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RESUMO

Este trabalho propbe abordar o problema de alocacdo de dispositivos indicadores de faltas
(IFs) em redes de distribuicdo de energia elétrica por meio da técnica do Algoritmo Genético
Adaptativo (AGA). O algoritmo busca obter uma configuragéo eficiente de instalacdo de IFs
no sistema e reduzir o custo anual da energia ndo suprida (CENS) e por outro lado, o custo
anual de investimento dos sensores (CINV). Estes custos conflitantes devem ser minimizados
como um problema combinatério utilizando o AGA que possui taxas de recombinagédo e
mutacdo dinamicamente calibradas baseadas na diversidade de cada populacdo no processo.
Os resultados mostram que o AGA é um metodo efetivo para encontrar solucbes para o
problema de alocagdo de IFs. Quando comparado com o AG cléssico em vérios testes, é
observado que o0 AGA tem uma convergéncia mais rapida mostrando ser mais eficiente. Além
disso, 0 AGA ¢ utilizado para obter uma variedade de solu¢bes numa Fronteira de Pareto
aproximada variando os pesos do CENS e o CINV na fungdo objetivo. Portanto, esta
metodologia permite obter um conjunto de solu¢fes em lugar de uma Unica solucéo e a partir
da Fronteira de Pareto é possivel escolher a solucdo que melhor satisfaz os interesses técnicos

e econdmicos da concessionaria de distribuicdo de energia elétrica.

Palavras-Chaves: Algoritmo genético adaptativo. Indicadores de faltas. Qualidade do servico.
Distribuicdo de energia elétrica.



ABSTRACT

This work proposes the Adaptive Genetic Algorithm (AGA) to solve the problem of Fault
Indicator (FI) placement in electric distribution systems. The algorithm attempts to obtain an
efficient configuration for the installation of Fls in the system and reduce the annual costumer
interruption cost (CIC) and on the other hand, the annual investment cost (CINV) of the fault
indicators placement. These two conflicting costs must be minimized as a problem of
combinational nature with the AGA which uses dynamically calibrated crossover and
mutation rates based on the diversity of each population of the process. Results show that the
AGA is an effective method to find solutions to the problem of fault indicator placement.
When compared with the classic GA in various tests, it is observed that the AGA converges
faster showing to be more efficient. Besides, in the last test the AGA is used to obtain a
variety of solutions in an approximate Pareto Front by varying the weighting factors of the
CIC and CINV in the objective function. Therefore, this methodology permits to obtain a set
of solutions instead of one only solution and from the Pareto Front it is possible to choose the

solution that best satisfies the technical and economic interests of the concessionary.

Keywords: Adaptive genetic algorithm. Fault indicators. Service quality. Electric energy
distribution.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, é exposta a necessidade da alocagdo de indicadores de faltas, o problema

da localizacao de indicadores de faltas e a metodologia para resolver o modelo proposto

1.1 JUSTIFICATIVA PARA ALOCACAO DE IFS

Quando ocorre uma falta na rede de distribuicdo de energia elétrica pode haver a
interrupcdo do suprimento de energia elétrica a diversos consumidores. Um grande numero de
interrupcdes ao longo de um periodo de tempo representa uma pior qualidade da energia para
os consumidores. As faltas podem ser classificadas em duas categorias; as faltas temporarias
ou transitorias e as permanentes. A ocorréncia de uma falta temporaria interrompe o
fornecimento da energia elétrica durante um tempo limitado; devido sua caracteristica e 0
sistema de protecdo estando adequadamente projetado, as faltas temporarias sdo eliminadas
através da atuacdo da protecdo e o restabelecimento do servico é realizado de forma
automatica. Por outro lado faltas permanentes ndo podem ser eliminadas mesmo depois que
uma chave seccionadora ou dispositivo automéatico como relés e religadores operam para
restabelecer o fornecimento de energia. Portanto para faltas do tipo permanente as equipes de
manutencdo devem localizar a falta na rede de distribuicdo e reparar o defeito no menor
tempo possivel. O objetivo principal é reduzir o tempo de localizagdo da falta e reparo do
defeito e, portanto, reduzir o tempo da interrup¢do do sistema melhorando a qualidade do
servico prestado. O reparo do defeito demora certo tempo e boa parte deste tempo de
reparacao se deve a busca do local da falta. Neste sentido o processo de identifica¢do do local
da falta sera mais rapido se houver mais informacdo sobre a falta. Consequentemente o

restabelecimento no fornecimento da energia elétrica sera mais rapido.

Nesse contexto os IFs destacam-se como dispositivos adequados para a deteccdo de
pontos defeituosos porque eles fornecem informacdo til sobre as faltas no sistema
sinalizando a passagem de uma sobrecorrente ou corrente de curto-circuito. Estudos apontam
que com a instalagdo de IFs em pontos estratégicos pode-se reduzir o tempo de interrupcéo
em até 60% devido ao tempo gasto pelas equipes para localizar a falta a partir das
informacgdes dos IFs (USIDA et al., 2010).
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1.2 O PROBLEMA DE ALOCACAO DOS IFS NOS SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Deve-se notar que ndo é viavel e tdo pouco necessario instalar IFs em todos os ramais
da rede de distribuicdo de modo a melhorar a confiabilidade da rede. Desta forma tem-se o
problema de alocacdo de IFs como um problema de otimizacdo combinatoria e 0s sensores
devem ser alocados estrategicamente a partir de determinado critério que, no caso deste
trabalho, é minimizar o Custo de Energia N&o Suprida (CENS) e o Custo de Investimento dos
Sensores (CINV) simultaneamente. Na literatura hd alguns métodos propostos para a
resolucdo deste problema que séo baseados nas técnicas: Algoritmos Genéticos (ALMEIDA
et al. 2011; RAISON et al. 2005; USIDA; COURY, 2012; USIDA et al. 2012; USIDA et al.
2010), Légica Fuzzy (DE SOUZA et al., 2009), Colbnia de formigas (SAL; ALMEIDA,
2014) e Algoritmo Imune (HO; LEE; LIN, 2011).

1.3 METODOLOGIA PROPOSTA PARA ALOCACAO DE IFS

Neste trabalho a funcdo objetivo é baseada nos custos conflitantes (CENS e CINV) os
quais devem ser minimizados de modo que a solucgéo reflita 0 compromisso entre o custo da
energia ndo suprida e o custo de investimento na alocacdo dos sensores. Neste trabalho, o
problema de alocacdo de sensores, gque trata da minimizacao simultanea do CENS e CINV, é
tratado como um problema mono-objetivo sendo a fungé@o objetivo do problema formulada
através da soma ponderada dos dois custos conflitantes.

A técnica de solucdo proposta é o Algoritmo Genético Adaptativo (AGA) baseado em
(LEAO; PEREIRA; MANTOVANI, 2014) onde destaca a sua efetividade na solucdo de
problemas multimodais e de dificil resolucdo. O AGA também foi escolhido por apresentar
como vantagem a necessidade de calibracdo de somente dois parametros: o tamanho da
populacdo e 0 numero maximo de geracdes (as taxas de recombinacdo e mutacdo sao
automaticamente calculadas em cada geracdo no AGA).

Nesta dissertacdo é proposta uma nova estratégia heuristica para geracao da populacéo
inicial do AGA. Também sdo realizadas adaptagdes no algoritmo para obtencdo de uma
Fronteira de Pareto aproximada com um conjunto das melhores solucdes através da variacdo
dos pesos da funcdo objetivo. Dentre as caracteristicas do AGA pode-se observar que ele

possui taxas de recombinacdo e mutagdo automatica e dinamicamente calibradas em cada
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geragdo, baseadas na saturacdo da populagdo corrente, possuindo uma imediata resposta a
possivel convergéncia prematura para 6timos locais.

Para testar a metodologia sdo considerados dois casos de estudo: 1) fixando os pesos
de forma a dar igual importancia aos dois objetivos conflitantes e desta maneira comparar o
AGA com o AG e 2) realizando a variagdo dos pesos de forma a obter um conjunto de
solugdes ou uma Fronteira de Pareto aproximada. A partir dos resultados séo realizadas
comparacgOes entre a melhor solucdo encontrada no caso 1) com as solugdes obtidas no caso

2). Para os dois casos de estudo o método é capaz de encontrar solugdes de boa qualidade.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A dissertacdo estd organizada da seguinte forma. No capitulo 2 é apresentada uma
revisao bibliografica das metodologias existentes para resolver o problema de alocacdo de
sensores indicadores de faltas; as metodologias incluem critérios de avaliacdo e métodos para
encontrar solugdes para o problema. A seguir é apresentada a teoria sobre algoritmos

genéticos.

No capitulo 3 é apresentada a formulacdo matematica incluindo a codificacdo das
configuracBes candidatas e os critérios para avaliar a sua qualidade como solugbes ao
problema. Neste capitulo também é apresentado o algoritmo genético adaptativo, o qual €
utilizado neste trabalho e séo apresentados os sistemas testes que serdo utilizados para
demonstrar a metodologia de solucao

No capitulo 4 sdo mostrados os testes e resultados do trabalho utilizando 0 AGA e 0 AG
para resolver o problema de alocacdo de IFs considerando os sistemas testes. Finalmente o
capitulo 5 apresenta as conclusdes do trabalho e propde ideias para trabalhos futuros que

podem contribuir para expandir o conhecimento na solucéo deste problema.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serdo apresentadas as publicacdes de trabalhos que expdem o estado da
arte do problema de alocacdo de sensores indicadores de faltas em sistemas de energia

elétrica.

21 O PROBLEMA DE ALOCAGAO DE IFS EM REDES DE DISTRIBUICAO DE
ENERGIA ELETRICA

Os trabalhos propostos na literatura para resolver o problema de alocacdo de IFs em
redes de distribuicdo de energia elétrica tém considerado como variaveis principais os dados
do alimentador como a carga, 0 nimero de unidades consumidoras, a distancia entre
equipamentos de protecdo com funcdo de indicacdo de falta e entre dispositivos indicadores
de faltas. Em Usida et al. (2010) é utilizada a meta-heuristica Algoritmo Genético (AG) como
técnica de solucdo, e para a avaliacdo das solucdes os autores propdem como funcgéo objetivo
a expressao matematica descrita em (1):

n 1)
f(X, y,Z) :Z(Xi + yi)*zi
i=1
Onde xi é a variavel que representa a carga da barra avaliada, yi 0 nimero de unidades
consumidoras referente a barra avaliada pertencente ao tronco principal, zi a representacdo da
distancia de cada barra ao mais préximo elemento de indicacdo de falta e n representa o
namero de barras que compdem o tronco principal. As variaveis Xi, yi € zi sd0 consideradas
como valores normalizados. Esta funcdo objetivo que deve ser minimizada considera
variaveis do alimentador como a carga, 0 numero de unidades consumidoras e a distancia

entre equipamentos de protecéo.

O trabalho considera a alocacdo dos IFs somente no tronco principal do alimentador, o
gual deve ser determinado. O tronco principal é responsavel em atender todas as cargas do
alimentador. A proposta € justificada pois numa falta o restabelecimento do servico podera ser
feito gradualmente conforme as equipes de manutencdo percorram o tronco principal e

verifiguem que o ponto defeituoso estd a montante ou a jusante do ultimo IF inspecionado.



15

No AG cada individuo da populagdo deve representar uma possivel solucdo do
problema tratado e adotou-se a codificacdo inteira para os individuos ao invés da binéria.
Cada individuo é um vetor do tamanho igual a n, indicando o nimero de IFs que devem ser

alocados no alimentador.

Resultados foram obtidos a partir de um alimentador real de 13,8kV, com 2002 barras e
2001 trechos primaérios, 5480 unidades consumidoras, e uma carga de 16,02 MVA conforme

ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Alimentador de 2002 barras.

| Subestacdo
— Tronco Principal i O Disjuntor

Religador X
N1

Area Rural Area Urbana

Fonte: (USIDA et al., 2010) .

O algoritmo encontrou configuracbes para diferentes valores de n e para cada
configuracdo foram avaliados indicadores de qualidade da resposta (DEC: duragdo
equivalente de interrupcdo por unidade consumidora, END: a energia ndo distribuida, Custo
de interrupcdo da energia anual, Custo do IF anual). Com os indicadores pode-se notar a
configuracdo que tem o menor custo de interrupcdo de energia sem ser superado pelo custo de
IF.
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Na pesquisa apresentada por Usida e Coury (2012), a alocacdo de sensores também foi
limitada ao tronco principal o qual deve ser determinado para cada sistema. Este trabalho

utiliza o sistema da Figura 1 de 2002 barras para a realizacdo dos testes.

Conforme este artigo, para avaliar as configuracGes candidatas, é necessario levar em
conta algumas variaveis do alimentador como a carga em cada barra, o nimero de
consumidores em cada barra e as distancias entre os dispositivos de prote¢cdo ou com detecgéo
de faltas no sistema. A carga total e 0 nimero de consumidores dependendo de uma barra sao
fatores que fazem esta barra uma boa candidata para ter instalado um IF. Por outro lado, se
outra barra proxima a barra candidata tem um IF instalado, a probabilidade da primeira barra

de ter um IF instalado diminui.

