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AbstractAn optimal solution is robust if it is insensible to variations in the model input data. The main aim of this paper is to 

perform a robust switches placement in power distribution networks. That is, the optimal reliability indices, achieved with the 

switches allocation, are insensible to the variations in the failure data of the predictive reliability model. The robust switch alloca-
tion is obtained by maximizing the probability that the SAIDI (System Average Interruption Duration Index) is smaller or equal 

to a maximum value. This objective function was maximized using and particle swarm optimization. The proposed methodology 

was tested in the IEEE reliability test system for reliability studies in distribution networks. The tests results demonstrate that the 
switch placement obtained with the proposed model made the SAIDI more robust with regard to the uncertainties in failure rates 

and repair times. Furthermore, it has been demonstrated that the traditional paradigm of minimizing the expected value of the 

SAIDI results in poor quality solutions, because the uncertainties in the reliability data offset the gains obtained with the optimal 
switches placement.  

Keywords Reliability, Switch Allocation, Uncertainty Propagation, Cumulant Method, Particle Swarm Optimization. 

Resumo Uma solução ótima é robusta se ela é insensível a variações nos dados de entrada do modelo. O principal objetivo 
deste artigo é realizar uma alocação robusta de chaves em redes de distribuição. Ou seja, os índices de confiabilidade, obtidos 

com a alocação das chaves, são insensíveis as variações nos dados de falha do modelo preditivo da confiabilidade. A alocação 

robusta de chaves é gerada através da maximização da probabilidade do DEC (Duração Equivalente de Interrupção por Unidade 
Consumidora) ser menor ou igual a um valor máximo. Esta função objetivo foi maximizada usando-se os algoritmos genéticos e 

a otimização por enxame de partículas. A metodologia proposta neste artigo foi testada no sistema IEEE para estudos de confia-

bilidade em redes de distribuição. Os resultados dos testes demonstraram que a alocação de chaves obtida com o modelo propos-
to tornou o índice DEC mais robusto com relação as incertezas nas taxas de falha e tempos de reparo. Além disso, foi mostrado 

que o paradigma tradicional de minimizar o valor esperado do DEC resulta em solução de baixa qualidade, pois as incertezas nos 

dados de confiabilidade anulam os ganhos obtidos com a alocação ótima de chaves.  

Palavras-chave Confiabilidade, Alocação de Chaves, Propagação de Incertezas, Método dos Cumulantes, Otimização por En-
xame de Partículas.

1    Introdução 

As redes de distribuição são projetadas para 

fornecer energia elétrica para os consumidores de 

forma econômica e confiável. A confiabilidade do 

fornecimento de energia é avaliada através de índices 

de duração e frequência associados com as 

interrupções no fornecimento de energia. Uma 

estratégia para melhorar os índices associados com as 

durações das interrupções é a instalação de chaves 

normalmente fechadas na rede de distribuição.  Estas 

chaves reduzem a duração das interrupções através 

do aumento das capacidades de isolar a falta e de 

transferir carga para pontos de fornecimento 

alternativos.  Geralmente, o problema de alocação de 

chaves é formulado como um problema de 

otimização combinatória cuja função objetivo é o 

valor esperado de índices de confiabilidade, tais 

como: DEC (Duração Equivalente de Interrupção por 

Unidade Consumidora) (Brown 2009; Alencar et al. 

2010; Alencar et al. 2011) e custos de interrupção 

para os consumidores (Brown 2009; Billinton & 

Jonnavithula 1996). Estes índices são calculados sem 

considerar incertezas associadas com os dados de 

confiabilidade dos equipamentos devido à 

variabilidade amostral. Isto é, as taxas de falha e os 

tempos de reparo são considerados determinísticos. 

No entanto, os benefícios obtidos com a alocação de 

chaves podem ser cancelados quando as incertezas 

relacionadas com os dados de falha são ignoradas. 

