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RESUMO

Neste trabalho é tratada a reconfiguragdo de redes de distribuicdo de
energia elétrica com o uso de um algoritmo genético multiobjetivo. Trés fungoes
objetivo sdo consideradas: os custos monetarios da rede(instalagao,
manutencédo e perdas resistivas), os custos de confiabilidade e o numero de
manobras. O algoritmo genético multiobjetivo usado € o NSGA Il. Foram
simuladas falhas nos ramos da rede e mudangas no perfil da carga atendida
com o intuito de provocar a otimizagcao do sistema. Dois sistemas testes foram
utilizados: um de 21 barras e outro de 100 barras. Uma novidade apresentada
neste trabalho € uma metodologia baseada em otimizagdo para a escolha dos

cabos reserva da rede.
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ABSTRACT

In this work, the reconfiguration of electrical energy distribution systems
is studied by using a multi-objective genectic algorithm. Three objective
functions are considered here: monetary costs of the network(installation,
maintenance and energy losses), costs involved in the reability of the system
and number of “lines switching” used for the reconfiguration. The multiobjective
algorithm used here is the NSGA Il. Faults in the system branchs and changes
in the loads at the buses have been simulated to provoke a system
reconfiguration. Two test systems have been used: A 21 bus system and an
100 bus system. A novelty presented here is a methodology based on

optimization for choosing the spare cables of the network.
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1 INTRODUGCAO

A utilizagao de técnicas de otimizagao para o projeto e reconfiguracéo de
redes de distribuicdo de energia € justificada pela importancia econémica e
social destes sistemas. Cerca de 85% da populagao brasileira € consumidora
de energia elétrica, o que corresponde a 40% de toda a energia consumida no
pais (Soares, 2001). Outra justificativa € o fato de o sistema de distribuicao ser
responsavel pela maior parte das perdas ocorridas no sistema elétrico e os
recursos disponiveis para sua manutencido e expansao sao limitados. Entre as
técnicas para redugédo das perdas, a reconfiguragcdo € uma das mais atrativas
para a concessionaria de energia elétrica, pois permite a utilizacdo de recursos
ja existentes no sistema, assim o custo de implantagédo € menor e evita novos
investimentos (Pereira et al., 2006; Pereira et al., 2008).

A reconfiguragdo das redes elétricas tem como principais finalidades:
reduzir as perdas de energia, melhorar o perfii de tensdo para os
consumidores, aumentar os niveis de confiabilidade ou restabelecer o
fornecimento de energia em situagdes de contingéncia.

Os sistemas de distribuicdo de energia elétrica devem operar de forma
confiavel e econbmica, respeitando tanto as restricbes de carga como as
restricdes operacionais. Uma vez que o sistema esta operando normalmente, &
desejavel aumentar sua eficiéncia e diminuir seu custo operacional. Uma das
formas de se obter esse resultado € através da operagao do sistema no estado
de minimas perdas. O estado de minimas perdas apresenta melhor distribuicéo
do fluxo de poténcia nas linhas, o que influencia diretamente o aumento da vida
util dos equipamentos instalados na rede e melhora o perfil de tensdo dos

circuitos de alimentagdo. O aumento do nivel de tensdo da rede, o
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recondutoramento, a instalacdo de capacitores e a reconfiguracdo da rede de
distribuicdo primaria sdo exemplos de algumas técnicas utilizadas na redugéo
das perdas do sistema. Como mencionado anteriormente, a reconfiguragéo
aparece como uma das técnicas mais atrativas para a reducéo das perdas do
sistema (Pereira et al., 2006; Pereira et al., 2008).

Pode ser desejavel para a concessionaria de energia, em épocas de
muitas chuvas e tempestades de raio, diminuir o custo de falhas aumentando a
confiabilidade do sistema. A reconfiguragdo do sistema pode ser atrativa
também nesse caso.

Ainda mais, a concessionaria pode estar interessada no
restabelecimento rapido do fornecimento de energia em caso de alguma falha.
Aqui também a reconfiguracdo pode ser importante e neste caso deve ser
observado o numero minimo de manobras necessarias para o0
restabelecimento.

A reconfiguragao de sistemas de distribuicdo de energia elétrica é feita
através da abertura e fechamento de chaves de interconexao, o que altera a
topologia da rede. A reconfiguragao pode, inclusive, permitir a transferéncia de
cargas de um alimentador fortemente carregado para outro menos carregado.