No trabalho utilizam-se dois fatores de ponderacdo na funcdo objetivo apresentada em

).

M _— )
Fopjetivo = ;(alli +a,C;)*d; (FI)
=
Onde li é a carga média normalizada na barra i, ¢i € 0 nimero de consumidores em i,
di(FI) € o vetor da distancia da barra i até seu IF mais préximo, (FI) é o vetor que representa
a localizacdo atual dos IF no tronco principal e M é o numero de barras no tronco principal.
As constantes a1 e a2 sd0 os fatores de ponderacdo para a carga e para 0 nimero de

consumidores respectivamente.

A partir da variagdo dos pardmetros o1 e a2 pode-se ponderar um dos dois critérios para
avaliar configuracdes possiveis (carga ou numero de consumidores). No artigo os dois
parametros foram considerados iguais a 1,0, mas conforme o usuario deseje pode priorizar um
dos dois critérios de modo a aumentar o peso dos termos na solucdo do problema conforme a
politicas de fornecimento de energia ou interesses monetarios da distribuidora. O indicador de
qualidade SAIDI (System Average Interruption Duration Index) e a ENS (Energy Not

Supplied) sdo calculados a partir da melhor solugéo de alocagéo de IFs.

Testes foram realizados limitando a quantidade de IFs a alocar, desde O IFs até 10 IFs.
Para cada caso uma configuracdo foi obtida, e para cada uma o SAIDI e a ENS foram
avaliados. Para o custo estimado dos IFs € levado em conta o custo de compra, custo de

instalagdo, custo de manutencéo e vida util do IF.
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Os autores consideram que o ponto de decisdo é o ponto onde o custo dos IFs resulta
maior que o custo da energia ndo suprida. Se o custo dos IFs € maior, o investimento para essa
alocacdo nao é viavel. Este ponto de decisdo é o caso onde sdo alocados 7 IFs (0 caso onde o
custo de investimento ainda € menor que o custo da energia ndo supriada). Se sdo alocados 8

o0 investimento em IFs supera o custo da energia ndo suprida para esta configuragéo.

Em Raison et al. (2005) os autores abordam o problema de alocacdo de IFs também
utilizando um AG como técnica de solucdo levando em conta a geracéo distribuida (GD) nos
alimentadores. Com a GD, além da interrupcdo de energia dos consumidores, deve-se
considerar a energia nao fornecida pelos geradores. A funcdo objetivo é determinada levando
em conta a probabilidade de falta de cada zona e um dos seguintes critérios:

-Tempo de interrupcdo médio de cada cliente

Ncuslomer Nzone
> OTime_c— 2.5, , 3
ATO=¢L = (h/ year) (3)
N customer
-Energia ndo distribuida
Nzone
NDE = > NDEnergy_z.4,,,, ,(kWh/ year) (4)
z=1
-Custo de interrupcao
Nzone
OuC= ) 0Cost _z.4,,, ,(€/year) (5)
z=1
-Custo global
NZOHE
Global = ) OCost _z.4,,,, + N, .FI _cost(€/ year) (6)

z=1
Com os custos dos IF calculados em (7).
FI_price+FI _inst
FI _age
Sendo FI_cost o custo anual por IF, Fl_price o custo de compra do IF, Fl_inst o custo

FI cost= +FIl _maint (7)

de instalacdo e FI_age € a vida Util do IF e FI_maint é o custo de manutencdo. O sistema tem
Nzones ZONas, Ncustomers cONsumidores e Nr IFs. O trabalho utiliza uma codificagéo binaria para

os individuos.

Vérias simulacdes foram feitas variando o nimero de IFs a alocar de 1 até 10 e com a
melhor configuracdo em cada caso foram avaliados indicadores de qualidade a través do

calculo das equacdes (3) a (6).
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No trabalho de Almeida et al. (2011) é proposto um método baseado em impedancias
utilizando IFs para eliminar a incerteza do ponto da falta. Para resolver o problema de
otimizacdo € utilizado o AG Chu-Beasley. No trabalho também é pré-determinado um numero
fixo de IFs e o método tenta aloca-los reduzindo as incertezas para localizacdo do ponto da
falta (todos os possiveis pontos onde pode ser encontrada a falta). Com isto as configurac@es
que apresentam menores nimeros de localizagBes suspeitas sdo consideradas de melhor
qualidade. S&o considerados diferentes critérios para trés diferentes funcBGes objetivo: o
critério do numero suspeito de pontos de falta, critério da distancia entre locais suspeitos e 0

critério de prioridade.

Os sistemas testes utilizados foram o IEEE de 34 barras e um sistema real de 475 barras.
Os critérios utilizados encontraram solucdes de melhor qualidade que os métodos ad hoc

anteriores e demostraram ser efetivos para alimentadores de grande porte.

Em De Souza e Da silva (2009) os autores buscam resolver o problema com Logica
Fuzzy (LF). Em lugar de encontrar uma solugéo do problema de alocagéo o trabalho avalia
varidveis que afetam a quantificacdo de potenciais pontos para a instalacdo de IFs no
alimentador. O trabalho também faz uso da identificacdo do tronco principal para alocacédo e

assim reduzir a quantidade dos pontos candidatos para a alocacao.

S&o considerados os sistemas testes denominados por PDS-1 e PDS-2. Para o0s sistemas
sdo analisadas informacdes como carga e nimero de consumidores os quais sdo normalizados
para o procedimento de solucdo. Outras informacdes analisadas sdo: o comportamento da
corrente de curto circuito minima ao longo do alimentador e a distancia normalizada até o IF

mais préximo ao longo do alimentador.

O sistema de inferéncia Fuzzy foi formulado (Figura 2) para calcular os potenciais
pontos para a instalacdo de IFs. A vantagem da LF é que permite tomar decisGes quando ha
muita incerteza na informac&o inicial. O processo leva em conta as variaveis anteriormente
mencionadas e como estdo normalizadas, as entradas séo valores entre 0 e 1. O sistema de
interferéncia Fuzzy, apresentado na Figura 2, € um sistema que utiliza 28 regras para
finalmente calcular os potenciais pontos para instalacdo de IFs para os dois sistemas. O
trabalho conclui que a logica fuzzy ¢ efetiva na busca de pontos para a alocagdo de IFs e é (til

para avaliar a qualidade de redes existentes com IFs instalados.
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Figura 2 — Representacédo da logica Fuzzy.

fuzzyficagdo defuzzyficacéo

carga [:: i |Regras de
Interfe-
consumidores rencia

corrente de curto- : I >

circuito minima :>| ; i
potencial de
distancia : instalagdo

interferéncia

Fonte: Adaptado (DE SOUZA; DA SILVA, 2009) .

Em Sau e Almeida (2014) os autores dividem o problema em duas partes. Na primeira
parte é exposta uma ferramenta utilizando o algoritmo de Col6nia de Formigas para calcular a
distancia percorrida pelas equipes de manutencdo entre os pontos suspeitos da falta. A
metodologia é associada a estimacdo da distancia e tem por objetivo a minimizacdo do
deslocamento da equipe de manutencdo. A segunda parte foi baseada em algoritmos
genéticos e € utilizada para avaliar as propostas de alocacdo de IFs obtidas na primeira parte.

A maior contribuicdo deste trabalho é o uso de distancias reais na funcéo objetivo.

E utilizado um método baseado em passos de impedancia para a estimagao da distancia
na localizacdo da falta. O trabalho utiliza dois critérios para alocacdo dos IFs: o nimero de

locais suspeitos e a distancia entre os locais suspeitos.

A metodologia parte do principio de que as formigas criam um caminho que liga todos
0S pontos suspeitos; isto € para cada passo de impedancia. O caminho (chamado percurso) € a
soma dos comprimentos dos trechos usados pela formiga para sair de um ponto suspeito e
chegar aos demais com a mesma impedancia. A funcdo objetivo a ser minimizada é o
percurso da formiga, porque a necessidade é a otimizacdo das rotas. No problema as rotas
ligam os pontos suspeitos e dependendo das ramificacdes da rede podem haver diversos

pontos suspeitos com a mesma impedancia. Portanto deve-se escolher um passo de
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impedancia que permite a inclusdo de pelo menos um ponto suspeito por cada ramo do

sistema.

As formigas tém informacdo a través do feromonio. Ao final de cada iteracdo o
conjunto de formigas acrescenta o feromoénio nos trechos, e para evitar a convergéncia

prematura, é considerada uma evaporagao.

A saida deste algoritmo tem os ramos suspeitos da falta para diferentes valores do passo
de impedancia e a distancia percorrida entre eles. Estes dados sdo usados no célculo da fungéo
objetivo (8).

P, (8)
Fy= szij

i
onde dj; é a distancia real passando pelos acessos entre 0s pontos suspeitos indicados na linha
i e na coluna j da matriz de pontos suspeitos.

O sistema utilizado é o IEEE 34 barras e para o algoritmo foram considerados 0s passos
de impedancia de 1 Q e 0,1 Q. Para verificar a eficiéncia do método de distancia percorrida
foi calculado para cada quantidade de IFs a instalar o nimero de possiveis solugdes. Também
foi analisado o efeito do passo de impedancia no resultado calculando 0 nimero necessario de

IFs para eliminar todos 0s pontos suspeitos da falta.

O trabalho conclui que a metodologia associada para a estimacdo de distancia se
mostrou bastante eficiente. Além disso, o uso das distancias reais leva a melhor distin¢do
entre pontos suspeitos resultando em uma menor quantidade de propostas de alocacéo.

Em Ho, Lee, Lin (2014) os autores examinam a aplicacdo do Algoritmo Imune (Al) no
problema de alocagdo de IFs minimizando o custo total da energia ndo suprida e o custo de
investimento dos IFs conforme a equacéo (9). O trabalho utiliza como sistemas testes reais um
sistema exemplo e um da companhia Taiwan Power para demonstrar a efetividade do Al. Este
algoritmo apresenta vantagens sobre 0os AGs classicos apresentando convergéncia em menor
tempo computacional. Os autores afirmam que esta vantagem é devido ao fato de que a
diversidade da populagdo esta incorporada no algoritmo a partir do calculo de afinidade e a
proposta de injecdo de vacinas nos individuos em cada geracao.

TCR=CIC+INVC (9)
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O TCR é definido como (Total Cost of Reliability), INVC (Investment Cost of FIs) é o
custo de investimento dos IFs (0 custo de compra € determinado pelo fabricante) e o CIC

(Customer Interruption Cost) é o custo de interrupg¢éo do consumidor. O CIC € calculado em:

cic =Zm:/1i|i(_zm:c”Lj) (10)

Onde m é um numero de segmento da linha, ICI o custo de interrup¢do por ano, i a taxa
de interrupgéo (faltas por ano por km), li o comprimento da linha, Cj; 0 custo de interrupgéo
no segmento j devido a interrupgdo no segmento i, L;j a carga total do segmento j. A fungéo

TCR entdo deve ser minimizada.

Figura 3 —Processo para encontrar a solucdo pelo Algoritmo Imune.
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O algoritmo imune é amplamente utilizado para resolver problemas de otimizagdo. A
capacidade de reconhecimento e memorizagdo de padrbes do metodo ¢é eficiente para resolver
os problemas de otimizacdo comparado com o AG. Os operadores no algoritmo sdo de

recombinacéo, mutacdo e o operador das vacinas; o algoritmo é ilustrado na Figura 3.

O indicador custo total de confiabilidade (TCR); foi calculado para diferentes
quantidades de IFs a alocar e os resultados apontaram que 6 IFs € a quantidade com a melhor
resposta. Depois foram avaliados outros dois indicadores, o custo esperado de interrup¢do do
cliente (ECOST) e o SAIDI. O método é comparado, usando 0 mesmo sistema teste, com o
algoritmo imune sem vacinas e com o AG, concluindo que o algoritmo imune com vacinas

converge em menor tempo computacional.

Em conclusdo, o método utiliza conhecimento prévio do sistema para resolver o
problema. Este conhecimento é utilizado nas vacinas como os niveis de prioridade dos
clientes. O algoritmo imune demonstrou ser mais efetivo para encontrar solugdes comparado

com o AG e demonstrou a vantagem de utilizar vacinas para a sua rapida convergéncia.

2.2 ALGORITMO GENETICO

E uma meta-heuristica desenvolvida por Holland na década de 70 sendo que apenas na
década de 80 teve sua aplicacdo de forma intensa para resolver problemas complexos no
campo da pesquisa operacional. Holland encontrou semelhancgas entre a forma de resolver um
problema de otimizacdo matematica e o processo de selecdo natural e de evolucdo das
espécies. Na verdade, na natureza o processo de selecdo natural e a evolucdo das espécies € a
consequéncia de um processo de otimizacao estocastico (ROMERO; LAVORATO, 2012).