Devido a isto, pesquisas têm sido realizadas com 

o objetivo de incorporar este tipo de incerteza em 

alguns estudos de planejamento de redes de 

distribuição. Zhang & Li (2010) aplicam aritmética 

intervalar aos dados de confiabilidade e parâmetros 

econômicos visando estimar limites inferiores e 

superiores para índices de custo e confiabilidade. Por 

outro lado, uma metodologia para resolver o 

problema de reconfiguração é proposta em (Zhang & 

Li, 2012). Esta metodologia maximiza o desempenho 

da rede de distribuição com relação as perdas e a 

confiabilidade. A função objetivo é otimizada 

considerando incertezas na carga e nos dados de 

confiabilidade através da aritmética intervalar.  

Em Neves (2015) é apresentado um estudo 

comparativo de diversas técnicas de propagação de 

incertezas dos dados de falha para os índices de 

confiabilidade de redes de distribuição. Este estudo 

considerou as seguintes técnicas: bootstrap, 

conjuntos difusos e Simulação Monte Carlo. Os 

resultados mostrados nesta referência demonstraram 

que os métodos probabilísticos são mais precisos 

para estimar intervalos de confiança relacionados 

com índices de confiabilidade de redes de 

distribuição. Todavia, as técnicas probabilísticas não 
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têm sido aplicadas para realizar uma alocação 

robusta de dispositivos de chaveamento em redes de 

distribuição. A robustez está associada com o fato de 

que os índices de confiabilidade, obtidos com a 

alocação das chaves, são insensíveis as variações nos 

dados de falha do modelo preditivo da 

confiabilidade. 

O principal objetivo deste artigo é realizar uma 

alocação robusta de chaves em redes de distribuição. 

A alocação robusta de chaves é gerada através da 

maximização da probabilidade do DEC ser menor ou 

igual a um valor máximo. Esta função objetivo foi 

maximizada usando-se a otimização por enxame de 

partículas (“PSO-Particle Swarm Optimization”) 

(Engelbrecht, 2005). A estimação dos índices de 

confiabilidade com incerteza nos dados de confiabi-

lidade foi realizada através do método dos cumulan-

tes (Fan et al., 2012). A metodologia proposta neste 

artigo foi testada no sistema IEEE para estudos de 

confiabilidade em redes de distribuição (Billinton et 

al., 1991). Os resultados dos testes demonstraram 

que a alocação de chaves obtida com o modelo pro-

posto tornou o índice DEC mais robusto com relação 

às incertezas nas taxas de falha e tempos de reparo. 

Além disso, foi mostrado que o paradigma tradicio-

nal de minimizar o valor esperado do DEC resulta 

em solução de baixa qualidade, pois as incertezas nos 

dados de confiabilidade anulam os ganhos obtidos 

com a alocação ótima de chaves. 

2   Avaliação da confiabilidade em redes de dis-

tribuição 

       Os principais índices usados para avaliar a con-

fiabilidade das redes de distribuição são (Brown, 

2009): 

i) Duração de Interrupção Individual por Unidade 

Consumidora (DIC). 

ii) Frequência de Interrupção Individual por Unidade 

Consumidora (FIC). 

iii) Frequência Equivalente de Interrupção por Uni-

dade Consumidora (FEC). 

iv) Duração Equivalente de Interrupção por Unidade 

Consumidora (DEC). 

A estimação dos índices de confiabilidade no-

dais e sistêmicos pode ser realizada de acordo com a 

seguinte formulação matricial (Rodrigues & Silva, 

2013): 

fWFIC   (1) 

sswrepr WttWDIC   (2) 

  TOT

c

T NFICNcFEC   (3) 

  TOT

c

T NDICNcDEC   (4) 

Onde: 
fW  é denominada de matriz de falhas e os seus 

elementos são dados por: 1f

ikW   se o ponto de 

carga i é interrompido por uma falha no ramo k, caso 

contrário  0f

ikW . 

rW  é chamada de matriz de reparo e os seus elemen-

tos são dados por: 1r

ikW   se o tempo de restauração 

no ponto de carga i  é igual ao tempo de reparo para 

uma falha no ramo k, caso contrário  0r

ikW . 

sW é denominada de matriz de chaveamento e os 

seus elementos são dados por: 1s

ikW  se o tempo de 

restauração no ponto de carga i  é igual ao tempo de 

chaveamento para uma falha no ramo k, caso contrá-

rio 0s

ikW . 

swt  é o tempo de chaveamento. 