O problema de reconfiguracdo € um problema combinatoério, ndo linear,
multiobjetivo e sujeito as restricbes operacionais e de cargas. A dimensao do
espaco de busca do problema esta intimamente relacionada com numero de
chaves envolvidas na busca de uma configuragdo 6tima. Quanto maior o
numero de chaves manobraveis, mais complexa e dificil € a solugdo do
problema (Pereira et al., 2006; Pereira et al., 2008).

O problema consiste em encontrar um conjunto de configuragdes radiais
que apresente o menor custo de perdas resistivas, o menor custo de
confiabilidade e o menor numero de manobras, respeitando sempre as
restricdes de niveis de tensdo, capacidade de fluxo nas linhas e a poténcia
nominal dos transformadores.

Essas caracteristicas da solugdo do problema de reconfiguracdo de
redes reduz o numero de algoritmos que podem ser utilizados em sua solugao.
Os métodos deterministicos continuos para otimizacdo n&o-linear, que sao

baseados em direcbes de busca e exclusdao de semi-espagos, ndo sao
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recomendados neste caso, pois dependem de calculos de derivadas, que nao
existem em espacos discretos.

Técnicas que montam arvores de possibilidades garantem a obtencéo do
6timo global, como o branch-and-bound (Vanderbei, 2001). No entanto, por
terem custo computacional exponencial, essas técnicas tornam-se
impraticaveis. Algoritmos lineares para otimizagdo de grafos, como Dijkstra
(caminhos minimos), Kruskal (arvore geradora minima) e Ford-Fulkerson (fluxo
maximo) apresentam grande eficiéncia para os problemas especificos para os
quais eles foram propostos, mas apresentam aplicagao restringida para outros
problemas (Dijkstra, 1959; Ahuja et al., 1993; Bazaraa et al., 1991). Versdes
discretas do Simplex (Vanderbei, 2001) podem, também, ser aplicadas a
problemas de redes, mas para isto as fungbes devem ser lineares. Isto faz com
que problemas ndo lineares tenham que ser aproximados por funcbes de
primeira ordem, o que geralmente compromete a precisdo do resultado final
(Souza, 2007).

A restricdo ao uso das técnicas mencionadas implica no estudo de
alternativas para a solucédo do problema de redes, como por exemplo, métodos
heuristicos. Os algoritmos bio-inspirados, que sao exemplos destes métodos,
aparecem como ferramentas de destaque, principalmente por sua flexibilidade
e robustez. A flexibilidade e robustez se dao principalmente pela forma com
que os algoritmos bio-inspirados sao construidos, sem premissas matematicas
fortes como linearidade, diferenciabilidade ou convexidade. Dadas estas
caracteristicas, existem varias aplicagbes destes algoritmos nos mais variados
problemas relacionados a redes (Taréco, 2010).

O Algoritmo Genético, baseado na teoria da Evolugao Natural, € uma
técnica de otimizagdo que pode ser empregada na solugdo do problema de
otimizagdo de redes, incluindo os problemas de reconfiguragdo. Os primeiros
estudos relacionados aos Algoritmos Genéticos comegaram na década de 70 e
o trabalho de Holland (1975) é considerado o ponto inicial para os estudos
relacionados a estes algoritmos.

Outro algoritmo de otimizag&o bio-inspirado baseado no comportamento
de col6nia de formigas (Ant Colony Optimization - ACO) ja foi utilizado para
resolver o problema de reconfiguragao de redes (Pereira et al., 2006; Pereira et
al., 2008).
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Esta dissertacdo propde o desenvolvimento e implantagdo de uma
otimizagdo multiobjetivo para a reconfiguracdo de redes de distribuicdo de
energia elétrica. Os trés objetivos a serem minimizados séo: custo de perdas
resistivas relacionada com as perdas ativas que ocorrem nas linhas de
transmissao e responsavel por grande parte do custo da rede, custo de falhas
que estima a confiabilidade do sistema através do custo relacionada a falhas
no sistema e numero de manobras relacionado a velocidade do
restabelecimento do fornecimento de energia. O algoritmo genético
multiobjetivo base usado na implementagédo € o Nondominated Sorting Genetic
Algorithm Il - NSGA |l (Déb et al., 2002).
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 GRAFOS

Um grafo G(V, A) é definido como um conjunto finito V de vértices (ou
nds), um conjunto finito A de arestas (ou conexdes ou ramos) e uma matriz de
adjacéncia Ma, que associa a cada aresta acA um par ndo ordenado de
vértices de V (ndo necessariamente distintos), chamados de extremos de a
(Bondy e Murty, 1976; Wilson, 1996). A Figura 1 mostra um exemplo de grafo
nao-direcional, G(V,A), com seis vértices dados por V = [1,2,3,4,5,6] e dez

arestas representadas por A = [a,b,c,d,e,f,g,h,i,]].