Na realidade o processo de selecdo natural e a evolugédo das espéecies é um problema
muito complexo para que seja imitado de forma adequada por um processo de otimizacdo no
campo da pesquisa operacional. Entdo, pode-se afirmar que o AG imita apenas uma parcela

dos componentes que fazem parte do processo de selecdo natural.

O algoritmo tem elementos que ndo acompanham de forma adequada o processo de

selecdo natural, mas séo elementos do AG:
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e Um cromossomo na genética € considerado como equivalente a uma proposta de
solucdo (configuracdo) no problema de otimizacdo. Uma proposta de solucéo,
deveria ser equivalente a um individuo; também na genética ndo existe um

Ccromossomo, mas uma cadeia cromossémica.

e Um cromossomo na genética na verdade é um par cromossémico formado por
duas cadeias de informacdo; um heredado do pai e outro herdado da mée. Além
disso, cada elemento do cromossomo (gene) tem dois componentes (alelo), um

de cada cadeia.

e A informacdo em cada gene é chamada genOtipo e tém relacdo com uma

caracteristica do individuo chamado fenotipo.
e Na&o existe uma relacdo biunivoca entre informacao genética e o fendtipo.

e O fendmeno de dominancia em que um alelo domina o outro ndo se encontra no
AG.

e O fenbmeno de recombinacdo € fundamental para a existéncia da diversidade

genética que é a chave fundamental na selecdo natural.

e No AG o fendbmeno de recombinacdo over é imitado pelo operador de

recombinag&o.
e A mutacdo ocorre guando um gene € alterado mudando a qualidade do

individuo.

Um algoritmo genético basico assume a seguinte forma:

1. Passo preliminar.
» Definir os dados do problema.
» Escolher uma forma de codificacao para a proposta de solugdo denominada de p.

» Escolher a forma de avaliar a qualidade da proposta de solucdo através de uma

funcéo objetivo - f(p).



24

» Escolher os valores dos parametros: populagdo np, a taxa de recombinagao pr, a
taxa de mutacdo pm e o tipo de selecdo.

» Escolher o critério de parada.
2. Gerar a populacdo inicial. Esta se converte na primeira populacéo corrente.

3. Auvaliar a qualidade de todos os elementos da populacdo corrente, e se for possivel
atualizar a incumbente. A incumbente ¢ a melhor configuracdo encontrada até o
momento no processo e é armazenada na memaria para ser comparada nas geracoes
posteriores. Se € encontrada uma configuracdo de melhor qualidade, essa configuracao

€ a nova incumbente e é armazenada.
4. Se o critério de parada for satisfeito pare; caso contrario ir ao passo 5.
5. Implementar o operador de selecé&o.
6. Implementar o operador de recombinacéo.

7. Implementar o operador de mutacdo, atualizar a populacédo corrente e voltar ao passo
3.

Alguns problemas precisam de uma codificacdo binaria, mas os algoritmos genéticos
modernos seguem a proposta de Michalewicz sugerindo gue a codificacdo deve ser realizada
seguindo a natureza e as caracteristicas do problema. Esta codificacdo pode ser observada em
(MICHALEWICZ, 1996).

A populacéo inicial pode ser gerada de forma aleatéria e para problemas complexos
pode ser utilizado um algoritmo heuristico construtivo (AHC) generalizado para gerar esta
primeira populacdo. Também o operador de sele¢do determina o0 nimero de participantes que
deve ter cada elemento da populacdo corrente na nova geracdo. Na proposta inicial do
algoritmo genético, o operador de selecdo era implementado usando a selecdo proporcional

que determina o nimero de participagdes de cada proposta de solugéo.

Na década de 90 apareceram muitas propostas alternativas para a selecao proporcional e
aplicacdes recentes dos AGs praticamente abandonaram a légica de proporcionalidade. Destas

solugdes alternativas destaca-se a selecdo por torneio que tem as seguintes caracteristicas:
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e Os descendentes séo escolhidos realizando np jogos.
e Em cada jogo séo escolhidos aleatoriamente k propostas de solugéo.

e Das k propostas de solucdo a ganhadora é aquela que tem o valor de melhor

qualidade.
e O valor de k geralmente é pequeno. Tipicamente k €{2,3,4,5}.

e Ap0s 0s np jogos termina o processo de selecao.

O operador de recombinacgdo escolhe duas propostas de solugcdo com direito a gerar
novos descendentes e recombina essas solugfes gerando duas candidatas a novas solugdes.

Estas novas solucGes tém parcelas das solucdes geradoras anteriores.

A mutacdo significa uma pequena perturbacdo na composi¢do de uma proposta de

solucdo. Em uma codificacdo binéria o gene troca de valor o 1 para 0 ou de 0 para 1.

2.3 OTIMIZACAO EVOLUTIVA MULTIOBJETIVO

O trabalho de Zitzler et al. (2004), expde a relacdo entre os algoritmos evolutivos e as
solucBes dos problemas com multiplos objetivos conflitantes apresentando uma visao geral na
teoria de otimizacdo evolutiva multiobjectivo. Também apresenta principios na otimizagéo
multiobjetivo e algoritmos evolutivos destacando caracteristicas de atribuicdo de qualidade,

preservacdo de diversidade e elitismo.

Tem-se um cenario com um problema multiobjectivo arbitrario com k objetivos, que por
simplicidade devem ser todos maximizados. A solugdo deste problema pode ser descrita em
termos de um vetor de decisdo (X1, X2,.. Xn) N0 espaco de decisdo X. Uma funcéo f avalia a
qualidade de uma solugdo através da obtencdo do vetor objetivo (yi1, Y2.. Yn) NO espaco

objetivo Y.

Supondo que o espaco objetivo é um subconjunto dos nimeros reais e que o objetivo da
otimizacdo é maximizar um Unico objetivo, uma solucdo x* em X é melhor que outra solugdo

x% em X se y'=f(x') é maior que y>=f(x?). A pesar de que muitas solugdes podem existir num
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espaco de decisdo todas estdo no mesmo vetor objetivo. Portanto, existe somente uma solucgéo
otimizada no espago objetivo.

No caso de uma funcéo de avaliacdo vetorial, a comparacgdo entre duas solugdes x* e x?
é mais complexa. Logo, o conceito de dominancia de Pareto € abordado a seguir: um vetor
objetivo y* é dito dominar outro vetor objetivo y? se nenhum componente de y* é menor que o
componente correspondente de y? e pelo menos um componente ¢ maior (considerando um
processo de maximizacdo). Consequentemente, pode ser dito que a solucdo x* é melhor que a
solucdo x?, x! domina x?, se f(x!) domina f(x?). Nesta classe de otimizacdo as solucdes
otimizadas, i.e., ndo dominadas por outras solucdes, sdo alocadas em vetores objetivo

diferentes.

O conjunto de solucdes 6timas no espaco de decisdo X é em geral chamado de conjunto
de Pareto X" contido no espaco X. A sua imagem no espaco objetivo denota a Fronteira de
Pareto Y*=f(x') contido no espago Y. Em muitos problemas de otimizagdo multiobjectivo o
conhecimento sobre o conjunto ajuda na escolha da solugdo mais conveniente. Existem muitas
formas diferentes de trabalhar com um problema de otimizacdo multiobjectivo. Uma forma é
a agregacdo dos objetivos em um objetivo global. Na literatura existem muitos trabalhos que
concentram esforgos na construcdo de uma Fronteira de Pareto aproximada através da
agregacdo dos multiplos objetivos em uma fun¢do mono-objetivo como é feito em Bezerra et
al. 2015.

Zitzler et al. 1999 descreve dois métodos para aproximar a Fronteira de Pareto: o
método dos pesos e o método das restricdes. Cabe mencionar que estes métodos sao

independentes do processo de otimizacdo escolhido para resolver o problema.

No método dos pesos o problema de otimizacdo multiobjetivo € convertido em um
problema de otimizacdo mono-objetivo formando uma combinacgéo linear dos objetivos. Na
funcéo objetivo sdo somados o0s objetivos multiplicados cada um por um fator de ponderagéo
ou peso (Y=f(x)= w1 * f1(X)+ w2 * f2(X)+......+ wk * fk(X)). Se 0s pesos sdo normalizados entdo
a soma dos pesos é igual a 1 e 0 processo varia sistematicamente os pesos para obter solucdes
otimizadas que formam a Fronteira de Pareto aproximada. A maior desvantagem desta técnica
é que ndo é possivel gerar todas as solugdes pertencentes a Fronteira de Pareto devido a

discretizacdo do passo para variagdo dos pesos.
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O método das restricdes ndo tende a ter problemas com porg¢bes convexas da Fronteira
de Pareto e 0 método transforma k -1 dos k objetivos em restricBes. O objetivo que ndo é
transformado em restricdo € deixado como objetivo Unico da funcdo objetivo e pode ser
escolhido arbitrariamente. Depois sdo definidos limites inferiores nos parametros das
restricbes e sdo progressivamente variados pelo processo de otimizagdo para obter vérias
solucBes na Fronteira de Pareto. Este método é capaz de obter solugbes nas partes nao
convexas da curva. Para cada combinagdo nos parametros das restricbes uma solucao é obtida

e varias solucgdes sao utilizadas para a formacédo da Fronteira de Pareto.

Uma desvantagem é identificada no método das restri¢des: se os limites ndo séo
escolhidos apropriadamente a zona factivel obtida poderia n&o ter solucdes e ficar vazia. E
importante utilizar qualquer informacdo disponivel para escolher estes limites ou escolher

previamente uma gama adequada de valores com antecipacao.

Zitzler et al. (2004) também ressalta a preferéncia para utilizar Algoritmos Evolutivos
Multi-Objetivo (AEMO) para a construcéo da Fronteira de Pareto. Gerar a Fronteira de Pareto
pode gerar muito esforco computacional e utilizar métodos exatos ndo é aplicavel. Outras
estratégias estocasticas como os algoritmos evolutivos, tabu search, simulated annealing e
colbnia de formigas foram desenvolvidas porque sdo efetivas em encontrar uma resposta

aproximada do ponto étimo.

Devem ser discutidos trés aspectos importantes presentes nos algoritmos evolutivos:

atribuicdo de qualidade, preservacao de diversidade e elitismo.

Na otimizacdo mono-objetivo a funcdo de qualidade e a funcdo objetivo sao
frequentemente idénticas. Mas na otimizacdo multiobjetivo, ambas devem permitir a
participacdo de varios objetivos no problema de otimizacdo. Em geral pode-se abordar o
problema com estratégias baseadas em critérios, baseadas em agregacdo ou baseadas na

Fronteira de Pareto.

Uma abordagem consiste em agregar os objetivos em uma funcdo objetivo
parametrizada. Os parametros desta funcdo sdo variados sistematicamente no processo de
otimizagdo de forma a encontrar um conjunto de solugdes ndo dominadas ou uma solugéo
para cada combinacdo de pardmetros avaliada. Em alguns AEMOs ¢é utilizada uma funcéo
objetivo com soma de critérios ponderados, onde estes pesos de ponderacdo sdo variados no

processo.
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Outro aspecto a discutir é a preservacdo de diversidade. Muitos AEMOs tentam manter
a diversidade no conjunto de aproximacao de Pareto incorporando a informacdo de densidade
no processo de selecdo: um individuo tem poucas probabilidades de ser selecionado se a
densidade dos vizinhos é alta. Os AEMOs podem utilizar muitas técnicas para medir a

“distancia” entre os pontos e desta forma ter uma medida da diversidade nas populacdes.

O elitismo aborda o problema de eliminar boas solugdes no processo de otimizagéo
devido a efeitos aleatérios. Uma forma de lidar com o problema é combinando a geragédo
anterior com os descendentes ao invés de substituir toda a populacdo com a geracdo nova.
Outra estratégia é manter uma populacdo extra como arquivo separado do processo de
otimizacdo. Esta é utilizada para armazenar individuos que podem ser Uteis nas proximas

geracoes.

O critério da dominancia é comumente utilizado. Se uma populagdo no arquivo é
utilizada pode ser que essa populagdo seja um conjunto aproximado da Fronteira de Pareto se
no processo as solugbes ndo dominadas sdo priorizadas sobre as dominadas. O critério da
dominéncia também pode ndo ser suficiente para a construcdo da Fronteira, por exemplo, num
problema continuo onde existem infinitas solucdes. O critério de dominancia deve ser
complementado com informacdo para reduzir o nimero de solugdes armazenadas; essas
informagdes podem ser sobre a densidade ou o tempo transcorrido desde que o membro

entrou no arquivo.

