

Identifica e documenta os efeitos de todas as falhas e seus modos de falha;

3. Selecao de Funcgoes Significantes:

Analisa cada fungao identificada através de um processo estruturado;

4. Selecao de Atividades Aplicdveis:

Determina-se as tarefas de manutengao preventiva aplicaveis;

5. Awaliacao da Efetividade das Atividades:

Analisa a tarefa de manutencao preventiva através de um processo estruturado;

6. Selecao das Atividades Aplicdveis e Efetivas:

Analisa qual é a melhor tarefa através de um outro processo estruturado; e

7. Defini¢cdo da Periodicidade das Atividades:
Métodos e critérios sao estabelecidos para definicao da frequéncia de execugao
das atividades.
Na préxima secao é apresentado o modelo de problema desenvolvido neste trabalho para

a elaboragao dos estudos de casos.

2.4 Apresentacao do Problema

Em um sistema de distribuigdo de energia elétrica (SDEE), cada equipamento possui
uma funcao especifica. Teém-se equipamentos de manobras, de protecao, de correcao e de
transformacao, condutores e infra-estruturas associadas, como postes, cruzetas e amarragoes,
que partem das subestagoes e transportam a energia até os consumidores (Reis 2007).

Os equipamentos de protecao (disjuntores, chaves-fusiveis, religadores e chaves-faca) pro-
tegem a rede da propagacao de falhas. Esses equipamentos podem ser utilizados para carac-
terizar as fronteiras das se¢oes, como sugerem Sittithumwat et al. (2004) e Reis (2007).

Em redes de distribuicao radiais, se qualquer equipamento de uma secao falhar, o equi-
pamento de protecao é acionado, causando a interrupc¢ao na transmissao da energia. Isto
implica que as se¢oes mais préoximas dos alimentadores possuem importancia maior em rela-
¢ao a confiabilidade do sistema, pois se ocorrerem falhas um niimero maior de consumidores
sera atingido.

A Fig. representa uma rede de distribuigao simplificada (Reis 2007), com dois alimen-

tadores e quatro equipamentos de protecao. A rede estd dividida nas Secoes A, B, C, D e
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Figura 2.4: Representacao de redes de distribuicao.
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Figura 2.5: Rede de distribuicao da Fig. dividida em secoes.




2.4. Apresentacao do Problema 21

E, delimitadas pelas linhas pontilhadas. A Fig ilustra a rede com a separagao por secoes
(Reis 2007).

2.4.1 Caracteristicas da Representacao do Problema

A representacao do sistema de distribuigdo por blocos (segoes) foi estudada por Sit-
tithumwat et al. (2004) e Reis (2007); ela permite avaliar o impacto das a¢oes de manutengao
na confiabilidade de cada bloco e da rede como um todo, levando em consideragao o nimero
de clientes de cada bloco. Logo, a representacao ¢ adequada para encontrar politicas de
manutencao que buscam minimizar os custos de manutencgao sob restrigoes de confiabilidade.

O modelo proposto por Reis (2007) procura estimar o processo de deteriorizacao dos
equipamentos ao longo dos anos e suas mudancas de estados por agoes de manutencao.
A Fig. ilustra a inter-relacao entre os dois pontos descritos na representacao. A partir
dessas informacoes e do impacto das falhas na confiabilidade das redes, é possivel desenvolver

metodologias para encontrar as melhores alternativas de manutencao.

2.4.2 Discussao do Problema

Pode-se encontrar diferentes alternativas de construcao da fungao objetivo. Uma delas
busca juntar os custos de manutengoes decorrentes de baixa confiabilidade (corretiva) com os
custos de manutengoes programadas (preventiva). Os custos de manutengoes decorrentes de
baixa confiabilidade (CBC) e os custos de manutengoes programadas (CMP) sao ilustrados
na Fig. em fungao da confiabilidade. Uma boa estratégia de otimizagao dos recursos ¢é
encontrar o ponto de minimo da curva de custo total, que corresponde a soma dos custos
CBC e CMP.

Adotando-se como funcao objetivo (a ser minimizada) a soma dos custos de manuten-
¢oes corretivas e preventivas, o indice de confiabilidade minima do sistema é considerado
como restricao. Para avaliacao da confiabilidade, pode-se adotar a frequéncia equivalente de
interrupgoes por unidade consumidora (FEC). As agoes de manutengao sao as varidveis de
decisao, ou seja, os niveis de manutencao de cada equipamento determinam os valores de
custo total e as taxas de falha dos equipamentos, que estao diretamente relacionadas com a
confiabilidade do sistema. O nimero de niveis de manutencao depende do tipo do sistema
analisado, mas geralmente o maior niimero considerado é de trés niveis de manutencao (IEEE
Standard 493 1998).

E importante ressaltar que outras possibilidades de funcao objetivo para a representagao
do problema podem ser adotadas. Por exemplo, pode-se tentar maximizar a confiabilidade do
sistema, como em (Sittithumwat et al. 2004), que procura minimizar o indice FEC sujeito a

disponibilidade de recursos para a manutengao em um determinado periodo. Pode-se também
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Modelo de otimizacéo do plansjamento de manutencio

Geracdo dos
planos de
manutencio

|
|
Avaliacio dos planos de
manutencao

Modelo de taxa de falha

critério

Figura 2.6: Representacao da relagao entre o modelo de taxa de falha e o modelo de otimizacao
(Reis 2007).
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custo total

CMP

custo

CBC

confiabilidade

Figura 2.7: Custo x Confiabilidade.

procurar minimizar o custo de manutencao e maximizar a confiabilidade do sistema, através
de uma abordagem multiobjetivo.

Apresentadas as caracteristicas da representacao, pode-se formalizar matematicamente
um problema de otimizacao com este modelo para buscar as melhores politicas de manuten-

goes.

2.4.3 Formulacao Matematica

O modelo a ser adotado foi desenvolvido por Reis (2007), tendo como referéncia o trabalho
de Sittithumwat et al. (2004). A fungao objetivo do problema busca minimizar o custo de
manutencao dos equipamentos, tendo como restri¢coes as metas de confiabilidade do sistema.

A confiabilidade do sistema é medida pelo indice FEC (Frequéncia Equivalente de Inter-
rupgoes por Unidade Consumidora), que indica a média de interrupgoes do sistema em um
determinado periodo. O FEC é calculado a partir das taxas de falhas das secoes e do niimero

de clientes da secao, em um periodo. E dado por:

ZSES )\ZNS

FEC! =
Ny

(2.1)
onde:

e S5 é o conjunto de todas as segoes;

e )\l é a taxa de falha da Se¢ao s no perfodo ¢;

e N, é o numero de clientes na Secao s;

e Np é o numero total de clientes da rede.
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Para representar a confiabilidade de cada equipamento, é necessario calcular a taxa de
falha individualmente, incluindo suas modificagoes por acoes de manutencao. As taxas de

falhas dos equipamentos e das secoes no periodo t podem ser calculadas pelas seguintes

equacoes:
Ao :)‘S_l) Z OkenTen (2.2)
nENke
> al, =1 (2.3)
TLENke
e
=X+ ) N, (2.4)
ecEg
(2.5)
onde:

e )\ é a taxa de falha do equipamento e no perfodo t;

)\(et_l) a taxa de falha do equipamento e no ano anterior ou a taxa de falha inicial do

equipamento e(t = 1);

e N, o conjunto de acoes preventivas que podem ser encontradas;

Ok,» 0 multiplicador de taxa de falha do equipamento de tipo k. para a acao de nivel n;

e 1! a varidvel booleana de decisdo que indica se o equipamento e sofreu (zf, = 1) ou

nao (z%, = 0) uma manutengao de nivel n no perfodo t.

Na Equacao 2.4 A, é a taxa de falha base da Secao s, que representa a parcela da taxa
de falha associada a fatores nao incorporados no modelo (é constante). Tém-se Nj,_ niveis
de manutengao para cada equipamento, isso implica que existira um d,_,, diferente para cada
acao, o que determina diferentes formas de atualizagao da taxa de falha do equipamento.

Usando-se a representacao de rede descrita, pode-se caracterizar o problema de otimizagao
a ser resolvido para encontrar as melhores politicas de manutencao em sistemas de distribuigao

de energia elétrica, como dado a seguir:

HP

min DI D (renh) + Mon, | X o (2.6)

t=1 ecE | neNy,

saa: FEC'"<FECpm Vt=1,..HP, (2.7)
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onde:

FE é o conjunto que contém todos os equipamentos sujeitos & manutencao;

o ECyery, ¢ o valor maximo permitido para o FEC;

DPr.n € 0 custo da acao preventiva de nivel n no equipamento de tipo k.;
e ¢, ¢ o custo da manutencgao corretiva do equipamento de tipo k.;
e «; ¢ um parametro associado a cada intervalo de tempo.

O parametro a; visa equilibrar a distribuicao das agoes de manutencao ao longo dos

intervalos do horizonte de planejamento (HP). Nessa formulacao, «; pode ser definido como

()

onde t é o periodo e j a taxa de juros aplicada ao investimento.

o ‘valor presente dos investimentos’:

As varidveis de decisao (agoes de manutengao em cada equipamento) determinam os valo-
res do custo total de manutencao e os multiplicadores de taxa de falha de cada equipamento.
Os multiplicadores definem os valores para atualizacao da taxa de falha de um equipamento
ao longo dos periodos, representados na Equacao [2.2]

O impacto das agoes de manutengao nos custos e na qualidade do servigo de distribuigao
(FEC) séo ilustradas na Fig[2.§|

Nivel Custo Custo
de FEC Manutengéo Manutengéo
Manutencao Preventiva Corretiva

Figura 2.8: Impacto das acoes de manutencao.

A préxima segao discute trabalhos sobre aplicacao de procedimentos de manutencao ba-

seados em confiabilidade aliados a técnicas matematicas de otimizacao.

2.5 Otimizacao Aplicada a Manutencao de Sistemas de

Distribuicao de Energia Elétrica

O objetivo principal das metodologias de manutencao aplicadas aos sistemas de distri-
buicao de energia elétrica é maximizar a confiabilidade do sistema. Alocando-se os recursos
da melhor maneira possivel, pode-se obter beneficios quanto a confiabilidade dos sistemas e

reduzir os custos operacionais (Cavellucci, Gonzalez & Lyra 2006).
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Neste contexto, encontram-se na literatura varios métodos que tém como base a otimi-
zagdo da manutengao. Dentre esses métodos vé-se em Hilber & Bertling (2008), Bertling,
Miranda, Matos & Hilber (2007) e Hilber (2008) aplicages de otimiza¢ao multiobjetivo, vi-
sando melhorar a confiabilidade e reduzir os custos de manutengao da rede. O objetivo é
encontrar varias solugoes eficientes, representando os melhores compromissos entre os custos
e desempenhos da rede. Bertling et al. (2007) desenvolveu uma meta-heuristica, que utiliza o
algoritmo de otimizagao Particle Swarm (Nuvem de Particulas), com a finalidade de aplicéd-la
ao sistema de distribui¢do urbana de Estocolmo, Suécia (Bertling et al. 2007, Hilber 2008).
A metodologia foi também aplicada ao sistema de distribuicao da drea urbana da cidade de
Kristinehamn em conjunto com a drea rural localizada nos arredores da cidade (Hilber &
Bertling 2008). A metodologia propde utilizar o método de Simulagao de Monte Carlo para
calcular o indice de importancia associada a confiabilidade de cada equipamento, identifi-
cando as mudancas dos estados desses equipamentos. Obtém-se assim dados de confiabilidade
do sistema, tais como o custo de interrupgao, o FEC (Frequéncia Equivalente de Interrup-
¢oes por Unidade Consumidora) e o DEC (Duragao Equivalente de Interrupgao por Unidade
Consumidora), possibilitando uma anélise de sensibilidade do desempenho da rede. Esses
trabalhos usam uma metodologia de otimizacao multiobjetivo para encontrar os melhores
compromissos entre custos e confiabilidade.

Usando uma metodologia baseada no modelo probabilistico AMP (Asset Management
Planner), Endrenyi, Anders & Leite da Silva (1998) procuram descrever o impacto do pro-
cesso de deteriorizagao dos elementos na confiabilidade do sistema. O trabalho usa um método
Markoviano para avaliar o impacto das variaveis de decisao na confiabilidade do sistema. Fa-
zem também um estudo de sensibilidade nas solucoes, a fim de determinar os melhores valores
para as variaveis de decisao.

O modelo de otimizagao proposto por Sittithumwat et al. (2004) tem como principal
objetivo maximizar a confiabilidade do sistema baseado nas informagoes fornecidas pelos
indices da confiabilidade dos equipamentos, considerando restri¢oes de investimento e mao-
de-obra disponivel. A metodologia proposta foi aplicada a um sistema radial simples, que
representa um tipico alimentador principal com diversos ramos laterais, considerando treés
niveis de manutencgao (intensiva, minima e nenhuma manutengao). As melhores politicas
de manutencao sao encontradas através da solucao de um problema de programacao linear
inteiro-mista. Projetando cenarios com informagoes limitadas, o artigo utiliza a programacao
linear com varidveis nebulosas. Nos estudos de casos, trés cendrios para otimizagao sao
analisados: o primeiro cenario determina o nivel de manutencao usando programacao linear
bindria para casos com informacoes completas; o segundo cendrio, determina o nivel de
manutencao usando programacao linear nebulosa para casos com informacoes limitadas; o
terceiro investiga o custo de adi¢ao de informagoes para a rede.

Kuntz, Christie & Venkata (2002) apresentam um modelo para planejamento da manu-
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tencao de uma determinada vegetacao. Esse modelo tem como objetivo determinar quando
e onde aplicar a manutengao (cortes), sujeito a restrigdes de confiabilidade, custo e mao-
de-obra disponivel. O artigo usa um modelo de otimizacao combinatoria, solucionado por
técnicas heuristicas de busca. O critério de confiabilidade usa uma ponderacao dos dois
indices de continuidade no fornecimento: a frequéncia equivalente de interrupgoes por uni-
dade consumidora (FEC) e a duracao média de interrupgoes por cliente (DEC). Uma rede
neural procura estabelecer a ligacao entre o planejamento de manutencao e a confiabilidade
do sistema. Tres métodos heuristicos de busca sao explorados para abordar o problema de
planejamento de manutencao 6timo: algoritmo genético, simulated annealing e busca tabu.
A técnica de busca local do tipo hill-climbing foi também explorada, associada a cada uma
das trés técnicas. O algoritmo genético combinado com a técnica de hill-climbing apresentou
os melhores resultados ao final do processamento.

Considerando a gestao de riscos, Janjic & Popovic (2007) propuseram uma abordagem
com o objetivo de determinar o plano 6timo de agoes ao longo dos anos. O modelo de transigao
de estados se baseou em uma arvore de decisoes que representa os possiveis cenarios anuais de
manutengoes preventivas. Um método de programagao dinamica foi utilizado para minimizar
o custo total esperado de manutencao preventiva, restrito a um limite méaximo para o custo
anual de manutencao.

Baseado no modelo de otimizacao proposto por Sittithumwat et al. (2004), o trabalho
de Reis (2007) utiliza duas abordagens de meta-heuristicas para minimizar os custo de ma-
nutencao, restritos por um nivel minimo de confiabilidade do sistema. A primeira aborda-
gem foi baseada no método GRASP (greedy randomized adaptive search procedure)(Feo &
Resende 1995). GRASP é um procedimento iterativo com multiplos reinicios, composto de
duas fases: construgao e busca local (Cavellucci, Franca, Lyra & Reis 2007). As primeiras
solugdes sao geradas por uma heuristica construtiva que usa uma relagao custo/beneficio para
aumentar, ou nao, o nivel de manutencao de um dado elemento. A busca local procura usar
conhecimentos adicionais sobre o problema para melhorar as solugoes obtidas na etapa de
construgao. A segunda abordagem desenvolvida por Reis (2007) é baseada em um algoritmo
genético hibrido (AGH). Essa abordagem é detalhada no préximo capitulo. A aplicagao das
abordagens em redes reais de grande porte destacam o algoritmo genético hibrido, que obteve
melhores resultados, tanto na qualidade das solucoes quanto no tempo de execucao.

O préximo capitulo faz um resumo das ideias de algoritmos genéticos, seguido da apre-

sentagao do algoritmo genético hibrido, desenvolvido por Reis (2007).



Capitulo

Abordagem por Algoritmo Genético

3.1 Introducao

Os algoritmos genéticos sao uma classe particular de algoritmos populacionais que usam
técnicas inspiradas pela biologia evolutiva.

Este capitulo discute os principais conceitos de algoritmos genéticos e, em particular,
o algoritmo genético hibrido desenvolvido por Reis (2007) para otimizagao de planos de
manutencao de redes de distribuicao de energia elétrica. Ao final do capitulo, sdo discutidos
aspectos que podem ser aperfeicoados na metodologia desenvolvida por Reis (2007).

As ideias apresentadas no capitulo servirao como referéncia para o desenvolvimento de
uma nova metodologia para abordagem do problema de otimizagao de estratégias de manu-

tencao de redes de distribuigao de energia elétrica, apresentada no préximo capitulo.

3.2 Algoritmos Genéticos

Desenvolvido por Holland no livro Adaptation in Natural and Artificial Systems(1975), um
algoritmo genético (AG) procura codificar computacionalmente os fenémenos de reproducao,
evolucao e adaptacgao, com a finalidade de encontrar solucoes para problemas de otimizacao.