Figura 1 Exemplo de grafo
O grafo completo ou G. para o conjunto de vértices da Figura 1 é

mostrado na Figura 2.
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Figura 2 Grafo completo obtido para o grafo da Figura 1

A matriz de adjacéncia que representa um grafo completo com n nos é
dada pela Equacéo (1). A Equacao (2) determina o numero de arestas (m) em
Ge.

. qQ; = . 1

M, = a, =1 Viz] i=1...,n 1)
_n(n-1)

m=—>— (2)

2.2 ARVORES

Um grafo G(V, A) qualquer pode ser definido como uma arvore, se e
somente se, G é um grafo conexo sem ciclos. Alguns teoremas importantes

sobre arvores sao transcritos abaixo:

Teorema 1: Existe um e apenas um caminho, entre qualquer par de vértices em

uma arvore.

Teorema 2: Uma arvore com n vértices tem n-1 arestas.

As demonstragdes desses teoremas podem ser encontradas em

(Narsingh, 1984). A remoc¢ao ou adigdo de um ramo em uma arvore faz com
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que ela deixe de ser arvore. A remogao de uma aresta de uma arvore faz com
que ela deixe de ser conexa e a adi¢ao insere um ciclo. O Teorema 3 ( Cayley,

1989) é também importante na teoria de grafos.

Teorema 3: Teorema de Cayley — Em um grafo completo G., com n vértices e

n.(n-1 . 2 ~
m= n(n-1 arestas, existem n"? arvores que sdo sub-grafos de Ge.

Pelo Teorema de Cayley, pode-se perceber que para o problema de
redes representadas por grafos em arvore, o aumento do numero de nos faz
com que o total de redes que podem ser obtidas aumente exponencialmente.

Para a representacdo das redes de distribuigdo sao utilizados grafos
planares, estruturados como arvores, com arestas nao-direcionadas e sem
realimentagao dos nos.

A Figura 3 mostra um exemplo de arvore.

Figura 3 Exemplo de arvore

2.3 REPRESENTACAO DAS VARIAVEIS

Em geral, o grafo completo G, define o espacgo de busca do problema de
otimizagao de redes. Isso significa que, para o projeto de redes, cada aresta do
grafo representa uma variavel de decisdo, que pode estar habilitada ou

desabilitada. Para a reconfiguragdo de redes as variaveis de decisao serao as
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chaves normalmente abertas(NA) e as chaves normalmente fechadas(NF), que
sdo ramos da rede que podem ser ligados ou desligados da mesma.

O projeto de redes consiste em buscar uma arvore que seja sub-grafo de
G. e atenda as restricdes técnicas do problema, ao mesmo tempo que otimiza
um ou mais critérios de projeto. A reconfiguracao de redes busca também de
forma otimizada, uma nova arvore para o sistema quando ha mudancas
significativas(de topologia e/ou de carga) na rede que esta em operacgao.

Uma possivel representagdo da lista de conexdes possiveis (ou
codificagdo) em um problema de n nés é mostrada na Equagao (3). O vetor X
representa a codificacdo das redes tratadas neste trabalho. Se x; = 1 significa
que os nos referentes a conexdo i estdo conectados e se x; = 0, ndo existe

conexao entre eles.

de 11..22..n-1
para 23..34.nx, e Z/x €[0]] (3)
X =[Xi X2"'Xn Xn+l"'xm]

onde:

m € 0 numero de conexdes possiveis.