Bezerra et al. (2015) propdem um algoritmo multiobjetivo baseado na metaheuristica
enxame de particulas (MOSP) que utiliza 0 método dos pesos para 0 posicionamento de
chaves considerando dois pesos sendo inerente ao custo das chaves e a confiabilidade do
sistema. O algoritmo MOSP obtém como resultado a configuracdo de chaves que minimiza o
nimero de Clientes N&o Supridos (CNS). E determinado o nimero méximo de chaves a ser
alocado e a codificagdo € um vetor binario de dimensdo igual ao numero de chaves a ser
alocado. Na ultima etapa do problema, na classificacdo, a Fronteira de Pareto é determinada.
Cada solucdo ao final de cada iteragdo é armazenada em gbest se na comparacdo com a
incumbente resulta ser melhor. Ao final cada configuracdo armazenada no conjunto de gbest
deve ser classificada como dominada ou ndo-dominada. Depois o subconjunto das solucdes

ndo-dominadas forma a base para a Fronteira de Pareto.
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3 METODOLOGIA PARA ALOCACAO OTIMIZADA DE INDICADORES DE
FALTA EM REDES DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

3.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

Para resolver o problema de alocacdo de IFs em redes de distribuicdo é necessario
estabelecer um critério de avaliagdo da qualidade das solugcbes obtidas. Neste trabalho é
formulada uma funcdo objetivo que considera os dois custos conflitantes, ou seja, o custo da
energia nao suprida (CENS) e o custo de investimento em sensores IFs (CINV). A funcao

objetivo é formulada conforme a equacéo (11).

Min Fo= @1*CENS+ 0,*CINV (11)
Sujeito a:

N<Nmax (12)
owr+m=1 (13)
0w1em=>0 (14)
Sendo:

1, m2: 0S pesos para dar maior importancia ao CENS ou ao CINV, respectivamente;
N: NUmero de sensores a serem instalados no sistema;
Nmax: NUmero maximo de sensores a serem instalados no sistema.

O primeiro termo da funcédo objetivo dada em (11) pode ser modelado a través de (15):

nz

CENS = ce*z Z Li*(z PR (15)

z=1 jeNLz JeENSz

Sendo:

CENS: Custo da Energia Nao Suprida anual (R$/ano);
Ce: Custo da energia (R$/Kwh);

nz: Numero de zonas do sistema;

NL.: Conjunto de cargas dentro da zona z;

NS;: Conjunto de se¢Bes/ramos dentro da zona z;
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Li: Poténcia da barra i (kW);
Aj: Taxa de falha da se¢do/ramo j (falhas/ano);

ti™: Tempo total de restabelecimento do servigo na se¢do j com sensor (m=1), ou sem sensor
(m=0) em horas. Leva em consideracdo o tempo total para localizacdo e reparo da falta com e

sem sensor alocado.

Deve-se comentar que a taxa de falha da secdo/ramo é calculada multiplicando o
comprimento de cada ramo com uma taxa de faltas global do sistema, 4, que é expressada em
(faltas/anos-km). Tipicamente a obtencdo da taxa de faltas global ndo é facil; para calcular a
taxa é necessario ter um registro do historico das faltas ocorridas no sistema nos ultimos anos.
E provavel que muitos sistemas ndo tenham um registro das faltas e esta taxa deve ser

estimada para o processo de alocacdo de IFs.

Para calcular o CENS para cada configuracgéo € necessario calcular o tj" para cada barra
em cada configuracdo. O tempo de restabelecimento do servico € a soma de trés tempos
diferentes e s&o relacionados na seguinte expresséo:

tjm: tjlocal + tjreparo + tjdesloca (16)

Sendo:

t°@: O tempo de localizagio da falta considerando o sensor IF alocado (m=1) ou sem sensor
IF alocado (m=0). Este é o tempo com o valor que varia se o ramo respectivo tem IF alocado

ou nao.

tj"P2°: O tempo médio de reparo do defeito gasto pelas equipes de manutencéo.

tjdeslocd: O tempo que as equipes de manutencdo demoram em deslocar-se até o local da falta.

Para o terceiro tempo (t%°/°®) deve-se calcular para cada barra o comprimento total de
linha desde a subestacdo (supondo que o ponto de partida das equipes € a subestacdo) até a
barra j e conhecer a velocidade média de deslocamento das equipes de manutencdo. A

expressao para o célculo deste tempo é:

lSE -j
t]giesloca — ] (17)
Vequipes
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Sendo:
Ise.j: a distancia total desde a subestagéo até a barra j.

Vequipes: @ Velocidade média das equipes de manutencéo.

O segundo termo da equacdo (11) é definido em (Raison, Rognon, 2005) como:

(CFI + CIFI)

CINV=N*H IDFI

} + CMFI] (18)
Sendo:

CINV: Custo do investimento total anual com a instalagdo dos sensores no sistema (R$/ano);
CFI: Prego de compra de cada sensor (R$);

CIFI: Custo de instalacdo do sensor (R$);

IDFI: Tempo de vida util média do sensor (anos); e

CMFI: Custo de manutencdo do sensor (R$/ano).

Em (11) tem-se o critério para avaliar as configura¢cdes candidatas considerando os dois
custos conflitantes (CENS e CINV). Variando os valores de w1 € w2, sendo a soma dos dois
igual a 1, pode-se dar preferéncia a um dos objetivos sobre o outro. Quando se tem que
®1>m2, a tendéncia é priorizar configuragdes candidatas que tenham melhores valores de
CENS; ou valores menores de CENS. E quando wi<w2, a tendéncia é priorizar configuraces
com menores valores no CINV. E evidente, conforme exposto anteriormente, que com um
maior valor de w> a tendéncia é alocar uma menor quantidade de sensores no sistema, e com

um menor valor a tendéncia € alocar maior quantidade de IFs. Portanto, a escolha dos valores

de w1 e w2 reflete a prioridade ou o interesse da concessionaria na solucdo do problema.

3.1.1 Exemplo de Calculo do CENS

Para ilustrar o célculo do CENS, tem-se na Figura 4 um sistema modelo de 6 barras com

4 IFs alocados numa configuracdo exemplo.
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Figura 4 — Sistema de distribuigdo com 4 sensores IFs alocados.
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Fonte: Préprio autor.

Com a alocacdo de sensores IF nesta configuragdo em particular pode-se identificar 4
zonas: a zona Z1 delimitada entre os sensores IF1 e IF2; a zona Z2 entre IF2 e IF3; a zona Z3
entre IF3 e IF4, e a zona Z4 apds o IF4. Observa-se que as zonas sdo criadas a partir da
alocacdo dos sensores e sdo delimitadas entre sensores adjacentes. Assim, se ocorre uma falta
em uma destas zonas 0 sensor a montante desta zona deve enviar um sinal de atuacéo devido a

falta ao centro de operacéo de distribuicao.

Deve-se observar que na zona 3 ha dois ramos (das barras 4 e 5) e somente um sensor
alocado. Isto dificulta indicar com precisdao em qual ramo 3-4 ou 4-5 esta a falta. Logo, se a
falta € no ramo 3-4 a equipe deve levar um tempo ts! que leva em conta a presenca do sensor.
Caso a falta seja no ramo 4-5, e por este ndo possuir sensor, deve levar um tempo t.°. Deve-se

notar que ts! < t°,

Para continuar com o exemplo, os ramos em cada zona sdo definidos com 0s seguintes
dados: nz=4, NL1={1}, NL>={2}, NL3={3,4}, NLs={5}, NS1={1}, NS={2}, NS3={3,4} e
NSs={5}. A partir das definicdes dos conjuntos, formula-se a equagdo para o célculo do
CENS do sistema modelo a partir de (15), como:

CENS=Ce+Y "1 ¥ ienLzLi*(YjenszA*ti™)

CENS= Ce*[YienLtLi*Qjenst A ™)+ YienroLi* (O jens2Ai* ™)+
YieNLaLi*(Qjensadi* ™)+ Y ienLali* (Qjensadi*ti™)]
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CENS=Ce+[L1d1ts3+ LoAoto*+ (Ls+ La)*( Asts!+ Asta®)+ LsAsts'] (19)
E importante mencionar que (19) é a expressio do calculo do CENS para a
configuracdo particular da Figura 4. Para outras configuracGes a ser avaliadas 0 zoneamento

do sistema é diferente e, portanto, o calculo do CENS é diferente.

3.2 ALGORITMO GENETICO ADAPTATIVO APLICADO AO PROBLEMA

A técnica de solucdo a ser empregada neste trabalho é o Algoritmo Genético Adaptativo
(AGA) baseado em (LEAO; PEREIRA; MANTOVANI, 2014). O algoritmo tem taxas de
recombinacdo e mutacdo que sdo dinamicamente calibradas em cada geracdo baseadas na
diversidade da populacdo dessa geracdo. Para este processo o calculo das taxas (Diversidade,
recombinacio e mutacéo) foram baseadas no trabalho de (LEAO; PEREIRA; MANTOVANI,
2014). A taxa de diversidade na geracdo q € calculada conforme (20):

. Ceq
Divgy = |1 ——]*100 (20)
np
Sendo:
Div(g): Taxa de diversificagdo calculada (percentual);
g: Contador do nimero de geracdes do AGA;
Ceq: NUmero méximo calculado de configuragdes iguais;

np: NUmero total de individuos na populacéo.

Depois de calcular a taxa de diversidade devem-se calcular as taxas de recombinacdo e
de mutacéo conforme as equacdes (21) e (22) respectivamente.

_Divg (") (21)
tr(Q) 100 *e ( )
i Div 22
Divg) —<T(oq)>
Sendo:

trg: Taxa de recombinagdo variavel;

tm(q: Taxa de mutacéo variavel.
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Na resolugdo do problema com o AGA € necessario escolher uma codificagdo. O
cromossomo do algoritmo representa um individuo na populacdo que € uma solucdo possivel
do problema. Entéo a codificacdo das configuracdes é representada por um vetor de tamanho
igual ao numero de barras no sistema, e cada gene corresponde a um bit que indica a auséncia,
ou alocagéo, de um IF na barra (0 ou 1, respectivamente). A codificagdo empregada neste

trabalho € representada na Figura 5 e é ilustrado a solugédo de alocacdo mostrada na Figura 4.

Figura 5 — Codificacdo para o AGA par ao sistema da figura 4.

Secoes/Ramos
- - a

Individuo | | 1 1 0
J 1 2 3 4 5

Fonte: Préprio autor.

[

Para cada individuo é necessario calcular os tempos de localizacdo da falta e o valor do
CENS. Depois, com o valor do CINV e do CENS para cada configuracdo, pode-se obter o
valor da funcdo objetivo. A Figura 6 ilustra o diagrama de blocos do AGA implementado
neste trabalho. Na Figura 6 ngmax é o nimero maximo de geragcdes do AGA que é definido
como critério de parada.

Para resolver o problema multiobjetivo foi escolhido o método dos pesos como foi
exposto em Zitzler et al. (2004). Para gerar um conjunto de solu¢cdes em uma Fronteira de
Pareto aproximada, 0S pesos wi e w2 sd0 variados em passos desde O até 1, sujeito as
restrices (13) e (14). A primeira solucdo otimizada é determinada quando wai,inicia=0 e,

portanto, w2 =1 calculado a partir de (13).
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Figura 6 — Diagrama de blocos para o AGA multiobjetivo.
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Fonte: Adaptado de (LEAO; PEREIRA; MANTOVANI, 2014) .

O AGA determina a melhor solucdo para a funcdo objetivo para cada um dos valores
dos pesos, sendo os pesos modificados através de um passo dw. Os pesos sao modificados
somando o passo dw em cada iteracdo até que w1 atinja o valor de 1. Desta forma tem-se que
w1 € w2 Sao complementares e w2 é calculado conforme a restrigdo (13). Com as solucbes

obtidas no processo a Fronteira de Pareto aproximada, ou otimizada, pode ser obtida.

Com 0s pesos w1 e w2 determinados, o primeiro passo do algoritmo é gerar a populagéo

inicial. Uma estratégia muito utilizada € gerar a populagdo inicial de forma completamente
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aleatoria. Isto implicaria para cada individuo da populacdo e para cada barra gerar
aleatoriamente um 0 ou um 1. A grande vantagem desta estratégia € garantir uma boa
diversidade no comeco do algoritmo. Por outro lado, se ha informagdes Uteis sobre o sistema,
e 0s custos envolvidos na alocacdo dos sensores, é possivel formular uma heuristica eficiente
para gerar a populacdo inicial que possua solucGes de boa qualidade e assim melhorar a

convergéncia do algoritmo.

A partir da realizacdo de diversos testes foi notado que alguns dados do sistema e alguns
custos relacionados aos IFs sdo importantes para determinar a quantidade de barras com IFs
que é razoavel considerar como um ponto de partida para a alocacdo otimizada dos sensores.
A equacdo (23) descreve a quantidade inicial de barras para alocar IFs.

(L xlp *Ax Cp) * Cp

B IF = 23
arras CINV,. (23)

Sendo:

Barrasir: O numero de barras onde alocar IFs em cada configuracdo da primeira populagédo
(barras);

Lt: A carga total do sistema (kW);

It: O comprimento total de linhas/ramos do sistema (km);

A: A taxa de falhas média global do sistema (falhas/ano-km);

Cir: Uma constante para definir o valor de Barrasir apropriado para cada sistema (barras-

h/falha); e

CINVr: O custo de investimento para cada IF a instalar (R$/ano).