TNc  é o transposto (sobrescrito T) do vetor que 

contém o número de consumidores de cada ponto de 

carga do sistema. 





Li

i

tot NcNc  é o número total de consumidores do 

sistema. 

L é o conjunto de pontos de carga do sistema. 

  ( rept ) é um vetor que contém a taxa de falha (tem-

po de reparo) de cada ramo da rede elétrica. 

)(diag  é uma matriz diagonal cujos elementos 

não nulos são iguais aos seus respectivos elementos 

no vetor  . 

FIC (DIC) é um vetor que contém o índice FIC 

(DIC) para cada ponto de carga. 

3    Formulação do Problema 

A formulação matemática proposta neste artigo 

para o problema de alocação de chaves em redes de 

distribuição é definida abaixo: 

)()]([100% .

min

XdDECXDECfMax
baseDEC

 


 

(5) 

Sujeito a:  

max

1

ch

N

k

k NX

can




 (6) 

can

k NkparaX ,...,1:}1,0{   (7) 

Onde: 
canN  é o número de locais candidatos para a aloca-

ção de dispositivos de chaveamento. 

X é um vetor de variáveis de decisão binárias com 

dimensão igual a 
canN . Desta forma, 1kX  

 0kX  indica que uma chave foi inserida (remo-

vida) no local k. 
max

chN  é o número máximo de chaves que podem ser 

instaladas. 

)(XDEC é o valor do DEC como uma função do 

vetor de localização das chaves; 

)]([ XDECf  é a função densidade de probabilidade 

de )(XDEC ; 
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)(XdDEC  é uma mudança infinitesimal em 

)(XDEC ; 

min

baseDEC é o valor do limite mínimo do intervalo de 

confiança do DEC para a condição do caso base 

(desconsiderando-se todas as chaves seccionadoras 

do sistema).  Este valor mínimo é calculado como se 

segue:  

  %]200/100[1min  FDECbase       (8) 

 é o nível de significância associado com o inter-

valo de confiança, por exemplo, 95%. 

 ][1 pF 
é a inversa da distribuição de probabilidade 

cumulativa para o índice DEC na condição do caso 

base. 

O problema de otimização (5)-(7) possui as se-

guintes características: 

i) Presença de Incertezas: o índice DEC é uma variá-

vel aleatória, visto que ele é função das distribuições 

de probabilidade que descrevem a variabilidade 

amostral nas taxas de falha e nos tempos de reparo. 

ii) Combinatório: as variáveis de decisão (localização 

das chaves) são binárias. 

iii) Não-Linear: o cálculo da integral associada com a 

função objetivo envolve funções não-lineares. 

A partir das características (i)-(iii), pode-se con-

cluir que o problema de alocação de chaves proposto 

neste artigo não pode ser resolvido com o emprego 

de técnicas de programação matemáticas convencio-

nais, tais como programação linear inteira-mista. 

Esta limitação é devido a presença de funções não-

lineares de variáveis aleatórias na função objetivo. 

Neste artigo, o problema de alocação de chaves for-

mulado em (5)-(7) foi resolvido usando algoritmos 

meta-heurísticos. O algoritmo selecionado para re-

solver este problema foi o PSO (Engelbrecht, 2005). 

Esse método foi usado devido às seguintes vanta-

gens: i) Fácil implementação  ii) flexibilidade para 

incluir restrições  iii) Poucos parâmetros para serem 

ajustados iv) apresentar resultados satisfatórios em 

áreas como otimização de funções e controle de 

sistemas de lógica Fuzzy (Alencar et al., 2011). Em 

Alencar et al. (2011) é apresentado uma descrição 

detalhada do PSO usado na metodologia proposta 

neste artigo para a alocação robusta de chaves. 

A restrição (6) estabelece um limite máximo para 

o número de chaves que podem ser instaladas e é 

equivalente a uma restrição de orçamento no plane-

jamento da expansão da rede. 