Neste trabalho, uma conex&o pode possuir valores distintos de 0 ou 1,
pois elas representam o tipo de cabo a ser utilizado. Cada cabo possui
caracteristicas proprias. Entdo € utilizado a representagdo proposta em
(Ramirez-Rosado e Bernal-Agustin, 1998). Nesta codificacdo, cada conexao
possivel pode assumir valores inteiros que variam de 0 (auséncia de conexao)
a tc (n6s conectados com uma conexao do tipo tc, onde tc € o numero de tipos

de conexdes possiveis). Esta codificacao ¢ ilustrada na Equacao (4).

de 11..22..n-1
para 23..34..nx,€Z/x €[0,t.] 4)
X =[Xi X2"'Xn Xn+l"'Xm]
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2.4 CONTROLE DIMENSIONAL EM PROBLEMAS DE REDES

No problema de redes, o numero de conexdes possiveis cresce de
forma quadratica com o numero de nds. Isso faz com que a solugcdo de
problemas de meédia e grande dimensao apresente custo computacional
elevado, devido ao alto numero de variaveis a serem consideradas.

Para reduzir o conjunto de conexdes é possivel aplicar conhecimentos a
priori do problema tratado. Em problemas de redes de distribuicdo de energia
elétrica, por exemplo, devem-se ignorar conexdes entre nds que se encontrem
separados por acidentes geograficos, como lagos, montanhas, etc. A
instalagdo de linhas de distribuicdo nesses locais é inviavel tanto econémica
quanto tecnicamente (Tardco, 2010).

Para problemas de grande dimenséo, a exclusao destas conexdes nao é
suficiente. Na literatura (Miranda et al., 1994) (Ramirez-Rosado e Bernal-
Agustin, 1998)(Cossi et al., 2005), o conjunto de conexdes viaveis é
estabelecido manualmente, baseado na experiéncia do projetista.

A técnica do Controlled-Greedy Encoding de redugcdo dimensional da
codificacdo do problema (Carrano et al., 2006) foi utilizada neste trabalho para
reducéo do espacgo de busca e contornar a dificuldade de se fazer a codificagao
do problema de redes. Esta técnica representa um procedimento automatico de
reducdo do conjunto de variaveis do problema. A aplicagdo deste método
resulta em um numero bem menor de variaveis, sendo ainda possivel a
aplicagdo do conhecimento do projetista para a exclusdo de arestas inviaveis

que eventualmente permanegcam apos a aplicagao da técnica.

2.4.1 CONTROLLED GREEDY ENCODING

Os Algoritmos Gulosos (Greedy Algorithms) sdo a base para a
construgdo do Controlled-Greedy Encoding (Carrano et al., 2006). Em geral,

estes algoritmos s&o escritos de forma a sempre conectar cada né ao né mais
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proximo. O processo se repete, até que seja construida uma rede, que em
geral € um o6timo local. Para evitar este efeito, buscou-se controlar a “gula” do

algoritmo utilizando dois parametros:

mnv : numero minimo de nds a que cada no pode se conectar.

MXV : numero maximo de nds a que cada no pode se conectar.

O primeiro passo é calcular a distancia média de cada no6 i (d;) utilizando

a Equacao (5).
1S ., .
d, =HZdISt(I, i) (5)

O n6é com menor distancia média deve se conectar com mxv né e o né
com maior distancia média deve se conectar com mnv nés. Para os nos
intermediarios foi proposta a utilizagao de uma funcéo linear discretizada
conforme Figura 4. O numero de conexdes admissiveis para cada no i (nc;)

pode ser determinado usando a Equacgéo (6).

mnv — mxv
nc =] ———

dmax —dmin j(dl _dmin)+ mxv (6)

onde:

dmax = max(d)
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Ntimero de conexoes

—
maxvl._.

ne;

: i Distancia média
dmn d; dmz

Figura 4 Distancia média x Niamero de conexdes

O procedimento da codificagao € apresentado a seguir:

Paraiigual a 1 até n faca

cn, «— &,

d, <13 dist(i, j):
N4

mnv — mxv mxv —mnv
nc, < || ——— |, +mxv+d .| ——— | |
dmax _dmin dmax _dmin
Parajigual a 1 até nc; faca
cn, <—Ccn; uvz;;
Fim para

Fim para

2.5 FORMULACAO GERAL DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO
MULTIOBJETIVO

Em um problema multiobjetivo, o vetor de parametros que deve ser

escolhido é dado por x sendo xeR". Seja f (.): R" = R™ o vetor de m fungdes

objetivo desse problema. O conjunto de solugdes eficientes X é descrito por:
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f,(x)

(14)