A estratégia dos algoritmos genéticos é tratar as possiveis solucoes de um problema como
indiwiduos de uma populagcao que, a cada iteragao, procura evoluir, ou seja, obter solugoes
melhores. Esse processo pode ser traduzido em um modelo de otimizacao, resumido nos

seguintes passos:
e (Cria uma populacao inicial;
e Avalia a populacao de individuos através de uma funcao de aptidao;

e Seleciona os melhores individuos e determinar uma nova populagao;

28
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e Realiza operagoes de recombinacao e mutagao dos individuos, levando em conta seus

valores de aptidao;
e Determina o fim do algoritmo através de um critério de parada.

Esses passos sao ilustrados na Fig[3.1 e detalhados no Pseudo-cédigo 1.

Problema
~” Funcado de
. Avaliacao
Populacao
|J__‘l> inicial %
Critério de Selecao
Parada

E Operadores
Geneticos

Figura 3.1: Passos do Algoritmo Genético.

Pseudo-cédigo 1 Algoritmo Genético
1: t+0
2: inicializar P(t)
3: avaliar P(?)
4: enquanto nao atingir a condicao de parada faga
5: t—t+1
6:  selecionar P(t) de P(t - 1)
7.
8
9
0

realizar cruzamentos entre os individuos selecionados de P(t)
realizar mutagoes em individuos de P(t)
avaliar P(t)

10: fim enquanto

O AG representado pelo Pseudo-cédigo 1 mantém uma populagao de individuos P(t) para
cada iteracao t do algoritmo. A populagao inicial de individuos, P(0), é iniciada na Etapa 2
e cada individuo é avaliado pela funcao fitness na Etapa 3. Na Etapa 6 os individuos mais
adaptados (aqueles com melhores fitness) tém a maior probabilidade de serem selecionados
para gerar descendentes, novas solugoes potenciais do problema (Etapa 7). Apds os descen-

dentes terem sidos gerados pelo operador genético de reproducao na Etapa 7, o operador de
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mutacao é aplicado a esses descendentes (Etapa 8). A nova populagao é avaliada na Etapa 9.
As etapas 5 a 9 sao executadas repetidamente até que a condicao de parada seja satisfeita.

Os individuos sao definidos em dois espacos:
- Espaco Genotipico

Eo espaco que contém a populacao de individuos caracterizados por uma codificacao,
cromossomos, que representam uma solucao potencial do problema. Os cromossomos po-
dem ser apresentados por uma cadeia de atributos associados a solucao do problema a ser
resolvido, chamados genes. Cada gene tem uma localizagao definida (locus) e um valor asso-
ciado chamado alelo (Castro 2006). A Fig. exemplifica a estrutura de um cromossomo
representada por uma cadeia de atributos, onde cada atributo corresponde aqui a um digito
binario {0, 1}. Um exemplo de representagao de uma cadeia de atributos com digitos reais é

ilustrada na abordagem desenvolvida por Reis (2007), apresentada na proxima secao.

Cromossomo .

o[1|0[1|1|o|0[1]1/T Alelos {01}

Figura 3.2: Cadeia Binaria de comprimento L. = 10

- Espago Fenotipico

Eo espaco que contém a populacao de individuos caracterizados pela manifestacao do
gendtipo no comportamento do individuo, como um produto de sua interacao com o ambiente.
Essa manifestacao é definida por uma funcao de adaptacao. Para representar uma medida
desse grau de aptidao dos individuos, tem-se a funcao fitness. A funcao fitness define um
critério para a selecao daqueles que participarao do processo de recombinacao.

A interacao desses dois espagos no algoritmo genético é ilustrada pela Fig[3.3[(Atmar 1994).

Na Fig[3.3] a passagem ¢; < f1 representa a decodificagao da populacao inicial definida no
espago genotipico para o espago fenotipico, f; < f; representa o processo de selecao através da
funcao de aptidao dos elementos da populacao inicial no espago fenotipico, fo «— g1 representa
codificacao da populagao selecionada pela funcao de aptidao do problema no espaco fenotipico
para o espago genotipico, g, «— g} representa a populagao selecionada passando pelo processo
de recombinacao e mutacao no espaco genotipico, representando a nova geracao da populacao
produzida pelo algoritmo g¢.

A Tabela [3.1] (Castro 2006) (Goldberg 1989) resume algumas associagdes entre conceitos

de biologia usados em algoritmos genéticos.
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Espago Genotipico G

Decodificaggn| Codiicagao Decodificacao

Espago Fenotipico F

Figura 3.3: Interacao entre os espagos genotipico e fenotipico.

Biologia Algoritmos Genéticos

Cromossomo Estrutura de dados associada a solugoes potencias do problema

Gene Elemento ocupando uma dada posicao na estrutura de dados

Locus Posicao ocupada por um gene na estrutura de dados

Alelo Diferentes valores que podem ser atribuidos ao gene

Reproducao  Combinacao de partes da estrutura de dado para gerar novas solucoes

Mutacao Modificacao do valor de um ou mais genes do cromossomo

Fitness Valor que indica a qualidade de um individuo como solucao de um
problema

Selecao Operador que realiza a selecao dos melhores individuos para a sele¢ao

Genodtipo Codificacao que representa uma solucao potencial do problema

Fenotipo Expressao do genotipo associado as caracteristicas do problema em
estudo

Tabela 3.1: Correspondéncia entre conceitos biolégicos e computacionais.

3.3 AG Aplicado ao Problema de Manutencao

Algoritmos genéticos podem ser aplicados para resolver o problema de manutencao de
sistemas de distribuicao de energia elétrica, formulado na Secao [2.4.3] A abordagem desen-

volvida por Reis (2007) é resumida nos itens a seguir.

3.3.1 Representacao dos Individuos

A escolha da representacao de um individuo junto com os operadores utilizados para
alterar seu conteiddo sdo os principais componentes em um algoritmo evolutivo (Michalewicz

1996).

Na metodologia desenvolvida por Reis (2007) os individuos sdo representados como um
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vetor de nimeros reais (Fig. [3.4)).

1NMVe, [INVey| -+ PNV, MNe, € [0, 1]
€1 €9 €5

Figura 3.4: Representacao da solucao na abordagem

Como ilustrado na Fig. [3.4] cada elemento da rede de distribuigdo possui uma posigao
(locus) neste vetor, indicando o valor do investimento destinado & manutengao desse elemento.
Os valores de investimentos serao normalizados, ou seja, os alelos estao definidos no intervalo
entre 0 e 1.

Tendo em vista as restricoes do problema, a abordagem utiliza um processo de decodifi-
cacao® que prevé o tratamento de individuos infactiveis.

A representacao dos individuos por um vetor de niimeros reais nao representa diretamente
uma solucao. Ela define quanto recurso destinar para cada elemento, sem determinar quais
acoes de manutencao devem ser programadas.

Determinada a representacao de cada individuo, a prioridade de cada elemento (P.) é

calculada pela seguinte equagcao:

P, = inv, — invJaAlocado, , (3.1)

sendo inv, o investimento destinado ao elemento e e invJaAlocado, o investimento ja deter-
minado para o elemento e.
De acordo com a prioridade calculada, pode-se selecionar, a cada iteragao, as acoes de

manutencao programadas para os investimento alocados.

3.3.2 Procedimentos para Iniciar a Populacao

Gerar aleatoriamente uma solugao é uma alternativa simples de inicializar os individuos
da populacao em um AG. Contudo, o uso de informacoes adicionais sobre cada elemento da
rede pode levar a um ganho de tempo na resolucao. Essa estratégia de geracao de individuos
¢ boa desde que se evite a baixa diversidade da populacao e, consequentemente, pontos de
convergéncia prematura (6timos locais).

Na abordagem proposta por Reis (2007) é desenvolvida uma heuristica construtiva asso-
ciada a uma funcao de avaliacdo que determina a relagao custo/beneficio, visando aumentar,

ou diminuir, o nivel de manutengao nos elementos da rede.

LA ilustracao do processo de decodificacdo, assim como o Pseudo-cédigo referente, estdo definidos e exem-
plificados em (Reis 2007).
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A funcao de avaliagdo para o problema de alocagao de recursos na manutengao é repre-

sentada da seguinte forma:

CU'StOe,maximo - CU’StOe,atual
)
COntFECe’atual - COntFECe,mim’ma

FG(e) = (3.2)

sendo contF'EC, 41y & contribuicao atual do elemento e para o FEC total do sistema,
cont ' EC, pinimo 0 valor da contribuicao desse elemento para o FEC no maior nivel de con-
fiabilidade, custoe mazimo 0 custo do maior nivel de manutencao e custoe gruq 0 custo do nivel
atual de manutencao.

A heuristica construtiva para inicializar a populacao consiste em selecionar um elemento
na populagao e escolher seu nivel de manutengao (agdo programada) utilizando a Equagao
3.2l Esse processo se repete até que a populacao atinja a factibilidade. O objetivo da
heuristica construtiva é gerar boas solugoes inicias para o AG, buscando sempre a diversidade

na populagao para uma boa exploragao do espaco de busca.

3.3.3 Avaliacao dos Individuos da Populacao

Os individuos da populagao sao avaliados por meio da funcao de avaliacao associada a
funcao objetivo do problema de alocacao étima de recursos de manutencao. A formulacao
desta funcao é representada pela Equagao [3.3

O algoritmo genético deve buscar solu¢oes que representem valores minimos para a Equa-
¢ao Porém, como normalmente os AG’s visam a maximizacao da funcao de aptidao

(fitness) (Holland 1975) dos individuos, a fun¢ao de aptidao pode ser considerada como:

1
F(solucao) ’

sendo F(solucao) o valor da Equagao [2.6]

(3.3)

3.3.4 Selecao dos Individuos

A selecao determina a proxima geracao baseada na probabilidade de cada individuo
ser escolhido. Existem na literatura varias formas dessa selegdo acontecer (Béck, Fogel &
Michalewicz 2000). Reis (2007) usa a selegao por torneio, onde um conjunto de individuos
é escolhido aleatoriamente na populacao. Em seguida, o conjunto de individuos escolhidos
participa de um torneio que seleciona deterministicamente o melhor individuo, dependendo

do seu fitness.
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3.3.5 Recombinacoes e Mutacoes

Selecionados os individuos, a busca no espaco de solugoes é realizada através de dois
operadores: reproducao e mutacao. A reproducao visa explorar combinacoes com maior
probabilidade para as caracteristicas das melhores solucoes, enquanto a mutacao procura au-

mentar a diversidade das solugoes com caracteristicas novas. Esses operadores sao ilustrados

na Fig.

Ponto de

Recombinacio
|n,s|u,5 070,309 0.4(0,2 1},4|1},ﬁ 07| paii

Pontos a serem
i i l mutados
|02[0:3]02] 05| 07|08 0.4] 5[0 08| iz |04 05 0] 0.3 00 0t 02| 0.1 0] 0.7] (31 ina
Recombinagio (Ie@}onto linico Mutagiio {Ie@mnto unico

|n,s|u,5 0.7|0,3| 08 n,a|u,4|n,5|u,1|n,s filho 1 |n,s|n,5|u,1 0,310,902 0,2 0,4|ﬂ,4|ﬂ's7| Mutado

0,204

0,2 | 0,3 | 0,2 | u,5| u,?| 0,4

“=“|“’7| filho 2

Figura 3.5: Reproducao e Mutacao em cromossomos de cadeia real de comprimento L = 10.

Na abordagem de Reis (2007), foi proposto um operador de reprodugao do tipo aritmético,
motivado pela representacao por vetores reais (Michalewicz 1996). Esse operador gera um
novo individuo, I, como uma combinacao linear dos individuos pais usando um vetor auxiliar
3, sendo G; € [0, 1], buscando explorar no AG os niveis de manutengdo de caracteristicas
hereditarias intermediarias em relagao aos pazs.

O operador de mutagao gera um novo individuo I’ através de uma perturbacao em cada
posicao e do vetor real, conforme a Equagao 3.4}

Lo EHVEA L) ser S0y g (3.4)
I caso contrdrio
sendo 7 um numero aleatério no intervalo [0, 1), p a taxa de mutagao (pardmetro do AG
que determina a probabilidade da ocorréncia de mutacdo), A define a variagdo méxima
permitida, E é o conjunto de elementos sujeitos & manutengao no problema e U(—A, A) um
valor aleatdrio no intervalo (—A, A).

Como, ao longo da execugao do AG, o intervalo de valores de investimento para cada

elemento vai diminuindo, conforme as solugoes vao convergindo na populagao, essa estratégia

de mutacao busca aumentar os intervalos, garantindo a diversidade na populacao.
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3.3.6 Atualizacao das Populacoes

O tipo mais utilizado para a atualizacao da populagao em um AG é a generational
(Michalewicz 1996), onde toda populagao é substituida por novos individuos a cada iteragao.
Essa estratégia pode descartar boas solugoes; por isso Reis (2007) utiliza a estratégia steady-
state. Nessa estratégia, um ou dois individuos sao gerados a cada iteragao, concorrendo com
seus pais para serem incluidos na populacao. Essa estratégia evita a perda de individuos
bons, porém ha o risco da populacao perder diversidade rapidamente. Para diminuir esse

risco, Reis (2007) impede que individuos duplicados sejam inseridos na populagao.

3.3.7 Critério de Parada

O critério de parada determina quando a busca deve ser encerrada. Essa condicao pode
ser determinada por um numero maximo de iteracoes do processo, ou ainda, por alguma
condicao que verifique a convergéncia da populacao. A convergéncia pode ser determinada
pelo nivel de diversidade da populacao ou apenas medindo o progresso do método ao longo
de um nimero pré-definido de iteragoes.

Na abordagem de Reis (2007), o critério de parada é o nimero de iteragoes ou a conver-

géncia baseada no acompanhamento do progresso da busca — o que ocorrer primeiro.

3.3.8 Parametros

Os AG’s possuem um conjunto de parametros para adequar suas caracteristicas as ins-
tancias especificas do problema em estudo.

Na metodologia proposta por Reis (2007), os parametros sao determinados empiricamente
para cada conjunto de casos estudados. Sao eles: o tamanho da populacao, a taxa de mutacao,
o numero maximo de iteragoes, o progresso minimo do AG e o tamanho da populacgao inicial

na heuristica construtiva.

3.4 Hibridizacao do AG para Alocacao de Recursos de

Manutencao

Pode-se incorporar nos AG’s buscas locais que usam conhecimento no dominio do pro-
blema. Essa classe de AG’s é usualmente chamada de Algoritmos Genéticos Hibridos (AGH).

Na abordagem de Reis (2007), foi utilizada uma busca para a exploragao local do espago
de solucoes, caracterizando um AGH representado no Pseudo-codigo 2.

Para evitar um baixo desempenho do AG, Reis (2007) utiliza uma busca local parcial no

espaco de solucoes, que limita a exploragao local a um determinado niimero de iteragoes.
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Os principais passos presentes na BL incluida no Pseudo-cédigo 2 procuram reduzir os cus-
tos das solucoes, realocando o investimento entre pares de elementos em agoes mais efetivas,
que contribuam para a reducao do FEC. Esses passos sao apresentados nos Pseudo-cédigos
3 e 4. Contudo, a BL nao procura realizar investimentos entre todos os pares de elementos,
mas apenas estuda os elementos com certa caracteristica de desvio. Deste modo, tem-se
uma redugao do espaco de busca da BL, diminuindo o niimero de pares a serem testados de
|E|* |E| para |E'| * |E'|, onde E’ é um subconjunto de E formado pelos elementos e € E tais
que I' # I? com I} > 0 e I? > 0, sendo I! e I? o investimento alocado ao elemento e pelas

solucoes pai 1 e 2, respectivamente.

3.5 Analise do AG para Manutencao
Algumas observagoes sobre o funcionamento do algoritmo sao realizadas a seguir.

e A complexidade da decodificacao

A decodificagao é um processo necessario para um individuo que é representado por
nimeros reais. A complexidade de sua implementacao e o processo de escolha das agoes
programadas para manutenc¢ao podem dificultar a criacao de uma populagao inicial com

individuos factiveis.

e A busca pela diversidade da populagao e convergéncia prematura

Por diversas vezes o algoritmo se depara com a dificuldade de produzir diversidade na
populagao. O operador de reprodugao aritmético e o processo de escolha dos indivi-
duos que participam da reproducao sao estratégias que buscam combater a falta de

diversidade.
e O risco de atracao local
O risco de uma convergéncia prematura caminha lado a lado com a perda de diversidade.
Sendo assim, o algoritmo evita que individuos duplicados sejam inseridos na populacao.
e Complexidade da busca local em relagao a diversidade da populagao

A busca local inserida no AGH explora somente elementos que possuam algum inves-
timento alocado. Essa estratégia produz pouca diversidade, podendo determinar uma

convergéncia prematura.