Como previamente mencionado, a função objeti-

vo tradicionalmente usada no problema de alocação 

de chaves é a minimização do valor esperado dos 

índices de confiabilidade, por exemplo, o índice 

DEC. Este tipo de função não é adequado na presen-

ça de incertezas nas taxas de falha e tempos de repa-

ro, pois o índice DEC se torna uma função de variá-

veis aleatórias, o que acarreta numa degradação da 

solução obtida, pois devido a alta sensibilidade do 

índice com relação as  incertezas inerentes aos dados 

de confiabilidade, obtém-se valores de DEC com 

soluções piores que as obtidas no caso base (Gede-

mer, 2002). Neste caso, a meta é procurar por solu-

ções mais robustas, isto é, tornar a solução mais 

insensível a essas aleatoriedades. Este objetivo pode 

ser alcançado estabelecendo-se um valor máximo 

para o índice DEC no problema de alocação de cha-

ves, de modo que as soluções encontradas sempre 

serão menores ou iguais a esse valor, descartando 

assim soluções indesejáveis.  

Na prática, não se deseja que o índice DEC ótimo 

(com chaves instaladas) se torne maior do que o 

valor mínimo do DEC para a condição do caso base 

(configuração original sem chaves). Caso contrário, 

seria possível obter valores baixos de DEC, como 

aquele associado com a solução ótima, sem a instala-

ção de chaves no sistema.   O valor mínimo do DEC 

para o caso base é obtido determinando-se a distri-

buição de probabilidade desse índice e calculando-se 

o intervalo de confiança desta distribuição para um 

nível de significância especificado. Desta forma, o 

valor máximo do DEC será igual ao limite inferior do 

intervalo de confiança do DEC para o caso base. O 

DEC é uma variável aleatória, então haverá uma 

probabilidade do DEC ótimo violar o seu limite má-

ximo. No entanto, pode-se reduzir o risco de violação 

se a probabilidade do DEC violar o seu limite máxi-

mo for minimizada na solução do problema de aloca-

ção de chaves. A minimização do risco é expressa 

matematicamente através da função objetivo (5). O 

principal pré-requisito para a minimização do risco é 

a obtenção da distribuição de probabilidade do índice 

DEC resultante das incertezas nos dados de falha. 

A Figura 1 ilustra os conceitos de otimização sob 

incerteza definidos acima.  

 
Figura 1. Ilustração dos conceitos de otimização robusta. 

A partir da Figura 1, pode-se observar que a pro-

babilidade do DEC da solução não-robusta ser maior 

do que o min

baseDEC  é significativa (área destacada no 

gráfico). É interessante ressaltar que na área destaca-

da existe uma chance do DEC ótimo se tornar pior do 

que o seu valor máximo mesmo com a instalação das 

chaves. Por outro lado, a probabilidade do DEC ser 

superior ao min

baseDEC é muito pequena para a solução 

robusta. Isto é, a qualidade da solução robusta não é 

degradada pelas incertezas no modelo. É importante 

mencionar que a média do DEC da solução não-

robusta é menor do que a média do caso base. Con-

tudo, isto não assegura que os benefícios da otimiza-

ção não serão eliminados pelas incertezas. Este efeito 

é devido ao fato de que a média não contém informa-

ção suficiente para caracterizar a distribuição de 
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probabilidade de uma variável aleatória. Contraria-

mente, na solução robusta o efeito de cancelamento 

na melhoria do DEC é minimizado e o DEC médio é 

sempre menor do que o DEC do caso base. 

Na próxima seção, será mostrado como o método 

dos cumulantes pode ser aplicado para propagar 

incertezas nas taxas de falha e tempos de reparo para 

os índices de confiabilidade da rede de distribuição. 

4 Métodos dos Cumulantes 

A propagação de incertezas em modelos de con-

fiabilidade preditivos pode ser realizada através de 

duas técnicas: simulação e analíticas. Os principais 

métodos de simulação usados na propagação de in-

certezas são: a Simulação Monte Carlo e o “Boo-

tstrap” (Neves, 2015). A principal desvantagem dos 

métodos de simulação é o seu alto custo computacio-

nal (Brown, 2009). Esta desvantagem pode ser supe-

rada usando-se métodos analíticos, tais como: cumu-

lantes e estimação por pontos (Fan et al. 2012; Hong 

1998). Neste artigo, a distribuição de probabilidade 

do DEC é obtida via método dos cumulantes, pois o 

seu custo computacional é inferior ao da estimação 

por pontos, tendo em vista que no método de estima-

ção por pontos, uma função F é avaliada K (esquema 

de concentração) vezes para cada variável aleatória 

do sistema (Hong, 1998). Deste modo para um sis-

tema com uma grande quantidade de variáveis alea-

tórias este método pode apresentar um alto custo 

computacional . 