Primero, deve-se determinar o valor de Cir a ser utilizado em (23). O calculo é feito
depois de resolver os trés sistemas gerando a primeira populacdo de forma completamente
aleatoria. E observado que as solugbes considerando a populacdo inicial aleatoria para os
sistemas de 19, de 34 e de 134 barras é alocar IFs em 3, 7 e 2 barras respectivamente. Se sao
usados estes numeros em (23) pode ser obtido que um bom valor para Cir € 0,1, 0 qual é o
valor utilizado neste trabalho
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O CINVk é obtido dividindo o CINV em (18) pelo o nimero de IFs a instalar N. Desta
forma CINV/r € constante e depende dos custos envolvidos na alocacdo de cada sensor.

Por exemplo, para o sistema de 19 barras que sera utilizado neste trabalho como um dos
sistemas teste, o valor calculado de Barrasir € igual a 3.16. Isso significa que cada
configuragdo da populagdo inicial terd um total de 3 IFs alocados. Uma possivel configuracéo
é mostrada na Figura 7 com um total de 3 IFs alocados. Na Figura 7 pode-se observar que 0s

IFs foram alocados aleatoriamente nos ramos 2, 7 e 19.

Figura 7 — Codificacdo exemplo da populacéo inicial para o sistema de 19 barras.
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Fonte: O préprio autor .

Para cada individuo da populacdo inicial é calculado o tempo de restabelecimento do
servico expresso em (16) baseado no zoneamento do sistema. Com os tempos € avaliado o
CENS utilizando (15) para cada configuracdo da populacdo. O CINV é calculado com (18) e
com os dois custos, é calculado o valor da funcdo objetivo para cada configuracdo da

populacéo.

Em cada geracdo é escolhida a melhor solucdo da populacdo e é comparada com a
incumbente (na primeira geracdo a melhor configuracdo da populacdo é a primeira
incumbente). Se é encontrada uma solucdo melhor que a incumbente entdo esta solucdo é a

nova solucdo incumbente.

A selecé@o dos melhores individuos € feita por meio da selecéo por torneio que mostrou
ser efetiva na resolucdo do problema e é descrita em Romero e Lavorato (2012). Na selegéo
por torneio sdo eleitos np configuracdes de np jogos, onde np também é o tamanho da

populagéo.

A partir das configuracbes selecionadas para gerar a proxima populacdo deve-se
calcular a taxa de diversidade da populacdo corrente como é apresentado em (20). Com esta
taxa deve-se calcular as taxas de recombinagdo e mutacdo conforme as equacdes (21) e (22),

respetivamente. Apos o célculo de cada taxa deve-se aplicar os operadores de recombinacao e
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mutacdo. A variacdo das taxas destes operadores é o ponto chave do processo de evolugdo do
AGA pois as taxas sdo calculadas em funcdo da diversidade da populagéo corrente.Para
aplicar o operador de recombinagdo um numero aleatorio entre 0 e 1 é gerado para cada par de
configurac@es selecionadas no torneio. Isto é feito para todos os pares. Se o niumero é menor
que a taxa de recombinacéo, entdo a recombinacéo é feita. Se 0 nimero é maior que a taxa, a
recombinacdo nao € feita, e o par de configuragdes simplesmente formam parte da seguinte
geracdo. No processo de mutacdo um numero entre O e 1 deve ser gerado aleatoriamente para
cada bit de cada configuracdo da nova populacdo. Se o numero é menor do que a taxa de
mutacao, entdo a mutacao é feita (o bit é mudado de 0 para 1ou de 1 para 0, conforme o caso).

Se 0 numero € maior que a taxa de mutacao entdo, a mutacao ndo é feita.

Com os processos de recombinacdo e de mutacdo completos tem-se a populacdo da
geracdo seguinte. Se o numero da geracdo corrente ainda € menor que ngmax o algoritmo
deve realizar uma nova iteracdo até atingir o ngmax, sendo o nimero maximo de geracdes 0

critério de parada do algoritmo para este problema.
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4 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo sdo expostos os resultados do trabalho. Na se¢do 4.1 sdo apresentados 0s
trés sistemas de distribuicdo utilizados para os testes. Na secdo 4.2 sdo apresentados oS
resultados onde o primeiro teste foi determinar a melhor solucdo para cada sistema utilizando
0 AGA quando w1 e w2 sdo fixos em 0,5 cada um. Nesta etapa os resultados do AGA sdo
comparados com um AG classico. Na secdo 4.3 sdo obtidas as Fronteiras de Pareto

aproximadas para cada sistema teste atraves da variacdo dos pesos da funcéo objetivo.

4.1 SISTEMAS TESTES DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Para os testes neste trabalho foram utilizados trés sistemas de distribuigdo. Os sistemas
séo de 19, 34 e de 134 barras, obtidos de Ho et al. (2011), IEEE PES (2010) e Silva et al.
(2005) respectivamente (informagdes no Anexo A). Destes sistemas foram consideradas
informacBes do alimentador como as cargas em cada barra, os comprimentos dos ramos, as
taxas de falhas médias por ano (falhas/ano-km), os tempos médios de localizacdo e de reparo
das falhas e o nimero de fases de cada ramo.

O primeiro sistema teste tem 19 barras, um comprimento de ramos total de 19 km e uma
carga instalada total de 4.615 kW, e é mostrado na Figura 8. Para este sistema teste os dados
dos comprimentos dos ramos ndo sdo fornecidos; e, portanto, foram considerados iguais a

1km neste trabalho.

Figura 8 — Sistema de distribuigéo de 19 barras.

Zona 1 Fana 2 Jonal Zonad Jonah Jona 6 Fona T Pa'ra @ outro

ahment&dor
l_usm 1] s |5Eg 3 Isag 4 |Seg |Seg6 | 5 |5Eg 8 |Seg g Sl |5eg 11Se ZISeg 13 [Sef |Sag1 |Seg 16 |5ekd7 [Seg.185e0.19 |5eg.20 21'[
FCB ‘—l‘—l |—l

Ll 1 LJ ]_‘l L‘ L& LT LE L9 U[I‘ L1l L]1 LIJ LH LI5 LI6 L17 LI1Z LI1%9

® :Indicador de falta 4&: Chave manual com indicador de falta

O: Disjuntor do alimentador ‘_Z Ponto de carga

Fonte: (HO; LEE; LIN, 2011) .

Os dados das cargas sdo extraidos de Ho et al. (2011) e os seguintes dados sdo ainda
adotados: taxa media de falhas: 0,149 falhas/ano-km; tempo médio de reparo: 60 min; tempo

de localizacdo da falta sem IF: 20 min; tempo de localizacdo da falta com IF: 5 min.
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Adicionalmente a velocidade media de deslocamento das equipes de manutengdo para zonas
urbanas € de 25 km/h, obtida de Muniz et al. 2009.

Para a solucéo deste sistema consideram-se as seguintes informac6es dos IFs remotos a
alocar: preco de compra de cada sensor em trés fases: $960,00; custo de instalagdo do sensor:
5% do preco de compra do sensor ($) de Usida et al. (2012); custo de manutencéo do sensor:
5% do preco de compra do sensor ($) de Usida et al. (2012); tempo de vida util média do
sensor (anos): 10 anos (Bjerkman, Nortroll, 2009). Além disso, o0 custo da energia utilizada
foi de 0.4535 R$/KWh. As quantidades cotizadas em dolares ($) devem ser convertidas para
reais (R$). A taxa de cambio utilizada neste trabalho é de 3.78 R$/$

O segundo sistema teste de 34 barras ilustrado na Figura 9, foi obtido de IEEE PES
(2010) com uma carga total instalada de 1.769 kW e 93,914 km.

As informagfes como as cargas nas barras e 0s comprimentos das linhas sdo extraidas
de IEEE PES (2010) e séo apresentadas no Anexo A.

Para outras informacfes como a taxa média de falhas por ano-km, os tempos médios de
reparo e de localizacdo de faltas foram consideradas iguais as fornecidas para o sistema de 19

barras assim como os custos de investimento dos sensores indicadores de faltas.

Figura 9 — Sistema de distribuigéo de 34 barras.

802 806 808 3812 814 850 824 826

800

810

L
828 830 854 856

Fonte: 1EEE PES (2010).

O terceiro sistema teste considerado neste trabalho é o sistema de 134 barras obtido de
(DA SILVA; MANTOVANI, 2005) onde foi escolhida a configuracdo 1 para a distribuicdo
das chaves de manobras. O sistema, representado na Figura 10, tem uma carga total instalada
de 6.427 kW e 8,89 km.
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Para outras informagdes como a taxa média de falhas por ano-km, os tempos médios de
reparo e de localizagdo de faltas também foram consideradas iguais as fornecidas pelo sistema

de 19 barras assim como os custos de investimento dos sensores indicadores de faltas.

Figura 10 — Sistema de distribuigéo e 134 barras.
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Fonte: (DA SILVA; MANTOVANI, 2005) .

4.2 SIMULACOES CONSIDERNADO PESOS wi1= w2=0,5

Para obtencdo de resultados de qualidade é necessario calibrar os pardmetros das
técnicas de solucdo aqui empregadas para resolver o problema considerando cada um dos
sistemas testes. Para 0 AGA é necessario calibrar o tamanho da populacdo e o nimero
maximo de geracOes. Foram realizadas 100 execucbes do AGA e o0s parametros foram
calibrados de modo que o algoritmo obtivesse a menor solugéo para todas as execugoes. Estes
resultados sdo mostrados na Tabela 1.

Além desses dados os valores de 1 e ®2 foram fixados em 0,5 de modo a priorizar
igualmente cada um dos custos conflitantes. Com o algoritmo calibrado com os valores da
Tabela 1 e permitindo que o método ficasse livre para alocar uma quantidade de IFs em um
numero de barras maxima igual ao numero total de barras do sistema o AGA encontrou a

solucdo minima para cada um dos sistemas teste.



Tabela 1 — Melhores parametros de simulagéo para o AGA

Sistema 19 barras 34 barras 134 barras

np 50 100 200

ngmax 20 50 100
Fonte: Préprio autor.

programado em linguagem C++.

Tabela 2 — Melhores respostas das simulacGes do AGA.

Sistema 19 barras 34 barras 134 barras
Quantidade de IFs 9 15 6
Quantidade de 3 7 2
barras
Alocacao nas 6, 10, 13 11, 12, 14, 16, 37,89
Barras 23, 24, 32
F.O. (R$/ano) 1882,83 2469,10 1355,31
CENS (R$%$/ano) 2078,23 2125,87 1585,69
CINV (R$/ano) 1687,39 2812,32 1124,93
Tempo medio de
execucao (s) 0,023 0,166 4,003

Fonte: Proprio autor.
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Na Tabela 2 sdo mostrados os principais resultados obtidos para cada sistema: 0 numero
de IFs; a quantidade de pontos de instalacdo; e a configuracdo obtida. Também mostra os
valores da funcdo objetivo (F.O.), o custo da energia ndo suprida (CENS), o custo de
investimento (CINV) e o tempo médio de execucdo para 100 execuc¢des. Deve-se mencionar
que a medida do tempo é utilizada como referéncia da eficiéncia do AGA (para comparacao
com a AG). Isto porque para resolver o problema de alocacdo de IFs em sistemas de
distribuicdo o tempo ndo é variavel determinante e tdo pouco limitante pois trata-se de um
problema mais fortemente relacionado a area de planejamento do que da operacdo de sistemas
de distribuicdo de energia elétrica. Para a realizagdo dos testes foi usado um Notebook Dell®

com processador Intel® Core i5 1,7 GHz com 4 GB de memodria RAM sendo o algoritmo
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Pode-se observar nos resultados que nos sistemas de 19 e de 134 barras hd 9 IFs em 3
barras e 6 IFs em 2 barras respectivamente; isto é devido a essas alocacBes serem feitas em
ramos trifasicos do sistema. Mas no sistema de 34 barras os resultados mostram 15 IFs em 7
barras e isto é devido as barras 11, 12 e 14 pertencerem a ramais monofasicos enquanto as

barras 16, 23, 24 e 32 a ramais trifasicos. Entdo o total de IFs nas 7 barras é 15.

O desempenho do AGA é comparado a de um AG cléssico considerando 0s mesmos
testes. Para os testes 0 AG é executado 100 vezes e sdo calibrados os valores do tamanho da
populacdo, nimero maximo de geracles, taxas de recombinacdo (tr) e mutacdo (tm) de modo

que o algoritmo encontre as melhores solugdes para todos os sistemas testes (Tabela 3).

Na Tabela 4 sdo mostrados os resultados da melhor resposta encontrada e o tempo

médio de execucdo para o AG.

Tabela 3 — Melhores parametros de simulacéo para o AG.