Essas observagoes motivaram a investigacao de uma nova metodologia, baseada em busca

em espacos de estados.
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Pseudo-cédigo 2 Algoritmo Genético Hibrido

—_ =

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)
realizar a busca local em P(t)
avaliar P(t)

fim enquanto

Pseudo-cédigo 3 Busca Local Parcial (solucao)

1
2
3
4:
5:
6
7
8

9:
10:
Return: solucao

inicializar F’
para Ve € E' faga
paraV f € E’ faga
mov «— buscar Melhor Movimento(e, f) (Pseudo-cédigo 4, a seguir)
se mov melhora a solucao solucao entao
solucao «— executar M ovimento(solucao, mov)
melhorou < true
fim se
fim para
fim para

Pseudo-cédigo 4 buscarMelhorMovimento (e,f)

1:
2:
3:

4
5:
6:
7
8

para ano < 1 até HP faca

N « conjunto de niveis de manutengao inferiores ao nivel atual do elemento e
M <« conjunto de niveis de manutencgao igual ou superiores ao nivel atual do
elemento f
para Vn € N e Vm € M faga

mov « testaMovimento(n, m)

atualizarMelhorMovimento(mov,melhorMov)
fim para

fim para

Return: melhorMov
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3.5.1 Propostas de Metodologias

A busca em profundidade e a busca em largura sao as principais referéncias nos estudos de
busca sem informacao. O método Simulated Annealing possui como principal caracteristica o
mecanismo de escolha de solugoes com valores piores, que permite a elaboragao de processos
de transicao aleatorios.

Alguns aspectos a serem explorados na busca em espacos de estados para abordar o

problema de otimizacao de recursos de manutencao sao resumidos a seguir.

e Representacao dos individuos por ntimeros inteiros

Essa representacao é usada por permitir uma forma mais direta de escolha de acoes de
manutencao. Ainda, o calculo do FEC pode ser efetuado diretamente, sem precisar de

decodificacao.

e Dois tipos de fungao de Custo/beneficio

O fato do FEC ser uma funcao cumulativa no horizonte de planejamento motivou
um estudo sobre as caracteristicas implicitas da formulacao de duas novas funcoes

Custo/beneficio, adequadas ao valor do F EC),,,, numa determinada solugao.

e Combinacao de métodos de buscas

Esse desenvolvimento foi motivado pela observacao das limitagoes da busca local execu-
tada no algoritmo proposto pelo Reis (2007), que procura explorar o espago de estados
de forma mais completa, realizando uma heuristica construtiva seguida de uma busca
inicial para a confeccao de uma boa solucao de inicio do algoritmo. Em seguida, é

implementada uma busca especifica com informacoes sobre o problema.

No préximo capitulo sao apresentados os conceitos de busca em espago de estados. Esses
conceitos sao especializados e detalhados no Capitulo 5, para a abordagem do problema de

otimizacao de estratégias de manutencoes para sistemas de distribuicao de energia elétrica.



Capitulo

Estratégia de Busca no Espaco de Solucgoes

4.1 Introducao

O ‘espaco de solugoes’ pode ser caracterizado como um ‘espago de estados’, a expressao
mais usual na area de inteligéncia artificial — busca no espaco de estados é uma das técnicas
mais utilizadas para resolugdo de problemas em Inteligéncia Artificial (Russell & Norvig
2003).

Neste capitulo, sao apresentadas algumas das principais buscas em espaco de estados,
com a finalidade de introduzir os conceitos que serao usados no desenvolvimento das meta-
heuristicas hibridas.

A descricao das estratégias de busca é apresentada em duas partes. A primeira parte
discute buscas sem informagao, no sentido de que nao usam informagao sobre o problema,
além de sua definicao. A segunda parte discute as buscas com informacao, que procuram usar
informagoes sobre o problema na escolha de alternativas para explorar o espago de busca.

Na primeira parte sao apresentados dois tipos de busca no espago de estados: Busca em
profundidade e busca em largura, que tém carater revogavel no processo de transicao de
estados.

Na segunda parte sao apresentados dois tipos de estratégias de busca: o algoritmo Hill
Climbing, que realiza a busca com cardter irrevogavel no processo de transicao de estados e
o algoritmo de Simulated Annealing, também uma estratégia de busca irrevogavel, mas com
mecanismos de decisao com pertubacoes estocdsticas que procuram melhorar a possibilidade

de encontrar boas solugoes.

4.2 Busca em Espaco de Estados

A estratégia da busca no espaco de estados supoe a existéncia de um estado inicial, um

conjunto de agoes que podem ser executadas para realizar transicoes de estados e um estado

39
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meta. A solugao para esse problema consiste em achar uma sequéncia de ac¢oes que, partindo
de um estado inicial, leve a um estado meta. Um espaco de estados é entao definido pelo
conjunto de estados e pelo conjunto de acoes que levam um estado para outro.

Um problema de busca pode ser especificado por quatro componentes:

e a estrutura dos estados;
e 0 estado inicial;
e o conjunto de estados meta e

e as regras de transicao.

A solugao de um problema é uma sequéncia de agoes que leva do estado inicial até um
estado meta, por uma sequéncia de agoes programadas. As estratégias de busca estudadas
nesse capitulo sao procedimentos formais que visam encontrar a solu¢ao do problema.

O problema de alocacao 6tima de recursos de manutencao para redes de distribuicao de
energia elétrica pode ser representado por busca em espaco de estados. Essa representacao
é exemplificada neste capitulo e desenvolvida apenas no proximo capitulo, com a construcao
do espaco de estados e dos operadores apropriados para o problema.

Seja S,,,x, uma matriz, onde m é o nimero de anos definidos para o horizonte de plane-
jamento em um dado problema de alocagao 6tima de recurso de manutencao e n representa
o numero de equipamentos de uma rede. A matriz S representa um estado do problema,
ou seja, uma solucao para o planejamento da manutencao. Por exemplo, Sy pode ser uma
matriz que representa um estado inicial para esse problema, a primeira solugao. Para um
exemplo onde a rede possui 30 equipamentos e o horizonte de planejamento definido é de trés

anos, Sy pode ser construido da seguinte forma:

100101010101011011010101010100
So=1101100101010101000000011000000 |,
111010100000001100101010101011

onde 1 representa a agao com manutencao preventiva e 0 a acao sem manutencao preventiva.

Para um problema com apenas 2 decisoes possiveis (fazer ou nao fazer manutengoes), as
solucoes estdo definidas em um espaco de solucdo de tamanho 2™ onde o estado meta é
um planejamento de manutengao para o problema que fornece o menor valor de custo, sob
restrigoes de confiabilidade.

Uma transicao de estado pode ser representada por uma acao definida da seguinte forma:
tipodeagaoescolhido(S,S")

onde S é o estado atual e S’ é o estado sucessor fornecido pela agao escolhida (S — S).
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4.2.1 Busca em Profundidade

Na busca em profundidade, a prioridade é buscar o né de nivel mais profundo da arvore
de busca (Pearl 1984). A estratégia da busca em profundidade é expandir o né analisado,
explorando primeiro os nés gerados (filhos) por esse né antes que os outros nés encontrados
(irmaos) sejam analisados. Ou seja, todos os nés descendentes do né expandido sao explo-
rados antes de seus irmaos. Considere o grafo representado na Fig{4.1 como um exemplo de

problema para a aplicagdo da busca em profundidade (Luger & Stubblefield 1993).

(= © @& O,
(9 ©®0 00 O® @

® O ©

Figura 4.1: Exemplo de Grafo para a aplicacao da Busca em Profundidade.

Seguindo a estratégia descrita, a ordem em que os nés sao visitados ¢ A, B, E, K, S, L, T,
F, M, C, G,N, H, O, P, U, D, I, Q, J, R. Essa estratégia pode ser implementada com uma
estrutura computacional last-in-first-out(LIFO), também conhecida como PILHA (Russell &
Norvig 2003).

Na busca-em-arvore o conceito de profundidade é bem definido. Portanto, um algoritmo
de busca em profundidade nao encontra dificuldades na escolha dos proximos nods a serem
explorados. Como o algoritmo usa uma estrutura de PILHA, a estratégia da profundidade é
colocar os novos sucessores no topo dessa PILHA e escolher para a expansao o né que estiver
no topo. A implementacao dessa estratégia é representada no Pseudo-cédigo 5 (Luger &
Stubblefield 1993).

A busca é implementada utilizando os conjuntos Abre (Open) e Fecha ( Closed), estruturas
na forma de pilha. Os nés explorados sao selecionados e retirados pela extrema esquerda
no conjunto Abre e colocados a esquerda no conjunto Fecha, e seus filhos sao inseridos a

esquerda do conjunto Abre. Esse procedimento segue para todos os descendentes, até que a
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busca encontre um né objetivo. Se nao for encontrado um né objetivo, o algoritmo retorna

uma indicacao de falha.

Pseudo-cédigo 5 Algoritmo - Busca em Profundidade
Abre:=l[iniciol;
Fecha:=][|;
Enquanto Abre # vazio faga
remova o extremo da esquerda de Abre e chame de X
Se X for um objetivo faca
Retorna: Sucesso
Senao
gere os filhos de X
insira X em Fecha
10: elimine os filhos que ja estivem em Abre ou Fecha
11: insira os filhos restantes a esquerda em Abre
12:  Fim Se
13: Fim Enquanto
Retorna: Fulha

©

A aplicagao do procedimento executado pelo algoritmo de busca em profundidade no

exemplo de grafo representado na Figld.T] é resumida na sequéncia definida a seguir.

1. Abre = [A]; Fecha =[]

2. Abre = [B,C,D]; Fecha =[A]

3. Abre = [E,F,C,D]; Fecha =[B,A]

4. Abre = [K,L,F,C,D]; Fecha =[E,B,A]

5. Abre = [S,L.F,C,D]; Fecha =[K,E,B,A]

6. Abre = [L,F,C,D]; Fecha =[S,K,E,B,A]

7. Abre = [T F,C,D]; Fecha =[L,S,K,E,B,A]

8. Abre = [F,C,D]; Fecha =[T,L,S,K,E,B,A]

9. Abre = [M,C,D], ja que L estava em Fecha; Fecha =[F,T,L,S,K,E,B,A]
10. Abre = [C,D]; Fecha =[M,F,T,L,S,K,E,B,A]
11. Abre = [G,H,D]; Fecha =[C,M,F,T|L,S,K,E,B,A]

12. Até que o no objetivo seja encontrado, ou Abre=vazio
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Fecha

Figura 4.2: Grafo da Fig na iteragao seis do algoritmo de busca em profundidade.

A Fig ilustra a Etapa 6, destacando os conjuntos Abre e Fecha (Luger & Stubblefield
1993).

A busca em profundidade utiliza poucos recursos de memoéria, precisando guardar apenas
o caminho dado pela raiz até o né folha (né que ndo possui sucessores) e os irmaos nao-
explorados de cada né no caminho. Um né pode ser removido da memoria depois que todos
seus sucessores forem explorados. Sendo assim, para um espaco de estados com fator de
ramificacao b e profundidade maxima m, a busca armazenara apenas (bm + 1) nos.

O risco da busca em profundidade entrar em um processo ininterrupto de geragao de nos
sucessores pode ser diminuido com a atribuicao de um limite de profundidade predeterminado,
I. Os nos de profundidade [ sao tratados como nés folha, reduzindo o armazenamento para
(bl + 1) e definindo a busca como Busca em Profundidade Limitada. Porém, se o tamanho
de [ for menor que a profundidade do né objetivo mais raso d a busca sera incompleta.

A busca em profundidade explorada nas metodologias desenvolvidas nesta dissertagao
possui uma funcao de avaliagao para a escolha dos filhos, ou seja, ela inclui caracteristicas de

uma busca informada.

4.2.2 Busca em Largura

Na Busca em Largura todos os nés do nivel atual sao expandidos antes de qualquer né
do nivel seguinte. A estratégia segue expandindo todos os nds desse nivel seguinte, e depois
os nos dos niveis sucessores a esse nivel, e assim por diante.

A estratégia pode ser implementada por uma estrutura computacional first-in-first-out
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(FIFO), conhecida como FILA (Russell & Norvig 2003). Os sucessores recém-chegados sao
colocados no final da FILA, assegurando que os nés de baixa profundidade serao expandidos
antes dos nds mais profundos.

Considere o grafo da Fig, o mesmo utilizado na se¢ao anterior (Luger & Stubblefield
1993). Dada a estratégia descrita, a ordem em que os nds do grafo sao visitados é A, B, C, D,
E,F,G H I J K L M,N,O,P,Q,R,S, T, U. A estratégia pode ser ilustrado através do
algoritmo de busca em largura representado no Pseudo-cédigo 6 (Luger & Stubblefield 1993),
implementado usando os conjuntos Abre (Open) e Fecha (Closed). O conjunto Abre possui
uma FILA.

(& © @& O,
(<) ®0 00 ® @

® @ ©

Figura 4.3: Exemplo de Grafo para aplicacao da Busca em Largura.

A ordem em que os noés sao removidos do conjunto Abre determina a sequéncia de busca.
O né da extrema esquerda é explorado, removido de Abre e inserido a esquerda em Fecha.
Seus filhos gerados, depois de serem eliminados os repetidos, sao inseridos a direita em Abre.
A busca termina quando um né objetivo é encontrado, retornando uma indicacao de sucesso,
ou quando Abre estiver vazio, retornando um indicacao de falha.

Dado o grafo da Figld.3] o contetido das estruturas Abre e Fecha durante a aplicagao do

algoritmo sao mostrados a seguir.
1. Abre = [A]; Fecha =[]
2. Abre = [B,C,D]; Fecha =[A]

3. Abre = [C,D,E,F]; Fecha =[B,A]
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Pseudo-cdédigo 6 Algoritmo - Busca em Largura
Abre:=l[iniciol;
Fecha:=][|;
Enquanto Abre # vazio faga
remova o extremo da esquerda de Abre e chame de X
Se X for um objetivo faga
Retorna: sucesso
Senao
gere os filhos de X
insira X em Fecha
10: elimine os filhos que ja estivem em Abre ou Fecha
11: insira os filhos restantes a direita em Abre
12: Fim Se
13: Fim Enquanto
Retorna: Fualha

©

4. Abre = [D,E,F,G,H]; Fecha =[C,B,A]

5. Abre = [E,F,G,H,1,J]|; Fecha =[D,C,B,A]

6. Abre = [F,G,H,I,J,K,L|; Fecha =[E,D,C,B,A]

7. Abre = [G,H,I,J, KL, M]ja que L estava em Fecha; Fecha =[F ,E,D,C,B,A]
8. Abre = [H,I,J,K,L,M,N]; Fecha =[G,F,E,D,C,B,A]

9. Até que o n6 objetivo seja encontrado, ou Abre=vazio

A Figld.4] ilustra a Etapa 6 da sequéncia de busca, destacando os nds pertencentes aos
conjuntos Abre e Fecha (Luger & Stubblefield 1993).

Desde que o nimero méximo de sucessores de um certo né (fator de ramificagdo b) seja
finito, pode-se dizer que a busca em largura sempre alcanca um né meta, desde que o né exista.
Se o nd objetivo mais raso estiver em alguma profundidade finita d, a busca o encontrara
apés expandir todos os nés com profundidade menor que d.

O tempo de execugao e a meméria empregada na busca em largura podem ser grandes.
Considerando que cada né expandido gere b sucessores, a cada nivel explorado sao acrescen-
tados b sucessores a cada né (Russell & Norvig 2003). Se d é o dltimo nivel entao o nimero
total de nés gerados é b + b2 + v + ... + b¢ + (b —b). Todo né gerado permanece
na memoria, pois é um nd que pertence ao ultimo nivel ou é um ancestral desse no.

A busca em largura desenvolvida para o problema de manutencao de redes usa uma funcao
de avaliacao para escolher os nds sucessores, além de uma limitagao imposta no ntimeros de
nos gerados. Essas estratégias procuram diminuir o tempo de processamento e os recursos
de memoria utilizados pela busca, ou seja, a busca em largura desenvolvida adota conceitos

de uma busca informada.
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Fecha

Figura 4.4: Grafo da Fig[£.3 na iteragao seis do algoritmo de busca em largura.

4.2.3 Hill Climbing

O método Hill Climbing' usa uma funcao de avaliacao para escolher o préximo estado
a ser explorado. O método é chamado também de busca gulosa, pois a cada passo procura
a maior melhoria na fungao avaliacao. A estratégia termina quando um valor da funcao,
associado a um certo estado nao puder ser melhorado em estados vizinhos. E uma busca
irrevogavel (Pearl 1984), pois ndo possui mecanismos para retroceder a estados anteriores.

Os riscos que a busca gulosa possui sao os de produzir pontos com as seguintes caracte-

risticas:

e Otimos locais, ou seja, pontos em uma regiao de atracao que possuem valores melhores

que todos os seus estados vizinhos, mas sendo piores que o étimo global,

e Picos, formados por uma sequéncia de 6timos locais, o que determina um caminho mais

tortuoso para a busca;
e Platos, ou seja, uma area do espaco de estados onde a funcao de avaliacao é plana.

O Pseudo-codigo 7 resume os passos da estratégia Hill Climbing. A funcao valor, na
quarta linha do algoritmo, guia o processo de busca no espaco de solugoes.

O método Hill Climbing na forma padrao é uma busca irrevogavel que nunca executa
movimentos que piorem os valores dados pela funcao de avaliagao. Por isso, a busca explora
apenas certas regioes de espacgo de buscas, o que a torna uma busca incompleta. Seus requi-

sitos de memoria sao pequenos no caso padrao, pois armazena apenas o ponto atual. Seu

IPode ser traduzido por Escalada de Encosta
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Pseudo-codigo 7 Algoritmo Hill Climbing Padrao
Inicializa ;0 aleatoriamente

1
2 S < Sinicial

3: Repita

4 Encontra s’ vizinho

5. Se walor(s’)for melhor que valor(s) entao

6: s s

7 Fim Se

8: Até que nao se encontre vizinhos melhores ou numero de iteragoes
Retorna: s

tempo de processamento também ¢é pequeno, consequéncia do fato da busca explorar uma
regiao limitada de espaco de estados.