O primeiro passo para realizar uma propagação 

de incertezas no modelo de confiabilidade preditiva, 

baseado no método dos cumulantes, é obter os cumu-

lantes dos dados de entrada do modelo, isto é, taxas 

de falha e tempos de reparo. Neste artigo, as incerte-

zas na taxa de falha devido à variabilidade amostral 

são modeladas usando-se a distribuição chi-

quadrado. Por outro lado, as incertezas no tempo de 

reparo são representadas pelas distribuições normal 

ou t-Student. A escolha da técnica depende do tama-

nho da amostra dos dados de falha. A Tabela 1 mos-

tra os momentos (k) para as distribuições normal e 

chi-quadrado, onde:    e   são a média e o desvio 

padrão da distribuição normal e   é o número de 

graus de liberdade da distribuição Chi-Quadrado. A 

partir dos momentos, os cumulantes (
k

 ) das distri-

buições que descrevem as incertezas nos dados de 

entrada podem ser obtidos usando-se (9)-(12) (Fan et 

al., 2012). 

Tabela 1. Momentos das distribuições normal e Chi-Quadrado. 

Momentos  Normal Chi-Quadrado 

1     

2 22     2  

3 23 3     42    

4 
2224 36       642    

 

11
   (9) 

2

122
   (10) 

3

12133
23    (11) 

4

12

2

131

2

244
61243    (12) 

Os momentos associados com a indisponibilida-

de dos equipamentos não podem ser diretamente 

calculados devido a indisponibilidade ser dada pelo 

produto da taxa de falha pelo tempo de reparo do 

equipamento. As incertezas na taxa de falha e no 

tempo de reparo são variáveis aleatórias independen-

tes. Desta forma, o momento do produto é igual ao 

produto dos momentos da taxa de falha e do tempo 

de reparo.  

Os índices de confiabilidade FIC/FEC e 

DIC/DEC são combinações lineares da taxa de falha, 

tempo de reparo e indisponibilidade dos equipamen-

tos (equações (5)-(7)), isto é: y = Ax. Onde A é a 

matriz dos coeficientes, x é o vetor de parâmetros de 

entrada e y é a variável de saída. Desta forma, a 

combinação linear associada com o índice DEC é 

definida como:    sTrTTOT

c
WNcWNcNA 

1

, y 

=DEC e     TsTrT UUx  . Onde: repr tU   e 

 sws tU  são as indisponibilidades devido aos 

tempos de restauração e reparo da falta. 

Os cumulantes de uma combinação linear são 

dados por (Fan et al., 2012): 

j

A

i
x

k

N

i

k

ij

y

k A  



1

 
(13) 

Onde: iy

k  ( jx

k ) é o k-ésimo cumulante para o i-

ésimo (j-ésimo) elemento do vetor y (x) e NA é o 

número de colunas da matriz A. 

Finalmente, a distribuição de probabilidade do 

índice DEC é obtida a partir da série de Gram-

Charlier definida em (14) (Fan et al., 2019). 

   )()()1( )(
0







k

kk

k zHzfCzf  (14) 

Onde:    2exp21)( 2zzf    é a função densida-

de de probabilidade para uma variável aleatória com 

distribuição normal padrão, )(zH
k

 é o polinômio de 

Hermite e 
k

C  é o k-ésimo coeficiente da série de 

Gram-Charlier. 

Os coeficientes da série de Gram-Charlier são de-

finidos em função dos momentos centrais de acordo 

com (15)-(19) (Fan et al., 2012). 

1
0
C  (15) 

0
21
CC  (16) 
















3

3

3
!3

1

y

C



 (17) 














 3

!4

1
4

4

4

y

C



 (18) 
















3

3

5

5

5
10

!5

1

yy

C







 (19) 
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Os principais passos da metodologia proposta via  

PSO e Cumulantes  para a solução do problema de 

alocação de chaves são apresentados na Figura 2. 