Sistema 19 barras 34 barras 134 barras

tr 0,4 0,4 0,3
tm 0,05 0,03 0,01
np 80 120 280
ngmax 30 60 140

Fonte: Proprio autor.

Tabela 4 — Melhores respostas das simulactes do AG

Sistema 19 barras 34 barras 134
barras
Quantidade de IFs 9 15 6
Quantidade de 3 7 2
barras
Alocagéo nas 6, 10, 13 11,12, 14,16, 37,89
Barras 23,24, 32
F.O. (R$/ano) 1882,83 2469,10 1355,31
CENS (R$%$/ano) 2078,23 2125,87 1585,69
CINV (R$/ano) 1687,39 2812,32 1124,93
Tempo médio de
execucao (s) 0,045 0,241 7,987

Fonte: Proprio autor.
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Pode-se observar nos resultados obtidos para cada sistema utilizando o AG que as
configuragBes correspondem as encontradas pelo AGA, mas os tempos de execuc¢do S&o
maiores. Para convergir para as mesmas respostas os valores para o tamanho da populacéo e o
numero maximo de geracdes do AG sdo maiores. Como resultado os tempos de execucao séo
também maiores. Para analisar ainda mais a comparacao do desempenho entre 0 AGA e 0 AG
0s tempos minimo, médio e méximo das simulagdes sdo mostrados na Tabela 5. Pode-se
observar nas Tabelas 3 e 4 que para o sistema de 134 barras o AG possui maior tempo
computacional de execucdo comparado com o AGA devido aos valores de np e ngmax

necessitarem ser maiores; portanto, os tempos de execu¢do também sdo maiores.

Tabela 5 — Tempos computacionais de convergéncia para o AGA e 0 AG.

Sistema 19 barras 34 barras 134 barras

AGA (s)
tmin 0,012 0,156 3,969
tmedio 0,023 0,166 4,003
tmax 0,040 0,203 4,233
AG (s)
tmin 0,043 0,221 7,795
tmedio 0,045 0,241 7,987
tmax 0,048 0,285 8,621

Fonte: Proprio autor.

Nas Figuras 11, 12 e 13 sdo ilustrados os graficos referentes a uma das simulacbes
realizadas indicando o comportamento do valor da fungéo objetivo incumbente em relagdo as
geragOes de cada algoritmo para cada sistema, respectivamente. E destacado em cada gréafico

0 ponto de convergéncia para a solucdo minima obtidas pelo AGA e AG, respectivamente.
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Figura 12 — Evolucdo do AGA e o AG para o sistema de 34 barras.
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Figura 13 — Evolugdo do AGA e o AG para o sistema de 134 barras.
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Fonte: Elaboragéo do préprio autor.

Pode ser observado em algumas partes dos graficos das Figuras 11 e 12 que o AG tem
melhores valores da funcdo objetivo incumbente que o AGA entretanto o AGA tende a

convergir em um nimero menor de geracoes.

Nas Figuras 14, 15 e 16 sdo ilustradas as evolucBes das taxas de diversidade,

recombinacdo e mutacdo do AGA para cada sistema teste para uma das simulacgdes realizadas.

Figura 14 — Evolucéo da diversidade, recombinagdo e mutacéo para o sistema de 19 barras.

1.2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Geracoes
e DiV/ 100 e £ tm

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.
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Figura 15 — Evolucéo da diversidade, recombinagdo e mutacdo para o sistema de 34 barras.
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Figura 16 — Evolucéo da diversidade, recombinacdo e mutacdo para o sistema de 134 barras.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

43 RESULTADOS PARA A ANALISE MULTIOBJETIVO DO PROBLEMA DE
ALOCACAO DE IFs EM REDES DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Até agora, somente foram realizados testes utilizando para w1 e w2 o valor de 0,5
considerando que tanto o0 CENS como o CINV tém a mesma prioridade para classificar as
configuracgdes candidatas. Nesta se¢do 0S pesos w1 € w2 Sdo variados de forma iterativa e para
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cada par de valores 0 AGA encontra a melhor solugdo. As melhores solugdes para todos 0s
pesos constituem a Fronteira de Pareto aproximada para o problema. A partir da Fronteira de
Pareto aproximada a concessiondria de energia podera escolher a solugdo que melhor satisfaz

seus interesses priorizando 0 CENS e/ou o0 CINV.

Conforme anteriormente apresentado, os valores dos pesos modificados devem
obedecer as restrigdes (13) e (14). A partir destas restricbes 0s pesos podem assumir valores

nos intervalos 0 < w1<l1e0<w>2<1.

Para a obtencdo de uma gama de solucGes e assim tracar a Fronteira de Pareto
aproximada, o valor de w: foi variado no intervalo de O até 1 em passos discretos. Observa-se
que se 0 passo € grande, entdo sdo obtidas poucas solugdes, 0 que pode ndo representar
adequadamente o espaco de busca do problema. Por outro lado, se 0 passo é muito pequeno, a
discretizacdo é maior, resultando em muitas solugdes. Neste trabalho o passo 6w empregado é
de 0,01. Portanto, os valores de w1 e w2 podem assumir valores entre 0 e 1 em passos de 0,01
0 que representa 101 solugdes para compor a Fronteira de Pareto.

Pode-se observar na Tabela 6 para o sistema de 19 barras o valor da funcdo objetivo
minima, e os valores das parcelas CENS e CINV para cada valor dos pesos. Nesta tabela é
destacada a solucdo obtida com ponderacdes iguais que é a solucdo com melhor compromisso
simultdneo para os custos conflitantes, ou seja, a solu¢do cujo ponto localiza-se mais préximo
dos eixos CENS e CINV simultaneamente (“joelho” da curva da Fronteira de Pareto

aproximada).

Tabela 6 — Resultados para a Fronteira de Pareto do sistema de 19 barras.

w1 w2z IFs  barras F.O. CENS CINV Tempo
(R$/ano) (R$/ano) (R$/ano) (s)

0 1 0 0 0 10193,2 0 0,025
0,01 099 0 0 101,932  10193,2 0 0,021
0,02 098 0 0 203,864  10193,2 0 0,023
0,03 097 0 0 305,795  10193,2 0 0,022
0,04 09 O 0 407,727  10193,2 0 0,021
0,05 095 0 0 509,659  10193,2 0 0,022
0,06 094 0 0 611,591  10193,2 0 0,022
0,07 093 0 0 713,522  10193,2 0 0,022
0,08 092 0 0 815,454  10193,2 0 0,023
0,09 091 O 0 917,386  10193,2 0 0,022




0,1 0,9 3 1 1005,34  4991,19 562,464 0,023
0,11 089 3 1 1049,62  4991,19 562,464 0,023
0,12 088 3 1 1093,91  4991,19 562,464 0,023
0,13 087 3 1 1138,2 4991,19 562,464 0,022
0,14 086 3 1 1182,49  4991,19 562,464 0,022
0,15 085 3 1 1226,77 499119 562,464 0,021
0,16 084 3 1 1271,06  4991,19 562,464 0,022
0,17 083 3 1 1315,35  4991,19 562,464 0,022
0,18 082 3 1 1359,63  4991,19 562,464 0,022
0,19 081 3 1 1403,92  4991,19 562,464 0,022
0,2 080 3 1 1448,21  4991,19 562,464 0,025
0,21 0,79 6 2 1486,94 2848,8 1124,93 0,023
0,22 0,78 6 2 1504,18 2848,8 1124,93 0,021
0,23 0,77 6 2 1521,42 2848,8 1124,93 0,022
0,24 0,76 6 2 1565,68  2961,41  1124,93 0,022
0,25 0,75 6 2 1555,9 2848,8 1124,93 0,022
0,26 0,74 6 2 1573,13 2848,8 1124,93 0,013
0,27 0,73 6 2 1590,37 2848,8 1124,93 0,035
0,28 0,72 6 2 1607,61 2848,8 1124,93 0,03
0,29 0,71 6 2 1624,85 2848,8 1124,93 0,025
0,3 0,7 6 2 1642,09 2848,8 1124,93 0,023
0,31 069 6 2 1659,33 2848,8 1124,93 0,023
0,32 0,68 6 2 1676,57 2848,8 1124,93 0,023
0,33 067 6 2 1693,8 2848,8 1124,93 0,021
0,34 0,66 6 2 1711,04 2848,8 1124,93 0,021
0,35 065 6 2 1728,28 2848,8 1124,93 0,021
0,36 0,64 6 2 1745,52 2848,8 1124,93 0,021
0,37 063 6 2 1762,76 2848,8 1124,93 0,021
0,38 062 6 2 1780 2848,8 1124,93 0,023
0,39 061 6 2 1797,24 2848,8 1124,93 0,023
0,4 0,6 6 2 1814,48 2848,8 1124,93 0,023
0,41 059 6 2 1831,71 2848,8 1124,93 0,023
0,42 058 6 2 1848,95 2848,8 1124,93 0,022
0,43 057 9 3 1865,19  2100,87  1687,39 0,022
0,44 056 9 3 1859,38  2078,28  1687,39 0,023
0,45 05 9 3 1863,29  2078,28  1687,39 0,022
0,46 054 9 3 1867,2 2078,28  1687,39 0,023
0,47 053 9 3 1871,11  2078,28  1687,39 0,023
0,48 052 9 3 1875,02  2078,28  1687,39 0,024
0,49 051 9 3 1878,92  2078,28  1687,39 0,022
05 05 9 3 188283 207828 168739 0028
0,51 049 9 3 1886,74  2078,28  1687,39 0,023
0,52 048 9 3 1890,65  2078,28  1687,39 0,023
0,53 047 9 3 189456  2078,28  1687,39 0,023
0,54 046 9 3 1898,47  2078,28  1687,39 0,022
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0,55 045 9 3 1902,38  2078,28  1687,39 0,022
0,56 044 9 3 1906,29  2078,28  1687,39 0,022
0,57 043 12 4 1905,52  1645,76  2249,86 0,022
0,58 042 12 4 1899,48  1645,76  2249,86 0,021
0,59 041 12 4 1893,44  1645,76  2249,86 0,022
0,6 04 12 4 1887,4 1645,76  2249,86 0,021
0,61 039 12 4 1881,36  1645,76  2249,86 0,021
0,62 0,38 12 4 1875,31  1645,76  2249,86 0,022
0,63 037 12 4 1869,27  1645,76  2249,86 0,022
0,64 036 12 4 1863,23  1645,76  2249,86 0,022
0,65 035 12 4 1857,19  1645,76  2249,86 0,023
0,66 0,34 12 4 1851,15  1645,76  2249,86 0,022
0,67 033 12 4 1845,11  1645,76  2249,86 0,022
0,68 0,32 15 5 1835,78  1376,23  2812,32 0,023
0,69 031 15 5 1821,42  1376,23  2812,32 0,023
0,7 03 15 5 1807,06  1376,23  2812,32 0,022
0,71 0,29 18 6 1783 1132,83  3374,78 0,022
0,72 0,28 18 6 1761,8 1134,53  3374,78 0,022
0,73 0,27 18 6 1738,16  1132,83  3374,78 0,022
0,74 0,26 18 6 1715,74  1132,83  3374,78 0,023
0,75 0,25 18 6 1693,32  1132,83  3374,78 0,022
0,76 0,24 18 6 1670,9 1132,83  3374,78 0,023
0,77 0,23 18 6 1648,48  1132,83  3374,78 0,023
0,78 0,22 18 6 1626,06  1132,83  3374,78 0,022
0,79 0,21 18 6 1603,64  1132,83  3374,78 0,022
0,8 02 21 7 1578,31 988,575  3937,25 0,023
0,81 019 21 7 1548,82 988,575  3937,25 0,022
0,82 0,18 21 7 1519,34 988,575  3937,25 0,023
0,83 0,17 24 8 1484,78 867,269  4499,71 0,022
0,84 0,16 24 8 1446,17 864,544  4499,71 0,023
0,85 0,15 24 8 1409,82 864,544  4499,71 0,022
0,86 0,14 24 8 1373,47 864,544  4499,71 0,022
0,87 0,13 27 9 1336,95 780,301  5062,18 0,022
0,88 012 27 9 1294,13 780,301  5062,18 0,021
0,89 0,11 27 9 1251,31 780,301  5062,18 0,022
0,9 01 27 9 1208,49 780,301  5062,18 0,022
0,91 0,09 30 10 1162,71 721,419  5624,64 0,023
0,92 0,08 39 13 1102,42 562,458  7312,03 0,022
0,93 0,07 39 13 1034,93 562,458  7312,03 0,021
0,94 0,06 39 13 967,433 562,458  7312,03 0,023
0,95 0,05 39 13 899,937 562,458  7312,03 0,022
0,96 0,04 42 14 829,435 535,891 7874,5 0,022
0,97 0,03 51 17 749,165 476,607  9561,89 0,023
0,98 0,02 54 18 653,24 459,952 101244 0,023
0,99 0,01 54 18 556,596 459,952 101244 0,022
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1 0 57 19 459,952 459,952  10686,8 0,021

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.