X" =arg min
fa(X)
g,(x)<0
wﬂma'QAMSO (15)
R b =0
h (x)=0

O conjunto de restrigbes definido em (15) forma a regido na qual o
problema se encontra restrito Fx . Em geral ndo existe um unico ponto xe Fx em

que f (.) atinge valor minimo para todas as fungdes. Entio:

X" ={X"eF, |-3zeF, onde f(2)< f(x)e f(z) = f(x)} (16)

onde os operadores relacionais < e # sdo definidos para vetores u,veR™ tal
que:

usveu <y, Vo i=l...,m
: . (17)

u=vedilu =y, i=i,...,m
Os pontos xe Fx que nao pertencem ao conjunto X's&o ditos dominados,
uma vez que ha outros pontos, zeFx , tais que f(z)<f(x)e f(z)= f(x), 0
que quer dizer que f (z) € melhor que f (x) em pelo menos uma coordenada,
sem ser pior em qualquer outra. Neste caso, z domina x. As solucdes X que
pertencem ao conjunto X s3o ditas solucdes eficientes, uma vez que n&o sio
dominadas por nenhum outro ponto. Nos pontos eficientes todas as
coordenadas (objetivos) ndo sdo piores em comparagao com as coordenadas

dos pontos nédo eficientes que eles dominam, mas ndo necessariamente em
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comparagao com as coordenadas de todos os pontos ndo eficientes. A
caracteristica que determina que um ponto seja ndo eficiente € que ele é
dominado por algum ponto eficiente, ndo por todos os pontos eficientes.
Portanto, a otimizagdo multiobjetivo procura pelas solugdes eficientes para o
problema de otimizacdo vetorial. O conjunto das solugbes eficientes é
denominado conjunto Pareto 6timo.

Com base no conjunto Pareto 6timo é que o projetista avalia o efeito da
substituicdo de uma solugéo por outra, tendo em vista a perda em um objetivo

com o simultdneo ganho em outro (ou outros).

2.6 FORMULACAO DO PROBLEMA DE REDES

Considerando a representacao de redes apresentada na Secado 2.3 e

sendo f ((X) uma fungdo de X que se deseja minimizar, pode-se formular o

problema do projeto de redes da seguinte forma:

X" =arg, min f_(X) (18)

Sujeitoa: X e F, c G, (19)

onde:
Fx & o conjunto de redes factiveis;

G, € um grafo completo.

No presente trabalho é considerado o problema multiobjetivo para
reconfiguragdo de redes, baseado no projeto de redes de distribuicdo de

energia elétrica descrito a seguir:

fmC(N)
X" =arg, min{ f “(N) (20)
fnm(N)
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Sujeitoa: X e F, <G, (21)
onde:
f™°(N) & o custo monetario da rede N (dado em $)
f(N) é o custo de faltas da rede N (dado $)

f"™(N) € o niumero de manobras (adimensional).

A solugdo para o problema é obtida considerando a minimizagao do
custo monetario, do custo de faltas da rede e do numero de manobras

necessarias para a reconfiguragao.

2.6.1 FUNGCAO CUSTO MONETARIO DA REDE

Do ponto de vista de projeto de redes de distribuicdo de energia elétrica

trés aspectos devem ser levados em consideracéo:

e Minimizacdo do investimento para a instalagdo e/ou redimensionamento do
sistema;
¢ Minimizacao dos custos com a manutencao da rede;

e Minimizagéo das perdas de energia elétrica na rede.

Além dos trés aspectos citados acima, a rede deve atender a requisitos
técnicos de projeto para que ela possa operar em conformidade com a
legislagdo estabelecida pelos 6rgaos reguladores. Quatro restrigbes devem ser
obedecidas (Willis et al., 1996):

¢ Atendimento a todos os consumidores (todos os nds devem ter sua demanda
de energia atendida);
e Manutencdo da estrutura da rede (a rede deve manter sua estrutura de

arvore);
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e Trabalhar sob o limite de capacidade de transferéncia de poténcia das linhas
de transmissao da rede;
¢ Atender os niveis de tensdo regulamentados para cada barra do sistema.