 

Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta para solução do 

problema de alocação de chaves. 

 5    Resultados 

A metodologia proposta para a alocação robusta 

de chaves foi testada no sistema IEEE–RBTS barra 

04 Billinton et al. (1991). Os únicos dados de confia-

bilidade disponíveis para o sistema RBTS são os 

valores médios das taxas de falha e tempos de reparo 

dos componentes. Ou seja, não há amostras de ocor-

rências de falhas e tempos de reparo. Consequente-

mente, não é possível estimar os parâmetros das 

distribuições de probabilidade normal e chi-quadrado 

usadas para modelar a variabilidade amostral nas 

taxas de falha e tempos de reparo, respectivamente. 

Desta forma, foram geradas amostras sintéticas para 

o número de falhas e os tempos de reparo usando-se 

a Simulação Monte Carlo.  Esta simulação foi reali-

zada sob as seguintes condições: 

i) o período de estudo para gerar as amostras é de 10 

anos; 

ii) as taxas de falha e os tempos de reparo possuem 

distribuição exponencial; 

iii) Os parâmetros das distribuições exponenciais 

associados com as taxas de falha e os tempos de 

reparo foram obtidos a partir de (Brown, 2009).  

iv) Foram geradas amostras para disjuntores, chaves, 

fusíveis, transformadores e seções do tronco e das 

laterais do alimentador. 

As Figuras 3 e 4 mostram as funções densidade 

de probabilidade (fdp) para o a Taxa de Falha (λ) e 

para o tempo de Reparo (r) das chaves seccionadoras, 

respectivamente, bem como os limites inferiores e 

superiores do intervalo de confiança de cada uma 

dessas funções (com um nível de confiança de 95%). 

 
Figura 3. Distribuição de probabilidade para a Taxa de falha das 

chaves seccionadoras. 

 
 

Figura 4. Distribuição de probabilidade para o Tempo de reparo 

das chaves seccionadoras. 

A fdp usada para modelar incertezas na taxa de 

falha é a distribuição Chi-Quadrado. Os valores 

mínimos e máximo do intervalo de confiança da 

distribuição Chi-Quadrado mostrada na Figura 3 são 

iguais a 0,1214 e 0,1599 falhas/ano, respectivamente. 

Por outro lado, a fdp usada para modelar 

incertezas no tempo de reparo é a distribuição 

normal. A Figura 4 mostra que o valor médio dos 

tempos de reparo que é igual a 12 horas. Além disso, 

os valores mínimo e máximo do intervalo de 

confiança da distribuição normal mostrada na Figura 

4 são iguais a 10,6308 horas e 13,4721 horas, 

respectivamente. 

     A Figura 5 mostra as distribuições de probabili-

dade do DEC para o caso base e para uma alocação 

ótima de chaves convencional. Ou seja, minimiza-se 

o valor esperado do DEC com dados de confiabilida-

de determinísticos. Essas distribuições foram obtidas 

usando-se o algoritmo dos cumulantes para modelar 

incertezas nos dados de confiabilidade. É importante 

enfatizar que a propagação de incertezas foi realizada 

após o algoritmo de alocação de chaves gerar um 

valor médio do DEC ótimo. 

 
Figura 5. Funções densidade de probabilidade do DEC do caso 

base e da alocação de chaves convencional.  
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Como pode ser observado na Figura 5, há uma 

grande sobreposição entre as curvas intituladas 

DECotim e DECbase mesmo para um total de 15 chaves 

seccionadoras. A área de sobreposição possui duas 

interpretações. A primeira é que pode se obter 

valores de DEC do caso base similares aos da 

solução ótima mesmo sem a instalação de chaves. , 

ou seja, a variabilidade amostral causa reduções no 

DEC que cancelam o benefício da instalação das 

chaves. A segunda é que há chance de ocorrência de 

valores de DEC no cenário ótimo comparáveis ao 

caso base. Isto é, a variabilidade amostral causou um 

aumento no DEC que compensou a melhoria neste 

índice obtida com a alocação de chaves. 