Analisando a Tabela 6 vale notar que para valores pequenos de wi correspondem
valores grandes de w». Isso implica que a grande importancia da funcdo objetivo é
concentrada no CINV e o método tende a alocar um menor nimero de IFs. O inverso ocorre
com grandes valores para w1 onde a grande importancia é concentrada no CENS. Nesta
situacdo o método tende a alocar maior quantidade de IFs elevando o valor do CINV mas

reduzindo o valor do CENS.

Para 0 mesmo sistema teste, na Figura 17 é ilustrada a Fronteira de Pareto aproximada
que relaciona a variacdo do CENS com o valor correspondente de CINV. Pode ser observado
que a relacdo entre os custos é inversa ou conflitante. Uma ampliacdo do joelho da curva da

Fronteira de Pareto com 0s eixos em escala adequada é apresentado na Figura 18.

Figura 17 — Fronteira de Pareto para o sistema de 19 barras.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Figura 18 — Ampliac&o da Figura 17 para o sistema de 19 barras.
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Fonte: Elaboragao do proprio autor.

Similarmente para os sistemas de 34 barras e de 134 barras, sdo ilustradas nas Tabelas
10 e 11 os resultados para a construgdo das Fronteiras de Pareto (Apéndice A). Nas Figuras 19
e 20 sdo ilustrados os graficos da Fronteira de Pareto aproximada para o sistema de 34 barras
e nas Figuras 21 e 22 para o sistema de 134 barras.

Figura 19 — Fronteira de Pareto para o sistema de 34 barras.
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Fonte: Elaboracéo do proprio autor.



Figura 20 — Ampliac&o da Figura 19 para o sistema de 34 barras.
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Fonte: Elaboragao do proprio autor.

Figura 21 — Fronteira de Pareto para o sistema de 134 barras.
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Figura 22 — Ampliacdo da Figura 21 para o sistema de 134 barras.
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Fonte: Elaboragéo do proprio autor.

E importante notar que nos trés sistemas, nos casos em que ©1=0, onde toda a
importancia da funcéo objetivo estava no CINV (F.O. = CINV), o algoritmo néo alocou IFs
na solucéo do problema. Gradualmente, quando o valor de w1 aumenta em passos 6w=0,01 0
algoritmo tende a alocar mais IFs progressivamente. Ao final, quando w1=1 e w>=0, significa
que toda a importancia do critério de avaliacdo € minimizar o CENS e o algoritmo aloca IFs

em todas as barras do sistema ndo considerando o custo de investimento.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

51 CONCLUSOES

Pode-se concluir com os resultados obtidos que o AGA é um algoritmo adequado e
eficiente para resolver o problema de alocacdo de sensores indicadores de faltas. Na primeira
parte dos testes com 0 AGA pode ser observado que se os dois pesos da funcdo objetivo séo
de igual valor, portanto permitindo que o CENS e o CINV tenham igual importancia, as

melhores solugdes sdo aquelas que apresentam o menor custo total.

Na comparacdo do AGA com o AG, é concluido que o AGA necessita de menores
valores no tamanho das populacfes e de geracBes maximas para convergir para a melhor
solugéo resultando em menores tempos computacionais de execugdo para convergir que o
AG.

Na segunda parte dos testes os pesos sdo variados de forma iterativa no AGA com o
objetivo de tracar a Fronteira de Pareto aproximada para o problema. Com valores altos do
peso do CENS, € priorizado minimizar o custo da energia nao-suprida, e 0 método tende a
alocar maior numero de IFs no sistema elevando o custo de investimento. Por outro lado, com
valores altos do peso referente ao CINV, € priorizado minimizar o custo de investimento dos

IFs, elevando o custo da energia ndo suprida.

Dependendo dos interesses da concessionaria, e a partir da Fronteira de Pareto tracada, a
concessionaria pode escolher a(s) solucao(6es) que melhor descreve(m) sua priorizacdo de

custos, buscando a minimizacdo do CENS, ou a minimizacdo do CINV em sensores.
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

Para avaliar o desempenho do AGA, pode ser interessante comparar o desempenho do
AGA com o de outros métodos, como algoritmos de busca multiobjetivo como 0 NSGA-I11 ou

uma ferramenta de otimizacdo classica existente no mercado.

Neste trabalho foram utilizados sistemas testes de 19, 34 e 134 barras. Seria interessante
obter a solugcdo de um sistema de grande porte para avaliar o desempenho do método
proposto. O tempo de execucdo do método ndo tem uma relacdo linear com o tamanho do
sistema, mas é necessario ter mais resultados considerando sistemas de maior porte para

determinar essa relagéo.

A taxa de falha é calculada com base em dados histéricos da concessionéria cujo valor
pode ser impreciso dependendo do método e da exatiddo dos dados coletados pela operacédo
do sistema. Portanto como trabalho futuro pode-se propor realizar uma analise de

sensibilidade da formulagéo proposta em relacéo a taxa de falha do sistema
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APENDICE A - Dados de entrada dos sistemas testes

Neste anexo sdo apresentados os dados de entrada dos trés sistemas testes.

Tabela 7 — Dados de entrada do sistema teste de 19 barras.

Barra Barra Carga  Comprimento Quantidade
Final Inicial (kW) (m) de fases
1 SE 70 1000 3
2 1 143 1000 3
3 2 168 1000 3
4 3 113 1000 3
5 4 100 1000 3
6 5 265 1000 3
7 6 251 1000 3
8 7 331 1000 3
9 8 188 1000 3
10 9 1205 1000 3
11 10 210 1000 3
12 11 989 1000 3
13 12 43 1000 3
14 13 96 1000 3
15 14 129 1000 3
16 15 44 1000 3
17 16 80 1000 3
18 17 75 1000 3
19 18 115 1000 3

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

59



Tabela 8 — Dados de entrada do sistema teste de 34 barras

Barra Barra Carga  Comprimento Quantidade
Final Inicial (kW) (m) de fases
1 SE 0 0 3
2 1 0 786 3
3 2 55 527 3
4 3 0 9.823 3
5 4 16 1.769 1
6 4 0 11.430 3
7 6 0 9.061 3
8 7 0 3 3
9 8 0 94 3
10 9 0 521 1
11 10 34 14.676 1
12 11 135 4.188 1
13 9 5 3.112 3
14 13 40 923 1
15 13 4 256 3
16 15 52 6.230 3
17 16 0 158 3
18 17 0 11.225 3
19 17 4 7.111 1
20 18 0 3 3
21 20 15 1.493 3
22 20 0 0 3
23 22 450 3.218 3
24 21 32 1.777 3
25 21 2 493 1
26 24 206 615 3
27 26 82 816 3
28 27 67 262 3
29 27 0 85 3
30 29 28 1.481 1
31 24 0 85 3
32 3 414 411 3
33 32 45 1.109 3
34 33 23 161 3

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Tabela 9 — Dados de entrada do sistema teste de 134 barras

Barra Barra Carga  Comprimento Quantidade
Final Inicial (kW) (m) de fases

1 SE 0 0 3
2 1 0 900 3
3 2 41,4 50 3
4 2 0 100 3
5 4 69 40 3
6 5 69 20 3
7 6 103,5 20 3
8 7 69 20 3
9 8 69 10 3
10 9 0 50 3
11 10 0 100 3
12 11 7,91 60 3
13 12 69 30 3
14 13 69 160 3
15 11 103,5 30 3
16 15 41,4 10 3
17 16 103,5 20 3
18 17 0 40 3
19 18 69 40 3
20 19 103,5 50 3
21 18 103,5 150 3
22 10 103,5 30 3
23 22 0 70 3
24 23 2,76 50 3
25 24 41,4 20 3
26 25 0 30 3
27 26 103,5 120 3
28 27 0 20 3
29 28 69 20 3
30 29 103,5 5 3
31 28 103,5 25 3
32 26 103,5 60 3
33 32 103,5 40 3
34 33 103,5 20 3
35 23 0 10 3
36 35 11,41 70 3
37 36 103,5 10 3
38 37 0 10 3
39 38 2 70 3
40 38 0 100 3
41 40 69 60 3
42 40 69 50 3
43 42 69 10 3
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44 40 103,5 30 3
45 44 41,4 40 3
46 38 0,92 660 3
47 46 103,5 20 3
48 47 0 120 3
49 48 103,5 50 3
50 49 69 20 3
51 50 103,5 171 3
52 48 0 100 3
53 52 11 60 3
54 53 103,5 30 3
55 54 69 130 3
56 52 69 20 3
57 56 0 80 3
58 57 9,2 50 3
59 57 103,5 60 3
60 59 3,5 20 3
61 48 2,76 40 3
62 61 5,06 10 3
63 62 0 50 3
64 63 69 30 3
65 64 69 20 3
66 65 3,22 30 3
67 66 0 20 3
68 67 103,5 30 3
69 67 6,44 20 3
70 69 103,5 20 3
71 67 69 50 3
72 71 7,82 40 3
73 72 1,75 40 3
74 73 103,5 20 3
75 74 103,5 110 3
76 63 103,5 20 3
77 76 5,43 30 3
78 77 0 50 3
79 78 69 70 3
80 79 103,5 70 3
81 80 103,5 30 3
82 81 0 30 3
83 82 69 50 3
84 82 69 50 3
85 84 103,5 30 3
86 128 103,5 30 3
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87 86 69 20 3
88 78 69 5 3
89 78 41,4 0130 3
90 89 0 50 3
91 90 103,5 180 3
92 91 0 20 3
93 92 21,62 30 3
94 92 69 70 3
95 92 0 100 3
96 95 5,52 40 3
97 95 21 50 3
98 97 0 60 3
99 98 69 110 3
100 98 103,5 40 3
101 100 103,5 110 3
102 95 69 60 3
103 102 0 40 3
104 103 69 30 3
105 103 69 150 3
106 105 99 210 3
107 106 0 30 3
108 107 0 100 3
109 108 103,5 100 3
110 109 103,5 30 3
111 110 69 20 3
112 107 27,6 170 3
113 112 0 110 3
114 113 0 110 3
115 113 27,6 300 3
116 115 27,6 200 3
117 116 27,6 200 3
118 117 27,6 200 3
119 90 0 110 3
120 119 50,6 70 3
121 120 21,6 70 3
122 119 0 70 3
123 122 0 130 3
124 123 14,26 20 3
125 123 41,4 20 3
126 125 14,26 40 3
127 126 14,26 40 3
128 85 0 20 3
129 128 41,4 60 3
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130 104 0 70 3
131 130 103,5 20 3
132 130 0 100 3
133 132 103,5 40 3
134 133 103,5 40 3

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.
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APENDICE B — Resultados para a Fronteira de Pareto aproximada

65

Neste apéndice sdo apresentados os resultados da construcdo da fronteira de Pareto

aproximada para os sistemas testes de 34 e de 134 barras, respectivamente.

Tabela 10 — Resultados para a Fronteira de Pareto do sistema de 34 barras.

wl w2 IFs barras F.O. CENS CINV Tempo
(R$/ano) (R$/ano) (R$/ano) ()
0 1 0 0 0 31228,1 0 0,57
0,01 0,99 0 0 312,281 31228,1 0 0,588
0,02 0,98 0 0 624,562 31228,1 0 0,56
0,03 0,97 3 1 823,784 9273,14 562,464 0,576
0,04 0,96 3 1 910,891 9273,14 562,464 0,562
0,05 0,95 3 1 997,998 9273,14 562,464 0,564
0,06 0,94 3 1 1085,1 9273,14 562,464 0,561
0,07 0,93 4 2 1159,92 6606,59 749,952 0,567
0,08 0,92 4 2 1218,48 6606,59 749,952 0,561
0,09 0,91 4 2 1277,05 6606,59 749,952 0,558
0,1 0,9 4 2 1335,62 6606,59 749,952 0,561
0,11 0,89 4 2 1394,18 6606,59 749,952 0,563
0,12 0,88 4 2 1452,75 6606,59 749,952 0,569
0,13 0,87 4 2 1511,32 6606,59 749,952 0,561
0,14 0,86 4 2 1569,88 6606,59 749,952 0,562
0,15 0,85 4 2 1628,45 6606,59 749,952 0,558
0,16 0,84 4 2 1687,01 6606,59 749,952 0,567
0,17 0,83 4 2 1745,58 6606,59 749,952 0,561
0,18 0,82 4 2 1804,15 6606,59 749,952 0,375
0,19 0,81 4 2 1862,71 6606,59 749,952 0,566
0,2 0,80 4 2 1921,28 6606,59 749,952 0,6
0,21 0,79 4 2 1979,85 6606,59 749,952 0,571
0,22 0,78 4 2 2038,41 6606,59 749,952 0,558
0,23 0,77 7 3 2087,53 4682,46 1312,42 0,563
0,24 0,76 7 3 2121,23 4682,46 1312,42 0,565
0,25 0,75 7 3 2154,93 4682,46 1312,42 0,571
0,26 0,74 7 3 2188,63 4682,46 1312,42 0,567
0,27 0,73 7 3 2222,33 4682,46 1312,42 0,565
0,28 0,72 7 3 2256,03 4682,46 1312,42 0,57
0,29 0,71 8 4 2287,72 4216,52 1499,9 0,682
0,3 0,7 9 5 2314,23 3776,84 1687,39 0,562
0,31 0,69 9 5 2335,12 3776,84 1687,39 0,558
0,32 0,68 9 5 2356,01 3776,84 1687,39 0,576