Além do método Hill Climbing padrao foram criadas variantes:
o Hill Climbing Iterativo;
e Hill Climbing Estocastico.

O método de Hill Climbing Iterativo faz a busca a partir de pontos iniciais gerados
aleatoriamente, procurando melhorar a solugao encotrada até o momento. O Pseudo-codigo

8 resume o algoritmo.

Pseudo-cédigo 8 Algoritmo Hill Climbing Iterativo

1. Inicializa s,,enor como a melhor solucao até o momento
2: Para cada condicao inicial definida faga
3 Inicializa ;i @leatoriamente
4 Repita
5: Encontra s’ vizinho
6 Se walor(s’)for melhor que valor(s) entao
7 s«
8 Fim Se

9:  Até que ndao se encontre vizinhos melhores ou niumero de iteracoes
10: Fim Para
11:  Se walor(s)for melhor que valor(smeinor) €ntao
12: Smelhor < S
13: Fim Se
Retorna: s,,cnor

O método de Hill Climbing Estocéastico fornece uma outra alternativa para exploracao de
condigoes iniciais diferentes. Sua principal caracteristica é a escolha de um vizinho de forma
aleatoria, com uma probabilidade p,. A probabilidade de escolha p, depende da qualidade

relativa, definida pelos valores da funcao de avaliacao aplicada aos pontos:

pr = 1/(1 + (exp((val(s) — val(s"))/T))), (4.1)
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onde s é o ponto inicial, s’ é o vizinho escolhido, val(s) é o valor da fungao avaliada no ponto
s, val(s’) é o valor da fungao avaliada no ponto s’ e T é uma constante. O Pseudo-cédigo 9

resume os passos de busca Hill Climbing Estocatico.

Pseudo-cédigo 9 Algoritmo Hill Climbing Estocastico
1: Inicializa S;n;.ia aleatoriamente

2: Repita

3 Encontra s’ vizinho

4:  Se pp< wvalor definido entao

5.

6

7

s s
Fim Se
Até que nao se encontre vizinhos melhores ou numero de iteracoes
Retorna: s

Para fazer com que a busca Hill Climbing sempre encontre um estado meta, os movimentos
realizados teriam que ser puramente aleatérios, o que tornaria a busca muito ineficiente.
Uma combinacao do método de Hill Climbing com movimentos aleatérios pode melhorar o
processo na direcao de uma busca completa com eficiéncia. Essa combinacao caracteriza a
busca Simulated Annealing.

Um outro tipo de método que realiza uma busca gulosa é a heuristica GRASP (greedy
randomized adaptive search procedure) (Feo & Resende 1995). O GRASP é um método que
combina uma fase construtiva com uma busca local. Na fase construtiva, elabora-se uma
busca gulosa com aleatoriedade para a confeccao da primeira solugao. Na busca local, realiza
uma investigacao na vizinhanca, até que se encontre uma melhora para essa solugao encon-
trada na fase construtiva. Uma metodologia que utiliza o método GRASP foi implementada
por Reis (2007) para o problema de alocagao étima de recursos de manutenc¢ao em redes de
distribuicao de energia elétrica. Porém, essa metodologia nao sera objeto de estudo nessa dis-
sertacdo, pois os experimentos realizados nos estudos de casos desenvolvido por Reis (2007),
apresentaram piores resultados quando comparados ao algoritmo genético hibrido, também

desenvolvido por Reis (2007) e apresentado no capitulo anterior.

4.3 Simulated Annealing

O Simulated Annealing® foi baseado no procedimento de Metropolis, Rosenbluth, Rosen-
bluth, Teller & Teller (1953), proposto como uma estratégia de determinacao de estados de
equilibrio de uma colecao de atomos a uma dada temperatura. O procedimento dos autores
continha dois passos (Aarts & Korst 1989):

e Elevar a temperatura do cozimento ao maximo para o processo de ‘derretimento’ do

sélido ocorra;

2Pode ser traduzido como Recozimento Simulado
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e Diminuir a temperatura do cozimento cuidadosamente até que o solido volte ao seu

estado inicial.

A estratégia de Simulated Annealing proposta por Kirkpatrick, Gerlatt & Vecchi (1983)
foi inspirada pelo processo de recozimento de sistemas fisicos. Eles perceberam que existe uma
semelhanca entre o procedimento de recozimento estudado com o algoritmo de Metropolis
et al. (1953) e processos de otimizagdo combinatorial. A Tabela ilustra a relagao entre
a estratégia proposta por Kirkpatrick et al. (1983) e o processo de recozimento de sistemas
fisicos de Metropolis et al. (1953).

Termodinamica Algoritmo de Simulated Annealing
Estado (configuragao) Solugao (factivel) do problema

Energia Valor retornado pela funcao de avaliagao
Estado de equilibrio Otimo (local)

Estado de equilibrio méaximo Otimo global

Temperatura Parametro de controle

Recozimento Busca através da reducao de T
Distribuicao de Boltzmann-Gibbs | Probabilidade de selecao de um novo ponto

Tabela 4.1: Correspondéncia entre a Interpretacao da Terminologia do Sistema Fisico e o
Dominio Computacional.

A estrutura do algoritmo do Simulated Annealing é semelhante a do Hill Climbing Esto-
castico, onde alguns movimentos de piora do valor da funcao avaliada sao permitidos. Assim,
o lago de repeticao do algoritmo é semelhante ao do Hill Climbing, diferenciando no modo
de escolha do movimento; enquanto o Hill Climbing busca sempre o melhor movimento,
Stmulated Annealing permite movimentos aleatérios.

A execucao do movimento é baseada em uma probabilidade que vai diminuindo exponen-
cialmente, a medida em que um movimento ruim é executado. Se o movimento realizado
melhorar a fungao de avaliagao, ele sempre sera aceito. Caso contrario, o algoritmo aceitara
o0 movimento com uma probabilidade p<1.

A probabilidade p depende da qualidade relativa entre os valores da funcao de avaliacao

quando aplicada aos pontos e da variavel de ‘temperatura’ T':

p = 1/(1+ (exp((val(s) — val(s'))/T))), (4.2)

onde s é o ponto inicial, s’ é ponto do movimento seguinte, val(s) é o valor da fungao avaliada
no ponto s, val(s’) é o valor da fungao avaliada no ponto s’ e T é a varidvel ‘temperatura’.
O Pseudo-c6digol10 resume o algoritmo de Simulated Annealing.

A varidvel T tem uma caracteristica importante na funcionalidade do algoritmo. Quanto
mais devagar o valor de T for diminuindo maior serd a chance do algoritmo encontrar um

6timo global (Russell & Norvig 2003), mas o tempo computacional da busca aumentaré.
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Pseudo-cédigo 10 Algoritmo Simulated Annealing
1:  Inicializa s aleatoriamente
2:  Inicializa T’
3: Repita
4 Encontra s’ movimento seguinte
5. Se walor(s’) for melhor que valor(s) entao
6.
7
8
9

s g
Senao
Se p < walor definido entao
: s«

10: T diminui (esfria)
11: Fim Se
12: Fim Se
13:  Até que nao se encontre vizinhos melhores ou niumero de iteragoes
Retorna: s

Pode-se dizer que algoritmo de Simulated Annealing tem uma probabilidade maior de encon-
trar um estado meta do que o algoritmo de Hill Climbing.

As exigencias de memoria da busca Simulated Annealing sao pequenas, pois o algoritmo
s6 guarda o movimento atual. Porém, seu tempo computacional é grande, comparado a
outros métodos de busca (Goffe, Ferrier & Rogers 1994), sendo bem maior que o tempo
computacional do Hill Climbing padrao, pois executa movimentos que pioram o valor da

funcao de avaliacgao.

4.4 Comentarios

Outros tipos de buscas com informacao poderiam ser explorados na busca no espago de

estados, entres eles figuram:

e Algoritmo de Backtracking:

A estratégia é listar os possiveis caminhos a serem escolhidos procurando eliminar
através de um mecanismo de avaliacao, as alternativas pouco promissoras. Pode ser

considerada como uma variagao da busca em profundidade.

e Algoritmo A*:

E uma estratégia de busca informada (pois procura informagoes sobre o problema) que
determina a expansao dos nés através da indicacao de uma funcao de avaliacao. Essa
fungao combina g(n), o custo para alcancar um certo né n, e h(n), uma estimativa do

custo pra ir do n6é n até o né objetivo:

f(n) = g(n) + h(n) (4.3)
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Essas buscas tém algumas caracteristicas semelhantes as buscas apresentadas nesse capi-
tulo. A avaliacao de eventuais beneficios de suas utilizacoes nos problemas estudados podem
vir a ser realizadas em investigagoes futuras.

As buscas em profundidade, largura e Hill Climbing, sao as principais referéncias para
buscas em espagcos de estados. Por esse motivo, foram referéncias para as investigacoes reali-
zadas para o desenvolvimento de meta-heuristicas hibridas, discutidas no préximo capitulo.

As extensoes elaboradas da busca em profundidade e da busca em largura, citadas nesse
capitulo, combinadas com o método de Simulated Annealing produzem diferentes tipos de
meta-heuristicas, desenvolvidas e detalhadas no proximo capitulo. Nessas buscas em espaco

de estados, diversos tipos de acoes de transicao de estados sao explorados.



Capitulo

Meta-heuristicas Hibridas

5.1 Introducao

As metodologias propostas neste trabalho possuem diferentes estruturas e sao dotadas de
estratégias, combinando técnicas de Busca em Profundidade, Busca em Largura e Simulated
Annealing. As metodologias sao apresentadas usando pseudo-cédigos, seguidas pelos respeti-
vos fluxogramas. Os processos de construcao da primeira solucao e das buscas no espaco de

solugoes também sao discutidos.

5.2 Buscas no Espaco de Estados para o Problema de

Manutencao

As abordagens foram desenvolvidas conforme as ideias de melhorias propostas no Capitulo
3. Tratam-se de novos procedimentos que buscam reduzir o tempo de processamento e
melhorar o custo da solucao final encontrada para o problema de manutencao de SDEE.
Estratégias de busca no espaco de estados sao combinadas para formar procedimentos listados

a seguir.
Procedimento 1 - Busca em Profundidade com Simulated Annealing (BPS)

— Heuristica Construtiva (HC)
— Busca Inicial - Busca em Profundidade (BI)

— Simulated Annealing (SA)
Procedimento 2 - Busca em Largura com Simulated Annealing (BLS)

— Heuristica Construtiva

92
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— Busca Inicial - Busca em Largura

— Simulated Annealing
Procedimento 3 - Busca Simulated Annealing (BSA)

— Heuristica Construtiva

— Simulated Annealing

A Heuristica Construtiva é a mesma para todas os procedimentos. Sua funcao é reduzir
o numero de iteracoes do algoritmo, elaborando uma solucao inicial de boa qualidade para
o processo. A Busca Inicial definida pelos Procedimentos 1 e 2, tem a funcao de encontrar
uma solucao melhorada a partir da solucao inicial obtida pela HC. O Simulated Annealing é
o principal processo de busca em todos os procedimentos, realizando a busca por melhores

solugoes usando informagcoes do problema.

5.3 A Estrutura das Novas Abordagens

Os procedimentos citados sao detalhados a seguir.

5.3.1 Heuristica Construtiva

Para a construcao da solucao inicial, a HC é auxiliada pelo uso de fungoes custo/beneficio
(CB) que determinam uma medida de investimento para cada equipamento. Dois tipos de

fungoes CB sao elaboradas:

(Msnr, — Menr, )N,
CBl(t,e) = : : 5.1
(t€) Chrp, oy exp(t) (5-1)
CB2A(t,¢) = (FECpeTm — FECyin) Mgy, — MCME)Ne7 (5.2)

Cup.ay
sendo Mgy, o multiplicador da taxa de falha para o equipamento e definido sem manuten-
¢ao preventiva, M¢y., o multiplicador da taxa de falha para o equipamento e definido com
manutencao preventiva, N, o nimero de clientes presentes na secao onde o equipamento e
pertence, Cyp, 0 custo de manutencao preventiva prevista para o equipamento e, a; o pa-
rametro definido na Subsecao para o periodo t, FEC)e, ¢ 0 maximo valor de FEC
permitido e FEC,,;, o valor de FEC calculado para a formulacao quando a qualidade de
servigo ¢ maxima.

A elaboragao de dois tipos de funcoes é justificada pelas caracteristicas presentes no

modelo de problema adotado. Quando a restricao de confiabilidade do problema é mais
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apertada, a solucao final tende a priorizar a manutencao preventiva no primeiro ano de
horizonte de planejamento, pois o calculo da restricao sugere um valor cumulativo ao longo
dos periodos. Assim, é necessario distinguir o custo/beneficio de cada equipamento ao longo
dos anos apenas de forma suave para obter uma boa solucao inicial. Quando a restricao de
confiabilidade é mais folgada, a solucao final tende a priorizar a manutencao preventiva no
ultimo ano de horizonte de planejamento, devido ao cdlculo da taxa de juros anuais «;. Deste
modo, é necessario distinguir o custo/beneficio de cada equipamento ao longo dos anos de
forma mais rigorosa. Esse fato justifica o uso da exp(t), que acentua a diferenga entre os
valores de custo/beneficio dos equipamentos a cada periodo, fornecendo uma melhor solugao
inicial para esse problema.

Essas fungoes sao escolhidas de acordo com o valor de F EC).,,, definido. Se a diferenca
entre o valor de F'EC),, e o valor de F'EC,,;,, for menor que um valor especificado, escolhe-se
CB1, senao a CB2 ¢ escolhida.

Escolhida a fungao custo/beneficio, ela é calculada para todos os elementos de S, armaze-
nando os valores calculados na matriz M I de medida de investimentos. Em seguida, é obtido
o maior valor de medida de investimento, M I,,.«. Esse valor é comparado com cada uma das
medidas de investimento calculada. Se a medida de um elemento possuir um valor maior ou
igual ao valor da maior medida selecionada, o elemento recebe manutengao. Caso contrario,
nao recebe manutengao, construindo uma solugao inicial.

Testa-se a factibilidade dessa solucao inicial. Se ela for factivel a HC termina e o algo-
ritmo retorna a solugao construida, senao essa estratégia é reiniciada, selecionando a segunda
maior medida de investimento em CB. Novamente, as medidas de todos os elementos sao
comparadas com esse valor e uma nova solugao inicial é construida. Esse procedimento segue
até que a solucao inicial elaborada seja factivel, dada a restricao de qualidade de servigo
presente na formulagao (FEC). O Pseudo-codigo 11 resume este procedimento.

A estratégia da HC encontra a primeira solucao factivel, portanto tera um valor de res-
tricdo préximo do valor do F'ECe,y,. Deste modo, como foi visto na Fig[2.§ da Secao [2.4.3]
quanto menor a confiabilidade, menor o custo da solugao, e vice-versa. Isso implica uma
reducao dos passos de buscas do algoritmo. Porém, essa vantagem pode acarretar uma con-
vergéncia prematura. Para diminuir esse risco, as buscas iniciais utilizam os métodos de
busca em profundidade e o método de busca em largura, a fim de realizar uma busca sem

informacao especifica, mas explorando as melhores alternativas de solugoes.

5.3.2 Busca Inicial

Os procedimentos de BI desenvolvidos utilizam os métodos de busca em profundidade e
de busca em largura. Em ambos os métodos, o processo de transi¢ao de estados ¢ dado por

movimentos aplicados a cada combinacao possivel de pares de elementos. Esses movimentos,
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Pseudo-cédigo 11 Heuristica Construtiva (S)
1:  Escolhe-se CB

2: ParaVte HP faga
3 ParaV s € S faca
4: calcule CB(t,s)
5: MI, ; — CB(t,s)
6.

7

8

9

Fim Para
Fim Para
Repita
: My — max (M)
10:  ParaVte HP facga

11: ParaV s € S faca

12: Se MI; s = Ml entao
13: MI s+ 0

14: St s < 1 // tem manutengao
15: Senao

16: Sts < 0 // sem manutencao
17: Fim Se

18: Fim Para

19: Fim Para

20:  Até que (S factivel)
Retorna: S

detalhados a seguir, alteram apenas um par de elementos da solucao por iteracao do movi-
mento. Os pares sao selecionados a partir de uma solucao modelo definida através da funcao
CB construida em HC.

Para cada par de elementos, uma nova solucao é elaborada e sua factibilidade é testada.
Se essa solugao for factivel, é calculado o valor de custo da fungao objetivo, ou seja, se o valor
de custo dessa solucao tiver um resultado melhor que o valor de custo da solugao atual, a
solucao atual é substituida. Caso contrario, o procedimento continua.

Depois que todos os pares selecionados forem analisados e nenhuma solucao produzida
pelo movimento obtiver um valor melhor que o valor do custo da solucao atual, a estratégia
do método de busca (profundidade ou largura) ¢ executada.