A Figura 6 mostra as distribuições de 

probabilidade do índice DEC do caso base e da 

alocação robusta de chaves obtida pela metodologia 

proposta. Isto é, a robustez é assegurada 

minimizando-se o risco do DEC violar o seu valor 

máximo. Neste caso, o algoritmo de propagação de 

incertezas é embutido dentro do PSO para estimar a 

integral da função objetivo. 

 
Figura 6. Funções densidade de probabilidade do DEC do caso 

base e da alocação robusta de chaves. 

Comparando-se as Figuras 5 e 6, pode-se con-

cluir que a área de superposição das distribuições do 

DEC foi significativamente reduzida pela alocação 

robusta proposta. Em outras palavras, a alocação de 

chaves é eficaz para impedir que a redução no DEC 

seja cancelada pelas incertezas nos dados de confia-

bilidade. 

A Figura 7 mostra o sistema teste com a alo-

cação robusta de chaves obtida pela metodologia 

proposta. O total de chaves alocadas no sistema foi 

15. 

Os valores médios do DEC estimados para o 

caso base e pelos algoritmos de alocação de chaves 

convencional e robusto são iguais a 5,8930, 4,5002 e 

3,6703 horas/ano. Os valores ótimos, tanto do algo-

ritmo convencional como do robusto, foram obtidos 

com a instalação de 15 chaves no sistema IEEE-

RBTS. Os ganhos obtidos no DEC pelos algoritmos 

de alocação convencional e robusto, com relação ao 

DEC do caso base são, 23,6348% e 37,7176%, res-

pectivamente. Desta forma, pode-se concluir que o 

algoritmo de alocação robusta de chaves proposto 

neste artigo apresenta melhorias mais expressivas no 

DEC do que o algoritmo de alocação de chaves con-

vencional. 

 

Figura 7. Alocação ótima obtida para a metodologia proposta 
 

Pode-se também analisar quantitativamente a 

eficiência do algoritmo de alocação robusta de cha-

ves calculando-se o risco do DEC ser maior do que o 

seu limite máximo para as alocações de chaves con-

vencional e robusta. Os valores dessas probabilidades 

são iguais a 78,61% e 100%, respectivamente. Este 

resultado demonstra que a alocação robusta reduziu o 

risco de deterioração do DEC, devido às incertezas, 

em cerca de  21,39%. 

Um teste foi realizado considerando-se os valo-

res críticos de taxa de falha e tempo de reparo: limi-

tes superiores das fdp. Este teste tem como objetivo 

verificar se a alocação de forma determinística com 

os valores críticos de taxa de falha e tempo de reparo 

resulta na mesma alocação obtida via otimização 

robusta. As distribuições de probabilidade do DEC 

para o caso base e para a alocação baseada em valo-

res críticos dos dados de confiabilidade é mostrada 

na Figura 8. A partir desta figura, pode-se observar 

que a alocação baseada em valores críticos não é 

eficiente para evitar o cancelamento dos benefícios 

do DEC devido as incertezas, pois a área de superpo-

sição das distribuições do DEC é maior do que aque-

la da Figura 6. O valor médio do DEC ótimo com 

dados críticos foi 4,23 horas/ano que é superior aque-

le obtido com a otimização robusta (3,6703 ho-

ras/ano). Este resultado demonstra quantitativamente 

que critérios de planejamento baseados na análise do 

pior cenário não são competitivos com técnicas de 

otimização robusta. A otimização robusta considera 

tanto a severidade quanto a probabilidade dos cená-

rios resultantes das incertezas. A análise do pior caso 

que considera somente a severidade dos eventos. 

Outra alternativa para avaliar quantitativamente 

a eficiência dos algoritmos de alocação de chaves é a 

margem de segurança (Modarres et al. 1999). A 

margem de segurança é um índice usado no projeto 

probabilístico de componentes mecânicos submeti-

dos a uma carga e que possuem uma resistência (for-

ça) para suportar a carga. Este índice é matematica-

mente definido de acordo com (20). 
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Figura 8. FDP do DEC do caso base e da alocação de chaves 

considerando-se os valores críticos dos dados de confiabilidade. 
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Onde: MS é a margem de segurança, S  ( L ) e S

)( L  são o valor esperado e o desvio padrão da força 

(carga), respectivamente. Desta forma, a margem de 

segurança expressa à separação relativa entre as 

médias da força e da carga. Consequentemente, 

quanto maior for à margem de segurança, mais con-

fiável será o componente mecânico.  