0,33 0,67 9 5 2376,91 3776,84 1687,39 0,54
0,34 0,66 9 5 2397,8 3776,84 1687,39 0,451
0,35 0,65 10 6 2415,51 3419,54 1874,88 0,566
0,36 0,64 10 6 2430,96 3419,54 1874,88 0,586
0,37 0,63 10 6 2446,4 3419,54 1874,88 0,601
0,38 0,62 10 6 2461,85 3419,54 1874,88 0,588
0,39 0,61 12 6 2452,78 2770,18 2249,86 0,463
0,4 0,6 12 6 2457,99 2770,18 2249,86 0,65
0,41 0,59 12 6 2463,19 2770,18 2249,86 0,375
0,42 0,58 12 6 2468,39 2770,18 2249,86 0,357
0,43 0,57 12 6 2473,59 2770,18 2249,86 0,488
0,4 0,56 12 6 2478,8 2770,18 2249,86 0,59
0,5 0,55 13 7 2480,33 2532,88 2437,34 0,428
0,46 0,54 13 7 2481,29 2532,88 2437,34 0,581
0,47 0,53 13 7 2482,24 2532,88 2437,34 0,576
0,48 0,52 15 7 2482,82 2125,87 2812,32 0,567
0,49 0,51 15 7 2475,96 2125,87 2812,32 0,566
05 05 15 7 24691 212587 281232 0,568

0,51 0,49 15 7 2462,23 2125,87 2812,32 0,566
0,52 0,48 15 7 2455,37 2125,87 2812,32 0,566
0,53 0,47 16 8 2447,77 1958,23 2999,81 0,569
0,54 0,46 16 8 2437,36 1958,23 2999,81 0,541
0,55 0,45 16 8 2426,94 1958,23 2999,81 0,436
0,56 0,44 16 8 2416,52 1958,23 2999,81 0,6

0,57 0,43 16 8 2406,11 1958,23 2999,81 0,566
0,58 0,42 16 8 2395,69 1958,23 2999,81 0,597
0,59 0,41 16 8 2385,28 1958,23 2999,81 0,565
0,6 0,4 17 9 2372,15 1828,72 3187,3 0,575
0,61 0,39 17 9 2358,57 1828,72 3187,3 0,565
0,62 0,38 17 9 2344,98 1828,72 3187,3 0,558
0,63 0,37 19 9 2325,01 1598,36 3562,27 0,588
0,64 0,36 19 9 2305,37 1598,36 3562,27 0,574
0,65 0,35 19 9 2285,73 1598,36 3562,27 0,562
0,66 0,34 19 9 2266,09 1598,36 3562,27 0,564
0,67 0,33 19 9 2246,45 1598,36 3562,27 0,567
0,68 0,32 20 10 2224,32 1506,47 3749,76 0,56
0,69 0,31 20 10 2195,83 1497,69 3749,76 0,561
0,7 0,3 20 10 2173,31 1497,69 3749,76 0,568
0,71 0,29 24 12 2146,36 1185,14 4499,71 0,585
0,72 0,28 24 12 2113,22 1185,14 4499,71 0,588
0,73 0,27 24 12 2080,07 1185,14 4499,71 0,568
0,74 0,26 24 12 2046,93 1185,14 4499,71 0,562
0,75 0,25 24 12 2013,78 1185,14 4499,71 0,565
0,76 0,24 24 12 1980,63 1185,14 4499,71 0,563
0,77 0,23 24 12 1947,49 1185,14 4499,71 0,564
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0,78 0,22 24 12 1914,34 1185,14 4499,71 0,561
0,79 0,21 24 12 1881,2 1185,14 4499,71 0,586
0,8 0,2 24 12 1848,05 1185,14 4499,71 0,565
0,81 0,19 27 13 1810,94 1048,3 5062,18 0,565
0,82 0,18 27 13 1770,8 1048,3 5062,18 0,561
0,83 0,17 29 13 1702,57 937,658 5437,15 0,564
0,84 0,16 29 13 1657,58 937,658 5437,15 0,567
0,85 0,15 29 13 1612,58 937,658 5437,15 0,569
0,86 0,14 29 13 1567,59 937,658 5437,15 0,572
0,87 0,13 29 13 1522,59 937,658 5437,15 0,571
0,88 0,12 32 14 1473,29 856,069 5999,62 0,566
0,89 0,11 32 14 1421,86 856,069 5999,62 0,564
0,9 0,1 32 14 1370,42 856,069 5999,62 0,56
0,91 0,09 32 14 1318,99 856,069 5999,62 0,575
0,92 0,08 32 14 1267,55 856,069 5999,62 0,571
0,93 0,07 32 14 1216,12 856,069 5999,62 0,568
0,94 0,06 32 14 1164,68 856,069 5999,62 0,592
0,95 0,05 36 16 1109,02 812,148 6749,57 0,57
0,96 0,04 36 16 1049,65 812,148 6749,57 0,572
0,97 0,03 42 18 982,967 769,827 7874,5 0,571
0,98 0,02 42 18 911,921 769,827 7874,5 0,587
0,99 0,01 46 20 838,358 759,711 8624,45 0,567

1 0 86 34 750,528 750,528 16124 0,569

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Tabela 11 — Resultados para a Fronteira de Pareto do sistema de 134 barras.

wl w2 IFs barras F.O. CENS CINV tempo
0 1 0 0 0 4961.59 0 6.212
0,01 0,99 0 0 49,616 4961,59 0 6,063
0,02 0,98 0 0 99,2319 4961,59 0 6,104
0,03 0,97 0 0 148,848 4961,59 0 6,045
0,04 0,96 0 0 198,464 4961,59 0 6,087
0,05 0,95 0 0 248,08 4961,59 0 6,01
0,06 0,94 0 0 297,696 4961,59 0 6,064
0,07 0,93 0 0 347,311 4961,59 0 6,064
0,08 0,92 0 0 396,927 4961,59 0 6,064
0,09 0,91 0 0 446,543 4961,59 0 6,106
0,1 0,9 0 0 496,159 4961,59 0 6,069
0,11 0,89 0 0 545,775 4961,59 0 6,046
0,12 0,88 0 0 595,391 4961,59 0 6,085
0,13 0,87 0 0 645,007 4961,59 0 6,125
0,14 0,86 0 0 694,623 4961,59 0 6,116
0,15 0,85 0 0 744,239 4961,59 0 6,041
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0,16 0,84 0 0 793,855 4961,59 0 6,041
0,17 0,83 0 0 843,471 4961,59 0 6,083
0,18 0,82 0 0 893,086 4961,59 0 6,073
0,19 0,81 3 1 923,316 2461,68 562,464 6,055
0,2 0,80 3 1 942,308 2461,68 562,464 6,038
0,21 0,79 3 1 961,3 2461,68 562,464 6,111
0,22 0,78 3 1 980,293 2461,68 562,464 6,07
0,23 0,77 3 1 999,285 2461,68 562,464 6,019
0,24 0,76 3 1 1018,28 2461,68 562,464 6,067
0,25 0,75 3 1 1037,27 2461,68 562,464 6,062
0,26 0,74 3 1 1056,26 2461,68 562,464 6,069
0,27 0,73 3 1 1075,25 2461,68 562,464 6,126
0,28 0,72 3 1 1094,25 2461,68 562,464 6,049
0,29 0,71 3 1 1113,24 2461,68 562,464 6,033
0,3 0,7 3 1 1132,23 2461,68 562,464 6,042
0,31 0,69 3 1 1151,22 2461,68 562,464 6,095
0,32 0,68 3 1 1170,21 2461,68 562,464 6,061
0,33 0,67 3 1 1189,21 2461,68 562,464 6,017
0,34 0,66 3 1 1208,2 2461,68 562,464 6,125
0,35 0,65 3 1 1227,19 2461,68 562,464 6,07
0,36 0,64 3 1 1246,18 2461,68 562,464 6,021
0,37 0,63 3 1 1265,18 2461,68 562,464 6,045
0,38 0,62 3 1 1284,17 2461,68 562,464 6,082
0,39 0,61 3 1 1303,16 2461,68 562,464 6,282
0,4 0,6 6 2 1309,23 1585,69 1124,93 6,088
0,41 0,59 6 2 1313,84 1585,69 1124,93 6,101
0,42 0,58 6 2 1318,45 1585,69 1124,93 6,078
0,43 0,57 6 2 1323,06 1585,69 1124,93 6,085
0,44 0,56 6 2 1327,66 1585,69 1124,93 6,114
0,45 0,55 6 2 1332,27 1585,69 1124,93 6,088
0,46 0,54 6 2 1336,88 1585,69 1124,93 6,179
0,47 0,53 6 2 1341,49 1585,69 1124,93 6,144
0,48 0,52 6 2 1346,09 1585,69 1124,93 6,033
0,49 0,51 6 2 1350,7 1585,69 1124,93 6,079
05 05 6 2 135531 158569 112493 6,079
0,51 0,49 6 2 1359,92 1585,69 1124,93 6,102
0,52 0,48 6 2 1364,52 1585,69 1124,93 6,072
0,53 0,47 6 2 1369,13 1585,69 1124,93 6,047
0,54 0,46 6 2 1373,74 1585,69 1124,93 6,097
0,55 0,45 6 2 1378,35 1585,69 1124,93 6,014
0,56 0,44 6 2 1382,95 1585,69 1124,93 6,013
0,57 0,43 6 2 1387,56 1585,69 1124,93 6,099
0,58 0,42 6 2 1392,17 1585,69 1124,93 6,076
0,59 0,41 6 2 1396,78 1585,69 1124,93 6,08
0,6 0,4 6 2 1401,38 1585,69 1124,93 6,06
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0,61 039 9 3 1401,41 1218,57 1687,39 6,208
0,62 038 9 3 1396,72 1218,57 1687,39 6,118
0,63 037 9 3 1391,68 1218,01 1687,39 6,079
0,64 036 9 3 1386,99 1218,01 1687,39 6,138
0,65 035 9 3 1382,3 1218,01 1687,39 6,055
0,66 034 9 3 1377,6 1218,01 1687,39 6,132
0,67 033 9 3 1372,91 1218,01 1687,39 6,204
0,68 032 9 3 1368,21 1218,01 1687,39 6,261
0,69 031 9 3 1363,52 1218,01 1687,39 6,127
0,7 03 12 4 134839 962,046 2249,86 6,103
0,71 029 12 4 133551 962,046 2249,86 6,05
0,72 028 12 4 1312,2 947,555 2249,86 6,091
0,73 027 12 4 1297,56 945,336 2249,86 6,021
0,74 026 12 4 1284,51 945,336 2249,86 6,112
0,75 0,25 12 4 1271,47 945,336 2249,86 6,046
0,76 024 12 4 1258,42 945,336 2249,86 6,269
0,77 023 12 4 124538 945,336 2249,86 6,099
0,78 022 15 5 122591 778,462 2812,32 6,123
0,79 021 15 5 1203,01 775,222 2812,32 6,137
0,8 02 15 5 1182,64 775,222 2812,32 6,117
0,81 019 15 5 1162,27 775,222 2812,32 6,088
0,82 0,18 15 5 1141,9 775,222 2812,32 6,121
0,83 0,17 15 5 112153 775,222 2812,32 6,081
0,84 0,16 15 5 1101,16 775,222 2812,32 6,031
0,85 0,15 21 7 1070,97 565,156 3937,25 6
0,86 014 21 7 1037,25 565,156 3937,25 6,198
0,87 0,13 21 7 1003,53 565,156 3937,25 6,097
0,88 012 21 7 969,807 565,156 3937,25 6,089
0,89 011 21 7 934,495 563,368 3937,25 6,109
0,9 01 24 8 898,196 498,028 4499,71 6,017
0,91 0,09 24 8 858,179 498,028 4499,71 5,986
0,92 0,08 30 10 802,612 383,305 5624,64 6,04
0,93 0,07 30 10 747,983 380,923 5624,64 6,081
0,94 0,06 30 10 695,53 380,906 5624,64 6,171
0,95 0,05 36 12 638,854 317,238 6749,57 6,693
0,96 0,04 39 13 567,158 286,122 7312,03 6,272
0,97 0,03 45 15 492,597 246,895 8436,96 6,184
0,98 0,02 51 17 405,474 218,608 9561,89 6,116
0,99 0,01 81 27 280,554 129,989 15186,5 6,227
1 0 402 134 25,8454 25,8461 75370,2 6,747

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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