O término das Bls é dado por dois critérios de parada. O primeiro usa um parametro que
mede o grau de eficiéncia do método de busca; o outro usa o niimero de iteragoes do processo.
O primeiro critério de parada analisa se a pilha para a busca em profundidade, ou a fila para
a busca em largura, nao estd vazia. Caso esteja, o processo é encerrado. O segundo critério
de parada, baseado no nimero de iteragao, consiste em terminar a busca quando um nimero
méximo de iteracoes previamente determinado for atingido. A saida Syi,. ¢ a solucao final
parcial encontrada pela BI, traduzida como solugao inicial para o processo seguinte. HEsses
processos iterativos sao resumidos nos Pseudo-cédigos 12 e 13.

Os movimentos efetuam uma busca no espago de estados na vizinhanga da solugao inicial.
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Pseudo-cédigo 12 Busca Inicial - Profundidade (S)

1: Sguz — S
2: PILHA«— S
3: Repita
4: Sy «— Movimento 1
5: Seleciona S’ € Sy com menor valor de custo
6:  Se Custo(S’) < Custo(Suu:) entao
7 S~ ¢
&: Souz — S
9: insira S’ na PILHA
10: Se Custo(S") < CustoFinal entao
11: Sfinal — S,
12: CustoFinal «— Custo(S")

13: Fim Se

14:  Senao

15: Souz < primeiro da PILHA
16: retira o primeiro da PILHA
17: Se PILH A # vazio entao

18: S « primeiro da PILHA
19: Senao

20: Encerra a Busca

21: Fim Se

22: Fim Se

23:  Até que (Limite de Iteracao)
Retorna: Sy,

Dotados das estratégias de busca em profundidade e de busca em largura, visam melhorar a

solucao inicial explorando solugoes conforme regras de transigao descritos a seguir.

Movimento 1

As transicao efetuadas nas Bls sao baseadas em um tnico tipo de movimento: operam
pares especificos de elementos da solucao, alterando a agao de manutencao programada. Esse
conceito de alteracao do nivel de manutencao tem apenas duas versoes. Assim, duas agoes
(bly, e bly,) sao elaboradas para a operacao do movimento. A alteragao é vélida quando ao
menos um deles tem condicoes de sofrer essas mudancas.

A escolha dos pares para o movimento é determinada por uma solugao modelo (S,,) obtida
pelo calculo da média das medidas de investimento, calculada na HC. A média é usada como
um valor de referéncia, definindo as agoes de manutengao da solucao S,,. Se a medida de
investimento de um elemento é maior ou igual a média obtida, entao o respectivo elemento
da solucao modelo recebe manutencao. Caso contrario, nao recebe manutencao. A solucao
S, é criada, aplicando essa estratégia para todos os elementos em todos os anos.

A realizacao do movimento em um certo par de elementos é determinada pela solucao S,,.
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Pseudo-cédigo 13 Busca Inicial - Largura (S)

1: Sguz — S
2: FILA«+— S
3: contador < 0
4: Repita
5: Sy «— Movimento 1
6: Seleciona S’ € Sy com menor valor de custo
7 Se Custo(S") < Custo(Suuz) € contador < 3 entao
8: Para VS,,. € Sy faga
9: Se Custo(S') = Custo(Sau:) entao
10: insira S’ na FILA
11: Fim Se
12: Fim Para
13: retire o primeiro da FILA

14: Souz «— primeiro da FILA
15: S «— primeiro da FILA

16: Se S,.. = S entao

17: incrementa contador

18: Senao

12: Souz — S

13: contador «<— 0

14: Fim Se

15: Senao

16: retira o primeiro da F'ILA
17: Se FILA # wvazio

18: S <« primeiro da FILA
19: Senao

20: Encerra a Busca

21: Fim Se

22:  Até que (Limite de Iteragao)
Retorna: S

Se ambos os elementos do par selecionado na solugao atual tiverem a¢oes de manutengao iguais
ao elementos do par referente descrito na solucao modelo, eles sofrerao alteracao no seu nivel
de manutencao. Caso contrario, esse par de elementos selecionado é ignorado. Para cada
aplicacao do movimento, uma nova solucao é produzida e armazenada em Sy. O processo
de transigdo do movimento 1 é ilustrado na Fig[5.1, No Movimento 1, S é a solucao atual,
S.» € a solucao modelo, pos é o operador que define a posicao do elemento, os indices 7 e k
representam a linha e os indices j e [ representam a coluna da matriz descrita na Segao [4.2}
e @ é o operador légico ou exclusivo. O processo iterativo da transicao de estados com a
avaliagdo da solugao sucessora produzida é ilustrado no Pseudo-cédigo 14. A Figl.2| ilustra

o processo de transicao em um determinado par de elementos da solucao atual.
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bli(agao, S, S,,)
Vp eP
Se acao == bl;, entao
Vs es, €8
S'—S
s'(a)=1es(b)=0
S«U ¢
Senao Se agao == bl;, entao
Vs es, €8
S'—S
s(a)=0es(b)=1
S«U ¢

P — seldepares(S,S,,)
Vse{Sa® S,./s=0}
QU {pos(s)}
P = {combinagéo ) }
p = (a,b) sendo
a =1j, b=kl para
1<k, g<lsei=k
retorne S

Figura 5.1: Movimento bl;.

[ 100100010101011011010101010100 ]
S=|101100101010101000000011000000

| 111010100000001100101010101011 |
D
[ 0110010101010110111001010101071 ]
S=1010100000001110101000011101010
[ 101101101010101100101010101011 |
NV
(100100M10101011011010101010100 ]
S=]101100101010101000000011000000
| 111010100000001100101010101011 |

Figura 5.2: Movimento 1 - agao=bl;, .

5.3.3 Simulated Annealing (SA)

O método do Simulated Annealing busca melhorar a solucao fornecida, procurando evitar
regioes de atracao de 6timos locais. A estratégia realiza movimentos com certo grau de

aleatoriedade, visando ampliar a area de exploragao do espaco de estados e encontrar solucoes
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Pseudo-cédigo 14 Movimento 1 (Sasuar)

1:  escolhe ac¢ao por sorteio

2: Syg <« bly(agao, Satuar; Sm)

3: seleciona o movimento de menor valor de custo para S’ € Sy
4: Se S’ factivel entao

5. Se Custo(S’) < Custo(Syua) €ntao

6: Satual — S,

T Fim Se

8: Fim Se

Retorna: S, ;,u

mais diversificadas. Alguns movimentos tratam o conhecimento prévio sobre o problema,
outros realizam uma exploracao ampla do espaco de estados e os demais procuram manter a
generalidade da solugao inicial.

O processo possui um estrutura semelhante a apresentada na BI, porém nesta estratégia
dois tipos de movimentos sao sorteados e executados a cada iteracao. Esses dois tipos de mo-
vimentos sao escolhidos através da elaboracao de dois subconjuntos que contém movimentos
diferentes. O primeiro subconjunto possui um tipo de movimento que se assemelha aqueles
executados nas Bls e o segundo subconjuntos possui tipos de movimentos mais diversificados.

E sorteado um tipo de movimento para cada subconjunto, produzindo uma nova solugao.
O melhor movimento, dado pelo valor de custo da funcao objetivo, é selecionado para a
continuacao do procedimento.

Se o valor do custo dessa solucao for menor que o valor do custo dado pela solugao
atual, a solugao atual é substituida por ela. Senao, é executado o procedimento com uma
probabilidade p.

Calcula-se a probabilidade p usando a Equagao da Secao A solucao atual é
substituida pela solugao encontrada com probabilidade p e o processo de busca no espaco
continua. Senao, o parametro que mede o grau de funcionalidade do método SA analisa o
namero de ocorréncias da solugao sucessora dada pelos movimentos, determinando, ou nao,
o fim da busca.

Além desse critério de parada, outros dois critérios podem determinar a interrupgao do
processo. O primeiro é o parametro que mede a eficicia dos movimentos executados. Se
nenhuma solucao sucessora for encontrada pelos movimentos, a busca é encerrada. O segundo
critério de parada é o nimero de iteragoes, onde a busca para, quando um ntimero maximo
de processos de transicao executados for atingido. No término da busca, uma solucao final
é retornada. O Pseudo-cédigo 15, ilustra esse processo de busca realizado pelo método

Simulated Annealing.
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Pseudo-cédigo 15 Simulated Annealing (S fina)
1:  CustoFinal «— Custo(S fina)
2: inicia T
3: Repita
4: efetua movimento 1 sorteado
9: efetua movimento 2 sorteado
6.
7
8
9

Guarda as solugoes
Seleciona a melhor delas e armazena em S/fmal
Se Custo(S,,) < Custo(S pina)entao
: Sfinal <_ S/final
10: Se C’usto(S'fmal) < CustoFinal entao

11: CustoFinal — Custo(S};,,)

12: Fim Se

13:  Senao

14: faca S finar < S’ com probabilidade p
15: atualiza T

16:  Fim Se

17:  Até que (Limite de Itera¢io ou Parametros de Parada Satisfeitos)
Retorna: Sy¢;,q

Movimentos do SA

Os movimentos efetuados no SA sao separados em dois subconjuntos de movimentos com
caracteristicas distintas. No primeiro subconjunto os movimentos conservam a mesma carac-
teristica da solucao inicial; no segundo, os movimentos sao aleatérios, com e sem conhecimento

prévio do problema.
- Movimento 2.1 - Mesma caracteristicas da solucao inicial.

Esse movimento tem estrutura de execucao semelhante a realizada nas Bls, sendo diferente
em dois aspectos. Nao utiliza a solugdo modelo para determinar os pares que sofrerao a acao
sorteada, pois neste movimento todos serao analisados. Porém, a execucao da agao esta mais
restrita, pois so sofrerao acao os pares onde os dois elementos estiverem aptos ao movimento.
O processo de transi¢ao de estados do Movimento bly; é ilustrado na Fig[5.3] O Movimento
bla1, S é a solucao atual, S; é uma solucao modelo definida com todos elementos iguais a 0
(sem manutencao), Sy é o conjunto que contém todas as solugoes sucessoras S’ produzidas,
pos é o operador que define a posicao do elemento, os indices 7 e k representam a linha e os
indices j e [ representam a coluna da matriz descrita na Secao 4.2|

A avaliacao da solucao e o complemento do processo de transicao de estados segue a mesma,
estratégia descrita no movimento anterior. Deste modo, o processo iterativo do Movimento
2.1 com essa avalia¢ao da solugao é ilustrado no Pseudo-cédigo 16. A Figl5.4]ilustra o processo

de transicao do movimento em um determinado par de elementos da solucao atual.
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bl21 (S, acao)
Se acao == bly;, entao
Vp €h
S'—S
s'(a)=1es(b)=0
Sy ¢
Senao Se agao == bly;, entao
i P2 € P2
S'—S
s'(b)=0es(a)=1
S« S

Py e P, «— seldepares(S,S)
VS c {S@ Sl/SZO}
Q1U {pos(s)}
Vse{Sa® S;/s=1}
Q21U {pos(s)}
YVae QreVbe Qs
P U {(a,0)}
Py U {(b,a)} sendo
a =1j, b=kl para
1<k, j<lsei=k
retorne S

Figura 5.3: Movimento bly;.

'1@6101010101011011010101010100'
S=[101100101010101000000011000000

| 1110101000000011001010101010T11

D
[ 00)0000000000000000000000000000

S=1000000000000000000000000000000
| 000000000000000000000000000000

v

C100@01010101011011010101010100 ]
S=1101100101010101000000011000000
[ 1110101000000011001010101010711 |

Figura 5.4: Movimento 2.1 - agao=bls, .

No segundo subconjunto, os movimentos podem ser separados em dois tipos diferentes
de estratégia. Um tipo de movimento tem caracteristicas mais amplas, operando em varios
elementos da solucao de uma vez. O outro possui caracteristicas aleatérias, onde os elementos

que sofrem a acao sao determinados por instrucgoes especificas dadas pelo conhecimento da
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Pseudo-cédigo 16 Movimento 2.1 (Suiuar)
. seleciona acao
Ss’ — bl21(satualya§éo)
seleciona o movimento de menor valor de custo para S’ € Sy
Se S’ factivel entao

Se Custo(S") < Custo(Saiuq) entao

Satual — S,

Fim Se
Fim Se
Retorna: S, ;,u

formulagao do problema.
Dentre os tipos de movimentos mais amplos, figuram trés tipos de estratégias, adotando

a ideia de operar a agao em varios elementos da solugao.

- Movimento 2.2.1.1 - Movimentos aplicados a elementos escolhidos a partir de uma

Progressao Aritmética.

Este movimento calcula a progressao aritmética (PA) com razoes r =2 ou r = HP (HP
é o 1dltimo estdgio do horizonte de planejamento), escolhidas aleatoriamente. A cada vez
que o movimento é sorteado, define-se a razao r e, seleciona-se uma parte da solucao que
vai sofrer o processo de transicao. Na parte selecionada da solucao S’ sdo operadas as acoes
de r em r elementos comecando pelo primeiro. Essa agao executa a alteragao do nivel de
manutencao de cada elemento, alternadamente e em toda solucao. Por exemplo, se o nivel de
manutengao do primeiro elemento selecionado for aumentado, o segundo elemento tera seu
nivel de manutencao reduzido, seguindo até o ultimo elemento possivel de ser selecionado.
Os elementos selecionados s6 sofrem a acao se estiverem aptos a isso. Esse procedimento
fornece dois tipos de agoes que podem ser operadas no movimento. Porém, somente um tipo
é executado, sendo escolhido por sorteio no inicio do movimento.

Apenas uma solucao sucessora é elaborada por esse tipo de movimento. Essa solugao tem
sua factibilidade testada, e caso essa seja factivel, o valor do custo dado pela funcao objetivo
¢ avaliado, junto ao valor de custo da solucao atual. Se o valor de custo dessa nova solucao for
melhor, a solucao atual é substituida por essa nova solucao e a busca continua. O processo
de transicao de estados € ilustrado na Fig.. Nesse movimento, S ¢ a solucao atual e S’ é a
solucgao final; 7 é a razao escolhida para a PA, os indices i e k representam a linha e os indices
jJ el representam a coluna da matriz descrita na Segao [4.2, O Pseudo-c6digo 17 representa a
iteragao da transigao, com o processo de avaliagao, dado pelo movimento. A Figl5.6 ilustra

o processo de transicao do movimento com razao igual a 2.

- Movimento 2.2.1.2 - Movimentos aplicados a elementos escolhidos aleatoriamente.
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blggn(’l‘, GQ@O, S)
Sejar=2our=HP
Se agao == blaa11, entao
Parai=1,.,HPej=1,.. |%*|
P {61+ 2r)}
Pmak:lwwHPel:L“WFjﬁﬁj

2r
P, U {(k,1+7r+2r)}
Vpr €PreVp €5
/

!
sp1<—1€sp2HO

Senao Se agao == blye11, entao
Parai=1,..HPej=1,.,|%|
P U {6, 1+2r))}
Pmakﬁzl,m,HT’el:]wm,Vﬁu+”J

2r
P, U {(k,1+r+2rl)}
Vpr €PieVp €P

/ /
sp1<—Oesp2<—1

retorne S’

Figura 5.5: Movimento blao1y.

[H001010101010110001010 101010100
S=|Momi@onomowomorno0ooo@or1@o0odo
LW1wo@oo@oo@or1Ooro@omodomot |
N
(00010101010101000101010 1010100 |
S=10o01Qo@oQo@o@o@o@@o@1Do@0D0
L010000Q000Q00001Q0QDQ0DO0D! |

Figura 5.6: Movimento 2.2.1.1 - acao=bls211, .

O objetivo desse movimento é aumentar a diversidade na transi¢ao de estados, ampliando
a area do espaco de estados explorado. Escolhe-se para cada um dos elementos qual acao
devera ser operada, alterando apenas os elementos que estiverem aptos a recebé-la.

Nessa estratégia de movimento apenas uma solugao sucessora ¢ produzida. Testa-se a
factibilidade dessa solucao e, caso ela seja confirmada, o valor de custo é avaliado do mesmo
modo que o movimento anterior. O processo de transi¢do de estados é ilustrado na Fig5.7]
Nesse movimento, S é a solucao atual, S’ é a solucao sucessora, o indice i representa a linha
e o indice j representa a coluna da matriz descrita na Secao [4.2l Esse procedimento de
transicao, em conjunto com o processo de avaliacao da solugao sucessora, é desenvolvido no
Pseudo-cédigo 18. A Fig[5.§ ilustra o processo de transicdo do movimento operando em uma

determinada solucao atual.
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Pseudo-cédigo 17 Movimento 2.2.1.1 (Suuar)
Escolhe-se a razao r por sorteio
Escolhe-se a acao por sorteio
S — bl2211(7“, agao, Satual)
Se S’ factivel entao
Se Custo(S") < Custo(Saiua) entao
Satual — S,
Fim Se
Fim Se
Retorna: S,;,u

bl212(S)

V s;; € S para
1=1,..HPej=1,...n
Se rand(0,1] < 0.5 entdo

si; =0
Senao

s =1

retorne S’

Figura 5.7: Movimento blag1s.

[ H00000000MO00LO0NVHOLOOONVNA0 ]
S = | LOLDOOLODOLOLOLO0O00O0 D000
_®®l©®©l©0©000Q$@©0l@@@l@@@l@ll_

1000000000000000000000000000000)
SEI000000000000000000000009000000)
10000000000000,00000000000.000000)

Figura 5.8: Movimento 2.2.1.2.