A adaptação da margem de segurança para o pro-

blema de alocação de chaves com base no índice 

DEC é realizada através de (21). 

22

)()( base
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DEC

DECDEC
MS
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Onde: DECMS  é a margem de segurança do DEC, 

otim

DEC  é o valor médio do DEC para uma alocação 

ótima de chaves (convencional ou robusta), 
base

DEC  

é o valor médio do DEC para a configuração do caso 

base e 
otim

DEC   base

DEC  é o desvio padrão do DEC para 

uma alocação ótima de chaves (caso base).  

Desta forma, a margem de segurança do DEC ex-

pressa à separação relativa entre as distribuições de 

probabilidade do DEC associadas com a alocação 

ótima de chaves e com o caso base. Consequente-

mente, quanto maior for a margem, menor será a área 

de superposição entre as distribuições do DEC. É 

importante observar que a margem também será 

maximizada quando o desvio padrão da alocação 

ótima de chaves for reduzido. Este efeito reforça que 

considerar apenas o valor esperado do DEC não é 

suficiente para obter uma alocação robusta de cha-

ves. Em outras palavras, deve-se considerar outros 

momentos da distribuição de probabilidade do DEC, 

além da média, para obter soluções mais efetivas 

para o problema de alocação de chaves. 

Os valores de DECMS  obtidos pelo algoritmo 

proposto para a alocação convencional e robusta de 

chaves são iguais a 1,8963 e 3,2012, respectivamen-

te. Desta forma, pode-se concluir que a alocação 

robusta de chaves causou uma melhoria de 68,8130% 

no DECMS com relação à alocação convencional. 

Finalmente, a precisão do algoritmo de propaga-

ção de incertezas baseado no método dos cumulantes 

será avaliada tomando-se como referência a Simula-

ção Monte Carlo. Esta avaliação foi realizada através 

das distribuições de probabilidade mostradas na 

Figura 9. A partir desta figura pode-se concluir que a 

distribuição de probabilidade do DEC obtida via 

cumulantes tem boa aderência com relação aquela 

gerada pela simulação Monte Carlo. Os intervalos de 

confiança do DEC (para um nível de significância de 

95%) estimados pelos cumulantes e pela Simulação 

Monte Carlo são iguais a: [4,8916;7,0245] e 

[4,9531;7,0826], respectivamente. Este resultado 

demonstra quantitativamente que o método dos cu-

mulantes é muito preciso com relação a Simulação 

Monte Carlo. 

 
Figura 9. Funções densidade de probabilidade do DEC obtidas 

através dos cumulantes e da Simulação Monte Carlo. 

6   Conclusão 

Neste artigo foi proposta uma metodologia para 

alocação de chaves em redes de distribuição. A 

principal inovação e contribuição com relação às 

metodologias existentes é a introdução do conceito 

de robustez. Isto é, a propriedade da alocação ótima 

de chaves ser insensível as incertezas no modelo. As 

incertezas consideradas no método de alocação 

proposto estão associadas com os dados de entrada 

do modelo de confiabilidade preditivo. Estas 

incertezas foram modeladas usando-se o método dos 

cumulantes. A alocação robusta de chaves foi obtida 

através da maximização da probabilidade do DEC ser 

menor do que um valor máximo permitido. O 

problema de alocação robusta de chaves foi resolvido 

usando-se o PSO. Os resultados dos testes 

demonstraram que: 

i) A metodologia proposta evita o cancelamento das 

reduções no DEC devido às incertezas no modelo. 

ii) As reduções no DEC obtidas com a alocação 

robusta de chaves são mais expressivas do que 

aquelas alcançadas com a alocação de chaves 

convencional. 

iii) As distribuições de probabilidade obtidas pelo 

método dos cumulantes são bastante precisas com 

relação aquelas geradas pela Simulação Monte Carlo. 
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