- Movimento 2.2.1.3 - Movimentos aplicados a elementos escolhidos um a um, testando

o decréscimo do nivel de manutencao.

O terceiro tipo de movimento 2.2.1.3 verifica se o nivel de manutencao decresceu para cada
elemento da solucao. Cada elemento de cada ano do periodo que estiver apto a receber a acao
operada sera alterado a cada iteracao do processo de transicao. Varias solugoes sucessoras
sao produzidas e guardadas no conjunto Sy, selecionando a solu¢ao S’ com menor valor de
custo da fungao objetivo. A solucao sucessora escolhida tem sua factibilidade testada, e o
valor de custo é avaliado usando a fungao objetivo.

Esse tipo de movimento avalia se o nivel de manutencao de um elemento da solugao
atual pode ser reduzido sem ultrapassar o limite de confiabilidade dado pelo valor F'ECe; .,

portanto melhorando o valor do custo da solucao. O processo de transicao de estados desse
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Pseudo-cédigo 18 Movimento 2.2.1.2 (Suuai)
S — bl2212(satual)
Se S’ factivel entao
Se Custo(S") < Custo(Satua) €ntao
Satual — S/
Fim Se
Fim Se
Retorna: S, ;.

movimento é ilustrado na Fig[5.9] Nesse movimento, S é a solucao atual, Sy é uma solugao
modelo definida com todos elementos iguais a 1 (com manutengao) e @ é o operador légico
ou exclusivo. Essa procedimento de transicao de estados em conjunto com o processo de
avaliacao pode ser ilustrado no Pseudo-cédigo 19. O processo de transicao do movimento

operando em um determinado elemento da solucao atual é ilustrado na Fig

bl2215(S, S2)

Vs e {S®S,/s" =0}
S'—S
s« 0
S«

retorne Sy

Figura 5.9: Movimento blso3.

(0010101010101 1011010101010100 ]
S=[101100101010101000000011000000
| 111010100000001100101010101011
_ @ -
1111111111111 1111111111111111
S=|111111111111111111111111111111
[ 111111111111 11111111111111111°1 |
— v -
000101010101011011010101010100
S=[101100101010101000000011000000
L 111010100000001100101010101011

Figura 5.10: Movimento 2.2.1.3.

Seguindo com o segundo subconjunto de movimentos, tém-se definidos os outros tipos
de estratégias de movimentos explorados. Sao estratégias com conhecimento a priori do

problema. Caracteristicas como a do parametro «;, definido na Subsecao [2.4.3, ou como a
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Pseudo-cédigo 19 Movimento 2.2.1.3 (Suuar)
Sg  blags(Satuar; S2)
seleciona o movimento de menor custo para S’ € Sy

1
2
3: Se S’ factivel entao

4:  Se Custo(S') < Custo(Satua) €ntao
5.

6

7

Satual — S/
Fim Se
Fim Se
Retorna: S,

funcao CB, definida na Subsecao determinam a estratégia das transicoes de estados.

Dentre elas figuram os seguintes tipos de movimentos.
- Movimento 2.2.2.1 - Movimentos com base no valor da qualidade de servigo.

Essa estratégia utiliza as caracteristicas dada pelo valor FEC)e,,. Dado um elemento
da rede, a realizacao ou nao de sua manutencao preventiva nos primeiros anos do horizonte
de planejamento determina o valor da qualidade de servigo. Sendo assim, o objetivo dessa
estratégia de movimento é testar os elementos quanto a realizacao da acao de manutencao
preventiva em determinados periodos.

Duas versoes podem ser analisadas nessa estratégia de movimento. A primeira busca
diminuir o valor do FEC no primeiro ano, realizando manutencao preventiva na maioria
dos equipamentos desse periodo. A segunda busca diminuir o valor do custo de manutencao
realizada no primeiro ano, realizando o minimo de manutencao preventiva nesse periodo.

Essas duas versoes exploram caracteristicas distintas presentes na formulacao do pro-
blema. Pelo fato da qualidade de servigo ser acumulativa ao longo dos anos, a primeira
versao da estratégia executada é importante quando a confiabilidade é baixa. A segunda ver-
sao é importante quando esse limite escolhido pela restricao da qualidade de servigo é maior,
explorando assim apenas a caracteristica do parametro «; para reduzir o valor de custo da
funcao objetivo.

Na primeira versao, todos os equipamentos sdo analisados, escolhendo-se pares (a,b) de
equipamentos, sendoa = ij, parai =1,.... HP—1ej=1,...neb=kl, parak =i+1,.... HP
el =1,...,n. A ideia da estratégia é fazer com que o par de equipamentos selecionado
tenha a caracteristica de realizar a manutengdo preventiva no primeiro equipamento (a),
e nao realizar manutencdo preventiva no segundo equipamento (b). Esse procedimento é
realizado independente da existéncia ou nao da manutencao prevista para o equipamento.
Na segunda versao o procedimento ¢ semelhante, porém a estratégia é inversa, nao realiza
a manutencao preventiva no primeiro equipamento (a), e realiza manutengao preventiva no
segundo equipamento (b).

Nas duas versoes, varias solucoes sucessoras sao elaboradas. Apds o movimento executado,

escolhe-se a solucao que fornece o menor valor de custo, testando, a sua factibilidade. Se for
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factivel, o seu valor de custo calculado pela funcao objetivo é avaliado, e comparado ao valor
de custo da solucao atual, determinando, ou nao, se essa solucao atual é substituida. O
processo de transicao de estados desse movimento ¢ ilustrado na Fig[5.11] Nesse movimento,
S é a solucao atual, Sy é o conjunto que contém todas solucoes sucessoras S', os indices i e k
representam a linha e os indices j e [ representam a coluna da matriz descrita na Sec¢ao [4.2]
A estratégia do processo de transicao de estados do movimento em conjunto com a avaliagao
da solucao sucessora, pode ser visualizada no Pseudo-cédigo 20. O processo de transicao do

movimento operando em um determinado par da solugao atual é ilustrado na Fig5.12|

leQQl(S, agdo)
Se agao == blaggy, entao
V s;; € S para
i=1,.,(HP—-1)ej=1,...,ne
V sp € S para
k=14+14,..,(HP),l=1,...,n
PU {ij,kl}
V p(a,b) € P
S'—S
sh—1
s, <0
Sy U{S}
Senao Se agao == blagg, entao
V s;; € S para
i=1,.,(HP—-1)ej=1,...,ne
V sp € S para
k=1+414,.,(HP),l=1,...,n
P {ij, kl}
V p(a,b) € P
S'—S
s «—0
sy — 1
SS’U{S/}

retorne Sy

Figura 5.11: Movimento blago;.

- Movimento 2.2.2.2 - Movimentos através da medida de investimento.

Esse movimento gera uma outra solucao modelo através da funcao CB, para ser utilizada
como objeto de comparagao com a solucao atual. Essa nova solugao modelo é semelhante a
solugao modelo utilizada na BI, sendo diferente em apenas um aspecto. Enquanto a solucao
modelo da BI é dada a partir da média das medidas de investimentos dadas pela funcao CB, a

nova solucao modelo dependera dessa média e de um parametro que define o seu crescimento,
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'1@0101010101011011010101010100‘
S=[101100101010101000000011000000
| 111010100000001100101010101011
N
(©00101010101011011010101010100 ]
S=|1M1100101010101000000011000000
| 111010100000001100101010101011 |

Figura 5.12: Movimento 2.2.2.1 - agao=bla21,, .

Pseudo-cédigo 20 Movimento 2.2.2.1 (Suua)

1: escolhe-se a acao por sorteio

2: Sy« blaea1(Satuals a¢G0)

3: seleciona o movimento de menor custo para S’ € Sy
4: Se S’ factivel entao

5: Se Custo(S') < Custo(Satua) €ntao

6.

7

8

Satual — S/
Fim Se
Fim Se
Retorna: S,i,u

cada vez que esse movimento é executado. O parametro controledesolu¢do, é uma variavel
crescente e tem seu valor modificado a cada vez que esse tipo de estratégia for sorteado.

O parametro é calculado e multiplicado pela média, gerando a nova solu¢ao da mesma
forma que a solucao modelo da BI foi criada. Cada elemento de um determinado ano do
periodo da solucao atual é comparado com o elemento correspondente na nova solugao modelo.
Se os elementos forem diferentes, o elemento da solucao atual é armazenado separadamente
em dois subconjuntos, conforme seu nivel de manutencao.

Combina-se dois a dois os elementos dos subconjuntos, sendo selecionado um de cada
subconjunto. Todas as combinacoes possiveis que tiverem aptas a sofrerem alteracoes no seu
nivel de manutengao passarao pelo processo de transicao de estados do movimento. Cada
par de elementos produz uma solucao sucessora S’, que sera armazenada em um conjunto
S. Terminado o processo de transicao, escolhe-se a solucao sucessora que fornece o melhor
movimento (menor custo de fungao objetivo). Se essa solugao escolhida for factivel, ela passa
pelo procedimento de avaliagao do valor do custo dada pela funcao objetivo, determinando,
ou nao, a substituicao da solucao atual. Esse processo de transicao de estados é ilustrado na
Figl5.13] Nesse movimento, S é a solucao atual, Sy» é o conjunto que contém todas solugoes
sucessoras S', pos é o operador que define a posicao do elemento e @ é o operador légico ou
exclusivo. O procedimento de transi¢ao de estados combinado com o processo de avaliacao é

resumido no Pseudo-cédigo 21. A Fig5.14]ilustra o procedimento de transicao do movimento
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em um determinado par de elementos da solucao atual.

blo22a(S, Sor)
S — {S®S,.}
Vs e{S'/s =0}
PJ{pos(s)}
VpeP
Se s, = 0 entao

A UA{p}

Senao

P U{p}
Vpl e P
S”HS

8// (_1

P1

s U{S"}
\V/pg € PQ

SI/ — S

S// «— O

D2
Sy U{S"}

retorne S

Figura 5.13: Movimento blagos.

'fa3101010101011011010101010100‘
S=[101100101010101000000011000000
| 111010100000001100101010101011 |
S

(1010101101010 1001 11111 1111111]
Se=|110101001101010101001100101010
[ 000000010010000000100000000111 |
AV

(Qo@M101010101011011010101010100
S=]101100101010101000000011000000
(111010100000001100101010101011 |

Figura 5.14: Movimento 2.2.2.2.

Uma caracteristica importante desse movimento é como o calculo do parametro controle-
desolugao influencia a criacao da solugao modelo. O parametro é multiplicado pela média das
medidas de investimento dos elementos e, como o parametro é crescente, a média também
sera. Assim, elaborada a solucao modelo, o niimero de elementos sem manuten¢ao aumentaré,

o que ajuda a busca pela reducao dos valores de custo.
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Pseudo-cédigo 21 Movimento 2.2.2.2 (Suuai)
Calcula-se o parametro controledesolu¢ao
Cria-se S,,(controledesolu¢ao)
Sgr — blaaa(S,Sy)
seleciona o movimento com o menor custo para S” € S
Se S” factivel entao

Se Custo(S") < Custo(Stua) €ntao

Satual — S”

Fim Se
Fim Se
Retorna: S,;,u

5.3.4 Fluxogramas

Para representar a juncao desses processos de iteracao é apresentado um fluxograma para
cada metodologia discutida, ilustrados nas Figuras Fig. |5.15] Fig. |5.16| e Fig. [5.17]
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sim

Fungdo
Custo/Benefi

Primeira Solugdo

Heuristica
Construtiva

im
Guarda Solugdo Inicial

Seleciona Primeiro
da Pilha

Movimento 1

Retira Primeiro
da Pilha

Guarda Nova Solugdo
naPilha

Calcula Custo da

Fungdo Ohjetivo

nio Busca
Inicial

im
Solugdo Final Parcial =
Nova Solugdo

Custo
Menor?

Solugdo Final = Nova Solugao sim

ndo

Y

Retorna Solugdo Final

Simulated
Annealing

sim

Figura 5.15: Fluxograma - Metodologia 1.
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Fungdo
Custo/Beneficio

Cria
Primeira Solucdo

Heuristica
im Construtiva
daFila
Retira Ulimo
da Fila
Guarda Nova Solugdo
naFila
Calcula Custo da
Fungdo Objetivo
ndo Busca
Inicial

Nimero
de iteragdn

Solugdo Final Parcial=
Nova Solugdo

sim

Nimearo
de iteragdn

Mavimenta
Sorteado

Calcula Custo da
Fungdo Objetivo

Umero de
Iteragdo

Custo
Menor?

mero de Caleula
Iteragdo Probabilidade

Solugdo Final = Nova Solugdo sim

Umero de
lteragdo

Figura 5.16: Fluxograma - Metodologia 2.

Simulated
Annealing

sim
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Fungdo
Custo/Beneficio

Cria ..
Primeira Solugdo Heuristica
Construtiva

Movimento
Sorteado

Calcula Custo da

Fungao Objetivo

sim
amera de calcula Simulated
lterago Probabilidade Annealing

| Solugdo Final = Nova Solugdo | sim

sim

Y

»! Retorna Solucdo Final |

> etorna Solugdo Final (<€

Figura 5.17: Fluxograma - Metodologia 3.



Capitulo

Eistudo dos Casos

6.1 Introducao

Os estudos de casos foram elaborados utilizando a rede de referéncia apresentada no
trabalho de Reis (2007).

E estudada também uma ampliacao da rede de referéncia, com o objetivo de testar a
eficiéncia das metodologias desenvolvidas para redes de maior porte.

Alguns experimentos sao elaborados, visando testar a robustez da metodologia e a adap-
tagao do algoritmo a situagoes adversas de restrigao e de periodo. Cada experimento apre-
sentara resultados obtidos, produzindo uma comparacgao entre as metodologias desenvolvidas

e a metodologia abordada por Reis (2007).

6.2 Rede de Referéncia

Devido a dificuldade de encontrar dados suficientes na literatura para o problema de ma-
nutencao em SDEE, a rede estudada como referéncia nesta dissertacao ¢ uma rede radial
desenvolvida em Sittithumwat et. al. (2004) e adaptada por Reis (2007). Contudo, para
representar diferentes tipos de experimentos foi necessaria uma adaptacao a essa Rede de
Referéncia. Ela foi expandida, definindo novos equipamentos para as secoes definidas, porém
com os mesmos valores de custo de manutencao preventiva, custo de manutencao corretiva,
taxas de falhas inicias e multiplicadores de taxa de falha de cada tipo de equipamento utili-
zados. O diagrama da Rede de Referéncia é apresentado na Figl6.T]

Cada bloco ilustrado na Figl6.I] define uma se¢ao, que por sua vez é determinada pe-
los equipamentos de seguranga de um sistema, tais como, os religadores, transformadores e
reguladores.

Os blocos mais escuros definem as se¢oes formadas por redes de distribuigao primaria e

os mais claros definem as se¢oes formadas por redes de distribui¢ao secundaria. O nimero

74
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12 14 17

11 13 — 16

Subestacio

:’ Rede Prmana

15
|:| Rede Secundéns

Figura 6.1: Rede de Referéncia

interno ao bloco indica uma se¢ao, sendo 11 a secao mais préxima da subestacao de energia

justificando, a sua importancia na rede e o numero de clientes que ela abrange.

6.2.1 Casos Explorados

Dois sistemas de rede de distribuigao sao testados no caso da Rede de Referéncia. O
primeiro caso é a rede de referéncia que contém 30 equipamentos distribuidos em sete segoes.
O segundo caso é uma ampliagao da rede contendo 76 equipamentos distribuidos nas mesmas
sete secoes. Nos dois casos existem dez tipos diferentes de equipamentos apresentados na
subsecao seguinte.

As Tabelas e ilustram a distribuicao dos equipamentos na rede representada na
Fig[6.T]apresentada na se¢ao anterior. Nas tabelas a coluna Equipamento representa o nimero
que identifica cada equipamento na rede. Na coluna Segao sao apresentadas as segoes onde
o equipamento esta localizado. As Secoes 11, 12, 13, 14, 15, 16 e 17 sao tratadas como
equipamentos (poda de rede primadria e secundaria) e por isso terao valores de custos e taxas
de falhas definidos. Além disso, na coluna secao para esses equipamentos é informada a
estrutura da rede. Por exemplo, a Segao 11 esta ligada & (subestacao), Segao 12 estd ligada

a Segdo 11, e assim por diante, como estd representado na Figl6.1]

6.2.2 Dados da Rede e Equipamentos

Os dados da rede se resumem ao nimero de clientes que uma se¢ao abrange e o ntimero
total de clientes. Os dados dos equipamentos sao compostos por valores de custo de manu-
tencao preventiva e corretiva, valores de taxas inicias de falha, os multiplicadores de taxas
de falha e as taxas de falha iniciais.

O namero de clientes atendidos por se¢ao e o nimero total de clientes mudam conforme
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Equipamento | Secao | Tipo
11 -1 Podal
12 11 Poda2
13 11 Podal
14 13 Poda2
15 13 Poda2
16 13 Podal
17 16 Poda2
21 11 Relig.
31 12 Transt.
32 14 Transt.
33 15 Transt.
34 17 Transt.
41 13 Regul.
51 11 Cabo
52 13 Cabo
53 16 Cabo
61 11 Postel
62 13 Postel
63 16 Postel
71 12 Poste2
72 14 Poste2
73 15 Poste2
74 17 Poste2
81 11 Infral
82 13 Infral
83 16 Infral
91 12 Infra2
92 14 Infra2
93 15 Infra?2
94 17 Infra2

Tabela 6.1: Primeiro Caso de Sistema de Rede.
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Tabela 6.2: Segundo Caso de Sistema de Rede.

Eq. | Secao | Tipo Eq. | Secao | Tipo Eq. | Secao | Tipo
11 -1 Podal 121 11 Relig. 221 11 Relig.
12 11 Poda2 131 12 Transt. 231 12 Transt.
13 11 Podal 132 14 Transf. 232 14 Transt.
14 13 Poda2 133 15 Transf. 233 15 Transf.
15 13 Poda2 134 17 Transf. 234 17 Transf.
16 13 Podal 141 13 Regul. 241 13 Regul.
17 16 Poda2 151 11 Cabo 251 11 Cabo
21 11 Relig. 152 13 Cabo 252 13 Cabo
31 12 Transf. 153 16 Cabo 253 16 Cabo
32 14 Transf. 161 11 Postel 261 11 Postel
33 15 Transf. 162 13 Postel 262 13 Postel
34 17 Transf. 163 16 Postel 263 16 Postel
41 13 Regul. 171 12 Poste2 271 12 Poste2
51 11 Cabo 172 14 Poste2 272 14 Poste2
52 13 Cabo 173 15 Poste2 273 15 Poste2
53 16 Cabo 174 17 Poste2 274 17 Poste2
61 11 Postel 181 11 Infral 281 11 Infral
62 13 Postel 182 13 Infral 282 13 Infral
63 16 Postel 183 16 Infral 283 16 Infral
71 12 Poste2 191 12 Infra2 291 12 Infra2
72 14 Poste2 192 14 Infra2 292 14 Infra2
73 15 Poste2 193 15 Infra2 293 15 Infra2
74 17 Poste2 194 17 Infra2 294 17 Infra?2
81 11 Infral
82 13 Infral
83 16 Infral
91 12 Infra2
92 14 Infra?2
93 15 Infra?2
94 17 Infra2
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a rede analisada, porém o nimero de tipos de equipamentos apresentados e suas respectivas
caracteristicas nao sao alterados.
Como foi citado na subsegao anterior, dez tipos de equipamentos estao presentes na es-

trutura das redes. Seus valores de custo de manutencao, multiplicadores de taxa de falha e

taxas de falha inicias sao apresentados na Tabela [6.3

Tipo CMC | CMP | Mtx MP | CSM | Mtx SM | TF Inicial
Cabo 0.06 0.03 0.92 0 1.08 0.02
Infraestrutura 1 | 0.94 0.47 0.79 0 1.26 0.05
Infraestrutura 2 | 0.94 0.47 0.79 0 1.26 0.05
Poste 1 14.5 7.25 0.69 0 1.2 0.001
Poste 2 14.5 7.25 0.69 0 1.2 0.001
Regulador 16 8 0.89 0 1.12 0.029
Religador 1.2 0.6 0.91 0 1.28 0.015
Poda de Rede 1 | 2.05 1.025 0.95 0 1.51 0.05
Poda de Rede 2 | 1.05 0.525 0.95 0 1.51 0.05
Transformador | 1.692 0.846 0.95 0 1.51 0.01

Tabela 6.3: Tipos de Equipamentos.

Na Tabela as siglas CMC, CMP, Mtz MP, CSM, Mtx SM e TF Inicial repre-
sentam respectivamente os valores de Custo de Manutengao Corretiva, Custo de Manutengao
Preventiva, Multiplicador da Taxa de Falhas para a acao de Manutencao Preventiva, Custo
Sem Manutencao, Multiplicador da Taxa de Falhas para a acao Sem Manutencao e Taxa de
Falhas Iniciais.

Conforme ja foi relatado, o nimero de clientes que cada se¢ao e o nimero total de clientes
varia de acordo com a rede executada. Essa mudanca é refletida através do aumento do

nimero de equipamento de um caso para o outro. Esse fato é detalhado na Tabela [6.4]

Rede 30 Equipamentos | Rede 76 Equipamentos
N° de Clientes N° de Clientes

Secao 11 5000 15000
Secao 12 1100 3300
Secao 13 3700 11100
Secao 14 1100 3300
Secao 15 1100 3300
Secao 16 1300 3900
Secao 17 1100 3300

Total 5000 15000

Tabela 6.4: Numero de Clientes por Secao e Numero Total de Clientes em uma Rede.

E importante ressaltar a distribuigao dos valores para cada secao, sendo intuito notar que

as secoes de redes de distribuicao primaria possuem um numero maior de clientes do que as
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de rede de distribuicao secundaria. Esse fato é explicado na Se¢ao do Capitulo [2| onde
a importancia de uma secao estd ligada diretamente a proximidade da subestacao. Quanto
mais proxima uma secao esta da subestacao e quanto mais segoes forem dependentes de sua

funcionalidade, maior sua importancia e o numero de clientes relacionados.

6.3 Experimentos

Os experimentos a serem realizados visam testar a robustez dos algoritmos desenvolvidos,
através da mudanca de alguns aspectos da formulagao do problema: Mudanca do periodo
para o planejamento de manutencao (Horizonte de Planejamento); mudanga da taxa de juros
aplicada (oy); e mudanca do limite imposto pela restricdo da qualidade de servigo (FEC).
Todas esses aspectos determinam mudancas na solucao final obtida pelo modelo.

Primeiramente, as metodologias sao testadas a fim de justificar sua escolha e estrutura,
além de exemplificar os métodos apresentados no Capitulo [4]

As metodologias sao analisadas através do valor da funcao objetivo dada pela solucao final
encontrada e do tempo de processamento, destacando posteriormente a analise comparativa
das metodologias desenvolvidas nesse trabalho com a abordagem por algoritmo genético
desenvolvida em (Reis 2007).

6.3.1 Experimento I - Variacao do FEC

O primeiro experimento realizado busca testar o algoritmo quanto a variagao da restricao
do problema (FEC). Para a representacao do F' EC,e., para o problema sao escolhidos trés

cenarios:

e A restricao minima dada pela rede executada;
e A restrigdo maxima dada pela rede executada;

e Uma restricao préxima da média desses valores.

O calculo da restricao minima da rede é obtido quando se tem a melhor qualidade de
servigo, ou seja, quando todos os equipamentos estao sujeitos a acao de manutencao preven-
tiva. A restricdo minima serd um valor bem proximo a esse cédlculo, para que o algoritmo
encontre a melhor solugao dentro de um cenario de rigidez na regulamentacao. O calculo
da restricao maxima da rede é obtido quando se tem a pior qualidade de servigo, ou seja,
quando todos os equipamentos estao sujeitos a acao sem manutencao preventiva. A restricao
maxima sera o proprio valor obtido, testando o algoritmo para casos sem nenhuma restri¢ao
na regulamentagao. Os valores de FEC, sao calculados de acordo com a Equagao [2.1]da Segao
2.4.3] apresentados na Tabela [6.5]
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Caso I - 30 Equipamentos | Caso II - 76 Equipamentos
FEC minimo 0,3305 0,7178
FEC maximo 0,9311 1,8018

Tabela 6.5: FEC maximo e minimo.

Calculados o FEC méaximo e minimo, pode-se determinar os valores de FEC adotados
para o Experimento I. Para o Caso da Rede I os valores de FEC sao 0,35, 0,55 e 0,95 e para
o Caso da Rede II sao 0,72, 1,00 e 1,82.

Cada metodologia foi executada cinco vezes, sendo que o valor de custo escolhido é o
menor encontrado e o tempo de processamento é a média dos tempos de execucao. Além
disso, é importante relatar que o valor de Horizonte de Planejamento (HP) é igual para todas
as metodologias testadas (H P = 3), variando apenas a taxa de juros anual.

Na Tabela sao apresentados os valores do custo e do tempo médio de processamento
obtidos através da variagao do FEC para o Caso de Rede 1. As tabelas variam o FEC e o
valor da taxa de juros anual.

Para melhor ilustrar a diferenga entre os valores finais de custo encontrados pelos al-
goritmos é construido o grafico de variagao dos custos conforme as mudangas executadas e
apresentado na Figl6.2]

Na Tabela[6.7]sao apresentados os valores de custo e tempo médio de processamento para
o Caso de Rede II obtidos, variando o valor do FEC e da taxa de juros anual.

Um grafico de variacao dos custos é elaborado e apresentado na Figf6.3] para ilustrar a
diferenca entre os valores finais de custo encontrados pelos algoritmos.

A partir dessas tabelas e figuras produzidas, pode-se realizar uma analise dos algoritmos.

6.3.2 Analise do Experimento I

Os resultados obtidos sao melhores no algoritmo BPS executado, tanto no valor do custo
quanto no tempo de processamento. O algoritmo BLS também produz bons resultados,
mostrando a importancia da execugao das Bls como um primeiro processo de busca. Esses
resultados podem ser explicados pelo fato dos métodos executados na Bls direcionarem a
solucao, determinando uma melhor solugao inicial para o segundo processo de busca. Com
uma melhor solugao inicial, a estratégia de Simulated Annealing economizara passos no pro-
cessamento, melhorando seu desempenho computacional e a exploragao no espaco de estados.

Um outro fato importante nessa analise, sao os valores referentes a variacao da taxa de
investimento. Com a restricao de servico mais rigorosa, a diferenca entre os valores de cada
metodologia, para cada taxa de investimento escolhida, mantém-se estavel, porém quando
a restricao vai deixando de ser rigorosa, a diferenca entre os valores deixa de ser estéavel.

No Caso de Rede I, quando a taxa de investimento aumenta o algoritmo BLS melhora seus
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FEC = 0,35 e Taxa de Juros 10%

Métodos | BPS BLS BSA

Custo 24,6275 | 24,6324 | 24,7019
Tempo 8,39 10,57 9,92

FEC = 0,35 e Taxa de Juros 15%

Métodos | BPS BLS BSA

Custo | 23,6826 | 23,7044 | 23,7121
Tempo | 8,62 | 10,70 | 5,70

FEC = 0,55 e Taxa de Juros 10%

Métodos | BPS BLS BSA

Custo | 14.2355 | 14,2871 | 14,3657
Tempo 7,16 7,66 6,24

FEC = 0,55 e Taxa de Juros 15%

Métodos | BPS BLS BSA

Custo 13,4375 | 13,4375 | 13,5640
Tempo 9,80 7,88 9,08

FEC = 0,95 e Taxa de Juros 10%

Métodos | BPS BLS BSA

Custo | 07,2746 | 07,2746 | 07,2746
Tempo 5,23 0,58 0,42

FEC = 0,95 e Taxa de Juros 15%

Métodos | BPS BLS BSA

Custo 06,9220 | 06,9220 | 06,9220
Tempo 4,75 0,59 0,49

Tabela 6.6: Resultados Caso Rede I.
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Figura 6.2: Custos Comparados - Caso I (HP=3).
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FEC = 0,72 e Tazxa de Juros 10%

Métodos BPS BLS BSA
Custo 119,6642 | 120,5653 | 130,2311
Tempo 3075,65 | 6860,65 | 3643,27

FEC = 0,72 e Taza de Juros 15%

Métodos BPS BLS BSA
Custo 119,5900 | 121,3165 | 129,8979
Tempo | 1978.92 | 744523 | 170742
FEC = 1,00 e Taxa de Juros 10%
Métodos | BPS BLS BSA

Custo | 32,1219 | 32,3646 | 32,3402
Tempo 761,42 | 1742,24 | 2935,69
FEC = 1,00 e Taxa de Juros 15%
Métodos | BPS BLS BSA
Custo | 30,4572 | 30,4662 | 30,4572
Tempo 377,42 | 797,24 903,22
FEC = 1,82 e Taxa de Juros 10%
Métodos | BPS BLS BSA
Custo 15,1706 | 15,1706 | 15,1706
Tempo 16,69 18,66 0,58
FEC = 1,82 e Taxa de Juros 15%
Métodos | BPS BLS BSA
Custo | 14,4568 | 14,4568 | 14,4563
Tempo 16,69 9,78 0,57

Tabela 6.7: Resultados Caso Rede II.
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Figura 6.3: Custos Comparados - Caso II (HP=3).
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resultados comparados com o algoritmo BPS, porém com tempo de processamento um pouco
menor. Enquanto que os resultados encontrados pelo BSA apenas pioram.

No Caso de Rede II, os resultados obtidos pelo algoritmo BLS, quando se aumenta o
valor da taxa de investimento, nao apresentam melhorias. Contudo, os resultados obtidos
pelo BSA apresentam melhoras significativas, sendo semelhante aos resultados obtidos pelo
algoritmo BPS e melhores que os resultados obtidos pelo algoritmo BLS, mas com tempos
de processamento maiores.

Comparando os resultados do Caso de Rede I com o Caso de Rede II, observa-se que o
comportamento do algoritmo BPS ¢ estavel em relagao ao nimero de equipamentos da rede.

O ponto fraco do algoritmo BPS é o tempo de processamento quando a restricao deixa de
existir. Esses altos tempos de processamento podem ser explicados pelo fato das condigoes
de parada desse algoritmo serem menos rigorosas do que as condicoes de paradas presentes
nos outros algoritmos.

No Caso I, por se tratar de uma rede com um baixo niimero de equipamentos, os algoritmos
possuem valores de tempo médio semelhantes, exceto o caso onde nao existe restricao.

No Caso II, por se tratar de uma rede que possui um nimero maior de equipamentos,
dois cenarios para andlise sao produzidos. No primeiro cendrio, tem-se a restricao de servigo
mais rigorosa, onde se pode ver o alto tempo médio de processamento do algoritmo BLS.
Como sao poucas as solucoes disponiveis no espacos de estados, varias solugoes produzidas
pelo processo de transicao serao semelhantes. Assim, dada a caracteristica do algoritmo BLS
de explorar primeiro todos os sucessores, como foi mencionado na Subsecao [4.2.2] muitas
solugoes semelhantes serao inseridas na fila a cada iteracao, determinando o aumento do
tempo necessario para o processamento. No segundo cendrio, tem-se uma restricdo menos
rigorosa, onde o BSA apresenta os piores valores de tempos médios para o processamento.
Como numero de solucoes factiveis no espaco de estados aumenta, mais diversificadas serao
as solugoes produzidas pelo processo de transigao. Assim, como o BSA nao possui uma boa
solugao inicial, ele precisaréa de mais iteracoes para encontrar uma boa solucao final.

Nas Figs. e sao apresentados os bozplots' referentes as cinco execucoes efetuadas.

Pode-se notar que os bozplots presentes nas figuras nao apresentam semelhancas quanto
a sua estrutura, dado a mudanca de caso de rede analisada. A diferenca mais notavel é a
melhora do comportamento do algoritmo BLS, porém sem produzir melhoras no valor de
custo final. O BPS foi o algoritmo que menos apresentou diferencas nos comportamentos,
possuindo sempre o menor minimo e o menor valor de 1° quartil. O BSA, apresentou a maior
variacao de valores de custos produzidos, determinando um comportamento ruim em ambos

os casos de rede.

1Grafico que possibilita representar a distribuicdo de um conjunto de dados com base em alguns de seus
parametros descritivos.
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6.3.3 Experimento II - Horizonte de Planejamento

Esse segundo experimento verifica o comportamento do algoritmo quanto a mudanca do

horizonte de planejamento do problema. Dois cenarios sao analisados para o Caso de Rede I:

e Caso I com HP = 3;

e Casol com HP = 5.

O Caso de Rede II nao sera executado nesse experimento, pois os tempos de processamento
para o caso com H P = 5 sao muito altos, devido as limitacoes da linguagem de programagao
utilizada quando o nimero de elementos é muito grande.

Para a elaboracao dos testes, as metodologias sao executadas variando o FEC e a taxa de
juros anual. Os valores de FEC utilizados sao escolhidos com base no maximo, no minimo e

em um valor representativo, como foi citado no desenvolvimento do experimento anterior.

CasoI-HP =3 | Casol-HP =5
FEC minimo 0,3305 0,3305
FEC maximo 0,9311 1,8121

Tabela 6.8: FEC méaximo e minimo do Caso I.

Os valores definidos para o FEC sao 0.35, 0,55 e 0,95 para HP = 3 e 0,35, 0,55 e 1,82
para HP = 5.

Cada metodologia foi executada cinco vezes, sendo que o valor de custo escolhido é o
menor encontrado dentre os cinco e o tempo de processamento é a média dos tempos de
execucao. Nesse experimento, apenas o Caso I é executado, variando o valor atribuido a taxa
de juros anual e a restricao de qualidade do problema.

Sao apresentados na Tabela os valores obtidos pelas cinco execucoes de cada metodo-
logia para o Caso I, referentes aos valores de custos e tempo médio de processamento, para
facilitar o processo de comparacao dos algoritmos.

Na Figl6.6] ¢ ilustrada a diferenga dos valores de custos obtidos pelos algoritmos através

das mudancas definidas.

6.3.4 Analise do Experimento 11

Em todas as mudangas executadas o algoritmo BPS se mostrou mais eficiente no valor
de solucao final. Ainda, obteve bons resultados quanto aos tempos médios de execucao dado
o aumento do horizonte de planejamento, exceto quanto a auséncia de restricao. Nesse caso,
os valores médios de tempo sao grandes, devido aos tipos diferentes de condigoes de parada

para cada algoritmo, sendo menos rigorosos no algoritmo BPS.
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HP=3, FEC = 0,35 ¢ Tx.Juros 10%

HP=5, FEC = 0,35 ¢ Tx.Juros 10%

Métodos | BPS BLS BSA Métodos | BPS BLS BSA
Custo 24,6275 | 24,6324 | 24,7019 Custo 41,0824 | 41,0824 | 42,4476
Tempo 8,39 10,57 9,92 Tempo 146,21 | 286,42 | 161,68

HP=3, FEC = 0,35 e Tx.Juros 15%

HP=5, FEC = 0,35 e Tx.Juros 15%

Métodos | BPS BLS BSA Métodos | BPS BLS BSA
Custo 23,6826 | 23,7044 | 23,7121 Custo 38,4762 | 38,9877 | 38,9192
Tempo 8,62 10,70 5,70 Tempo 172,42 185,47 | 220,18

HP=3, FEC = 0,55 e Tz.Juros 10%

HP=5, FEC = 0,65 e Tz.Juros 10%

Métodos | BPS BLS BSA Métodos | BPS BLS BSA
Custo 14,2355 | 14,2871 | 14,3657 Custo 29,6738 | 29,6738 | 29,9202
Tempo 7,16 7,66 6,24 Tempo 108,54 | 209,42 180,84

HP=3, FEC = 0,55 ¢ Tx.Juros 15%

HP=5, FEC = 0,55 ¢ Tx.Juros 15%

Métodos | BPS BLS BSA Métodos | BPS BLS BSA
Custo 13,4375 | 13,4375 | 13,5640 Custo 26,7379 | 26,8260 | 26,7671
Tempo 9,80 7,88 9,08 Tempo 134,67 | 175,47 | 153,89

HP=3, FEC = 0,95 ¢ Tx.Juros 10%

HP=5, FEC = 1,82 ¢ Tx.Juros 10%

Métodos | BPS BLS BSA Métodos | BPS BLS BSA
Custo 7,2746 | 7,2746 | 7,2746 Custo 15,5581 | 15,5581 | 15,5581
Tempo 3,80 0,58 0,42 Tempo 34,11 3,24 0,65

HP=3, FEC = 0,95 e Tz.Juros 15%

HP=5, FEC = 1,82 e Tz.Juros 15%

Métodos BPS BLS BSA Métodos BPS BLS BSA
Custo 6,9220 6,9220 6,9220 Custo 13,9953 | 13,9953 | 13,9953
Tempo 4,75 0,59 0,49 Tempo 35,69 4,05 0,94

Custos
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FEC 0,55

Tabela 6.9: Resultados HP = 3 e HP = 5.
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Figura 6.6: Custos Comparados - Caso I (HP=3 e HP=5).
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O algoritmo BLS também encontrou bons resultados quanto ao valor de custo, sendo
superado pelo algoritmo BSA em dois casos. Em ambos os casos, a rede estudada era maior
(HP=5) e a taxa de investimento estava em seu maior patamar. Essa andlise mostra o bom
funcionamento do método Simulated Annealing em relacao ao aumento da penalidade no
valor do investimento, possuindo ainda melhores valores médios de tempo de processamento.
Na Figl6.7 e na Figl6.8 sao apresentados os bozplots do comportamento dos algoritmos para
as situacoes simuladas. Nos bozplots, apenas o algoritmo BLS apresenta alguma semelhanca
na estrutura. Os algoritmos BPS e BSA sao bem diferentes, porém apresentam um melhor
comportamento em relacao ao valores obtidos no boxplot da Fig. [6.7]

O algoritmo BPS mais uma vez apresentou os menores valores de minimo e de 1° quartil.
Além disso, nesses casos apresentados, também obteve as menores médias de valores.

Um aspecto a ser destacado nessa analise é o comportamento do algoritmo BSA no pri-
meiro bozplot. As solugoes obtidas foram muito parecidas, porém nenhuma forneceu um valor
significante, sugerindo que o método Simulated Annealing tenha ficado preso diante das ca-
racteristicas da solucao fornecida pela heuristica construtiva. Esse fato mostra a importancia
da aplicacao das Bls como um primeiro processo na busca por melhores solugoes.

O principal resultado dessa proposta de experimento foi mostrar a eficiéncia do algoritmo
BPS. Dado o aumento do HP, o algoritmo BPS continua encontrando boas solugbes com

valores de custos baixos, além de apresentar os menores tempos médio de processamento.

6.4 Estudo de Comparacao das Metodologias

O objetivo desse experimento é determinar através de uma andlise de comparagao qual
metodologia possui melhor rendimento para o planejamento de manutencao.

Nesse experimento, o Algoritmo Genético Hibrido (AGH) desenvolvido em (Reis 2007) é
utilizado como objeto de estudo para a andlise de comparacao dos valores de custo obtidos
pelas metodologias desenvolvidas nesse trabalho. O AGH é executado 5 vezes para cada cend-
rio estudado e seus resultados analisados com base na formulacao do problema desenvolvida
na Sec¢ao [2.4.3] selecionando o menor valor de custo dado pela fungao objetivo.

O tempo médio de processamento nao entra no desenvolvimento do estudo desse experi-
mento, pois o algoritmo AGH é desenvolvido em uma linguagem de programacao (JAVA) e
os algoritmos BPS, BLS e BSA em outra (Matlab). Assim, uma anélise de comparacao de
tempo de execucgao seria incompativel.

Para o planejamento serao estudados os dois Casos de Rede desenvolvidos. No Caso I
os algoritmos sao executados variando o Horizonte de Planejamento (HP = 3 e HP = 5),
o FEC (0,40, 0,55 e 0,95 para HP = 3 e 0,40, 0,55 e 1,82 para HP = 5) e a taxa de juros
anual (10% e 15%).

No Caso II apenas o FEC (0,72, 1,00 e 1,82) e a taxa de juros anual (10% e 15%) variam,
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mantendo o Horizonte de Planejamento fixo (H P = 3). Neste caso, o HP=5 nao foi simulado
pois o tempo de processamento foi muito alto.

Os resultados obtidos pelas cinco execucoes sao apresentados na Tabela [6.10] variando a
cada linha da tabela os cendrios propostos e a cada coluna o algoritmo executado.

Visando auxiliar a elaboracao de uma analise detalhada do experimento realizados, sao
construidos trés gréificos, apresentados na Figl6.9] Fig[6.10] e Fig[6.11] que explicitam a vari-

acao dos custos por algoritmo executado.

6.4.1 Analise da Comparagao

Quando a qualidade de servigo tem uma restricao mais rigorosa o AGH obtém boas
solucgoes finais, sendo um pouco superiores que o algoritmo BPS. Contudo, quando o niimero
de equipamentos da rede cresce, a diferenca entre os resultados obtidos por esses algoritmos
diminui, onde em alguns cendrios o algoritmo BPS obtém melhores resultados. Para ilustrar
essa andlise, tem-se a Figl6.9 e a Figl6.10]

A medida que essa restricao de servigo vai deixando de ser rigorosa, os algoritmos BPS,
BLS e BSA obtém bons resultados comparados ao AGH, superando-o em alguns cenérios
desenvolvidos. Quando a restricao do problema deixa de existir, todos os algoritmos testados
obtém os mesmos resultados, mostrando que a estratégia de busca presente é eficiente quanto
a liberdade de manutencao.

Os melhores resultados obtidos pelos algoritmos BPS, BLS e BSA sao detalhados nos
boxplots apresentados nas Figuras [6.12] [6.13] e [6.14, Os bozplots tem o objetivo de conduzir

um outro tipo de andlise sobre os algoritmos, para descrever o comportamento de cada um

deles.

Com estruturas parecidas, figuram apenas o AGH e o algoritmo BPS, nos dois primei-
ros boxsplots. Quanto ao aumento do niimero de equipamentos todos os algoritmos tiveram
bom comportamento, obtendo sempre solucoes com valores similares. Dentre essas solugoes,
o algoritmo BPS foi o que encontrou os menores valores de minimo. Além disso, também
encontrou os menores valores de média e os menores valores para o 1° quartil. O algoritmo
BLS também obteve bons resultados, sendo bem semelhante aos obtidos pelo BPS. O algo-
ritmo BSA, também obteve bons resultados, porém mostrou um desempenho ruim quando
o numero de equipamentos da rede é menor e a taxa de investimento também é pequena,
determinando um dos piores comportamentos. Por fim, o AGH nao obteve bons resultados
comparados aos resultados obtidos pelos algoritmos desenvolvidos, apresentando sempre os
piores resultados.

O fato do algoritmo BSA, no Caso de Rede I, apresentar comportamento diferente quanto
a mudanga da taxa de investimento, implica que o método de Simulated Annealing possui

acoes de transicao de estados com caracteristicas especificas para o valor de penalidade de-
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AGH \ BPS \ BLS \ BSA \
Caso I
HP=3, FEC=0,40 e Juros 10% | 21,0907 21,1583 21,1560 | 21,1583
HP=3, FEC=0,40 e Juros 15% | 20,0911 20,2307 20,2372 | 20,2307
HP=3, FEC=0,55 e Juros 10% | 14,4249 | 14,2601 | 14,2871 | 14,3657
HP=3, FEC=0,55 e Juros 15% | 13,6644 13,4375 | 13,4375 | 13,5640
HP=3, FEC=0,95 e Juros 10% | 7,2746 | 7,2746 | 7,2746 | 7,2746
HP=3, FEC=0,95 e Juros 15% | 6,9220 | 6,9220 | 6,9220 | 6,9220
HP=5, FEC=0,40 e Juros 10% | 36,9316 37,5483 37,7355 | 37,6296
HP=5, FEC=0,40 e Juros 15% | 33,4602 33,8446 34,6180 | 34,6495
HP=5, FEC=0,55 e Juros 10% | 30,0111 | 29,6738 | 29,6738 | 29,0202
HP=5, FEC=0,55 e Juros 15% | 27,4911 26,7379 | 26,8260 | 26,7671
HP=5, FEC=1,82 e Juros 10% | 15,5581 | 15,5581 | 15,5581 | 15,5581
HP=5, FEC=1,82 e Juros 15% | 13,9953 | 13,9953 | 13,9953 | 13,9953
Caso 11
HP=3, FEC=0,72 e Juros 10% | 119,9894 | 119,6642 | 120,5653 | 130,2311
HP=3, FEC=0,72 e Juros 15% | 118,1152 | 119,5900 | 121,3165 | 129,8979
HP=3, FEC=1,00 e Juros 10% | 32,3090 32,1219 | 32,3646 | 32,3402
HP=3, FEC=1,00 e Juros 15% | 30,8709 30,4572 | 30,4662 | 30,4572
HP=3, FEC=1,82 e Juros 10% | 15,1706 | 15,1706 | 15,1706 | 15,1706
HP=3, FEC=1,82 e Juros 15% | 14,4568 | 14,4568 | 14,4568 | 14,4568
Tabela 6.10: Comparacao dos Valores de Custos.
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terminado (oy).

6.5 Comentarios sobre a Analise da Comparacao

Dada as solugoes obtidas pelos algoritmos AGH e BPS para o Caso I com FEC = 0,55,
HP = 3 e Taxa de Juros de 10%, pode-se observar através de suas representacoes, uma

justificativa para o ganho obtido pelo algoritmo BPS.

AGH = 17100000000000000000000001000000
101000000000000000000001100000
111010100000001000000001110000

BPS = 000000000000070000000001000000
101000000000077000000001100000
111710100000071000000001110000

Figura 6.15: Solucoes AGH e BPS.

Como foi descrito nos Capitulos 4 e 5, nas representagoes de solugoes definidas, 0 significa
a acao sem manutencdo preventiva e 1 significa a acao com manutencdo preventiva. Os
exemplos de solu¢ao mostrados na Fig. [6.15, o AGH fornece um valor de custo de 14,6239
e o BPS um valor de custo de 14,2355. Essas solucoes sao representadas nas Figs. [6.16
e [6.17], que ilustram os equipamentos do sistema de rede estudado que sofrem manutencao
preventiva.

Nota-se que, a solucao obtida pelo algoritmo BPS possui mais equipamentos que sofrem
manutengao preventiva, mesmo assim obtém um menor valor de custo (os equipamentos em
destaque mostram essa afirmagao). A Tabela e os tipos de equipamentos na Tabela [6.3]
justificam esses valores apresentados, pois se pode observar que os equipamentos nos quais
o algoritmo BPS efetuou manutencao tém custos menores que os equipamento onde a AGH
efetuou manutencao. Contudo, essas escolhas modificadas nao alteram o calculo da restricao
de servigo, pois a diferenca de valor do multiplicador associado a cada equipamento é com-
pensada. Além disso, a disposicao das manutencoes preventivas efetuadas estao distribuidas

de forma diferente privilegiando outros tipos de equipamentos.
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Capitulo

Conclusoes

A principal contribuicao do trabalho foi analisar e desenvolver metodologias para o pro-
blema de alocagao 6tima de recursos para manutencao em redes de distribuicao de energia
elétrica. Sua principal referéncia foi o trabalho realizado por Reis (2007), que desenvolveu um
modelo matematico para representar o problema e propos uma abordagem para a solucao,
um algoritmo genético hibrido.

Este trabalho procura desenvolver alternativas de solucao para o problema proposto. O
principal subsidio metodolégico para o desenvolvimento das heuristicas propostas no trabalho
sao os métodos de buscas em espaco de solugoes candidatas, utilizados principalmente na area
de inteligéncia artificial.

Foram desenvolvidas trés heuristicas de buscas em espacos de estados para a abordagem do
problema. Criou-se um conjunto de acoes de transicao de estados especificos para o problema
estudado, que incorporam conhecimento sobre o problema e procedimentos de diversificacao,
com o objetivo de alcancar regides promissoras do espaco de solugoes, mas ao mesmo tempo
procurando evitar, no espago de busca, regioes onde solugoes étimas locais exercem atracao
excessiva.

A primeira heuristica desenvolvida, denominada BPS, utiliza um procedimento constru-
tivo guiado por uma funcdo de avaliacao do custo/beneficio, seguido de uma busca em pro-
fundidade informada. Ao final da busca em profundidade é realizado um procedimento de
melhoria baseado no método Simulated Annealing.

A segunda heuristica desenvolvida, denominada BLS, utiliza um procedimento construtivo
guiado por uma fungao de avaliagdo do custo/beneficio, é seguido de busca em largura no
espacos de estados, acrescida de informagoes sobre o problema para reduzir o espago de busca.
Ao final da busca em largura, é realizado um procedimento de melhoria baseado no método
Simulated Annealing.

A terceira heuristica desenvolvida, denominada BSA, realiza um procedimento construtivo

guiado por uma funcao de avaliagdo do custo/beneficio, seguido de uma versao do método
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Stmulated Annealing adaptada as caracteristicas do problema.

Foram realizados dois conjuntos de estudos de casos. O primeiro conjunto compara entre
si os procedimentos de otimizacao desenvolvidos neste trabalho, enquanto que o segundo
conjunto compara os métodos desenvolvidos com o algoritmo genético hibrido proposto por
Reis (2007).

Na analise dos resultados provenientes do primeiro conjunto de experimentos, o algoritmo
BPS foi o que apresentou o melhor desempenho; obteve os melhores tempos de processamento
na maioria dos estudos realizados e também obteve as solucoes de melhor qualidade em todos
os casos estudados.

As avaliagoes que comparam os métodos desenvolvidos com o algoritmo genético hibrido

proposto por Reis (2007) permitem as seguintes observagoes:

- Nas redes de menor porte, os algoritmos de busca em espaco de estados forneceram
as melhores solugoes quando a restrigao de confiabilidade foi menos rigorosa; em casos
em que as restrigoes de confiabilidade foram mais fortes, o algoritmo genético hibrido

apresentou os melhores resultados;

- Nas instancias de maior porte, o algoritmo BPS obteve melhores resultados do que o
algoritmo genético hibrido na maioria dos casos, tanto em situagoes com confiabilidade

muito restrita, quanto em situagoes menos exigentes em termos de confiabilidade.

Dessa forma, pode-se concluir que a meta-heuristica BPS, desenvolvida neste trabalho,
apresentou um desempenho melhor que o algoritmo genético hibrido. Acredita-se que os
processos de busca em espacos de estados obtiveram um melhor comportamento para esse
tipo de problema por beneficiarem certos aspectos qualitativos desejaveis em politicas de
manutengao. Alguns desses aspectos foram incorporados aos operadores de transicao de-
senvolvidos neste trabalho. No entanto, ha ainda um campo largo para investigacoes nessa
direcao. Por exemplo, se existirem restri¢oes de investimentos anuais, pode-se dar preferéncia
a alternativas de manutencao distribuidas no horizonte de planejamento.

Trabalhos futuros sob o mesmo paradigma de referéncia podem considerar outras alterna-
tivas de buscas informadas em espacos de estados. Em particular, parece promissor investigar
as possibilidades de algoritmos inspirados no método de busca Ax. Outro possivel estudo é
a implementacao dessas meta-heuristicas desenvolvidas como uma busca local para o AGH.

Os estudos de casos exploraram a elaboracao de tabelas, graficos e bozplots para a compa-
racao das metodologias. Porém, outros recursos podem ser investigados futuramente, como
mostra o artigo de Dolan & Moré (2002), que desenvolve um estudo sobre comparagao de

softwares cientificos utilizando perfis de desempenho.
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