Os trés aspectos citados podem ser agregados em uma unica fungéo
objetivo que representa a fungdo custo. Esta agregacado € possivel porque
representam grandezas econémicas e se diferem apenas no momento em que
os recursos financeiros sao aplicados (Ramirez-Rosado e Bernal-Austin, 1998;
Carrano et al., 2006). As equacdes (22) e (23) representam a fungao objetivo e

as restricdes para o projeto de redes de distribuicdo de energia elétrica.

f”‘°(N):iYiN.IC(Ni)+i{iYiN[MC(Ni)+ LCi]}(l—int")t‘l 22)
cl:iYiN =V |-1
c, :iYiN <|S|-1 (23)
c;il <1, (N;) VieN

c4:0.94<V," <1.08 VieV

onde:

N é a rede avaliada;

m € o0 numero de conexdes possiveis;

at € o tempo previsto para o projeto;

f™(N) é o custo monetario no tempo presente da rede N (em $);

Y,N & 1 se a conex&o esta presente na rede N ou 0 caso contrario;

N. é o tipo de ramo utilizado na conexao i ;

IC(N,)=1.brc(N,)é o custo total da instalacdo (ou substituigdo) do ramo i (em
$);

MC(N,) =I..mnc(N;) é o custo total de manutencéo do ramo i (em $/ano);
LC,=8760.1".en™.P" ¢ o custo total de perdas do ramo i (em $/ano);

int"é a taxa de juros anual;
V é o conjunto de nos da rede N ;

S é o conjunto de nos induzido pelo conjunto de conexdes N ;
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I, €acorrente noramoi;

V"éatensdodondi;

I, € o comprimento da conex&o i (em km);

brc(N,) é o custo do ramo de tipo N; (em $/km);

mnc(N;) é o custo de manutencédo do ramo de tipo N; (em $/km/ano);

I” é o fator de perda;
en™ ¢ a tarifa de energia (em $/kWh);

P é a perda de energia no ramo i (em KW).

A funcao objetivo € composta de duas parcelas: a primeira corresponde
aos custos fixos, compostos pelos custos com instalagdo (gastos quando a
rede é instalada) e a segunda corresponde aos custos variaveis, compostos
pelos custos de manutencéo e perdas de energia (ocorrem ao longo do tempo
de projeto e devem ser transformados em valor presente). Os custos de
instalagdo e manutencao sao estritamente dependentes do comprimento e do
tipo de cabo utilizado nas conexdes. Os custos com perdas de energia sao
relacionados a topologia da rede e a condigdo de operagédo considerada no
projeto.

No presente trabalho a fungdo custo monetario da rede € levada em
consideragdo em sua totalidade(instalacdo, manutencéo e perdas resistivas),
no projeto da rede inicial a ser reconfigurada e na definicdo do tipo de cabo das
chaves normalmente abertas(NA). Para a reconfiguracdo propriamente dita

serdo consideradas apenas as perdas resistivas na fungao custo monetario.

2.6.2 FUNCAO CUSTO DE FALTA NA REDE

A confiabilidade do sistema de distribuicdo de energia elétrica € uma
grandeza que deve ser considerada porque interrup¢gées no fornecimento de

energia podem ser causadores de consequéncias graves cComo prejuizo
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financeiro da concessionaria e clientes, desgaste da imagem da empresa, nao
atendimento de clientes prioritarios (hospitais, clinicas, etc).

Desta forma, dois importantes aspectos devem ser levados em
consideragao no projeto e na reconfiguragcdo das redes de distribuicao de
energia elétrica:
¢ Minimizacdo do numero de interrupgdes;

¢ Minimizacao do tempo das interrupgdes.

Estes dois aspectos podem ser agregados em uma unica fungéo que é
mostrada na Equacgao (24). Essa fungdo estima a confiabilidade do sistema

através do custo causado por falhas no sistema.

f(N) =i{iYiN.A(Ni).li[r(Nj).RA.en“"‘X + fltax]}(l—int“)“l (24)

t=1 Li=1

onde:

f “(N) é o custo de falta da rede N (em $);

A (Nj)é a taxa de falha do ramo de tipo N; (em falhas/km.ano);
r(N;)é a duragcdo média por falta do ramo de tipo N; (em h/falha);

P"é a poténcia ativa no ramo i (em kW);

fI"™ é o custo médio por falha.

Alguns trabalhos como (Miranda et al., 1994; Ching-Tzong e Guor-
Rurng, 2002) incluem a confiabilidade no problema de otimizagdo, porém
utilizando uma soma ponderada dos custos monetarios e dos custos
relacionados a falhas no sistema. Essa abordagem n&o é recomendada, ja que

torna impossivel o mapeamento do conjunto Pareto.
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2.6.3 FUNCAO NUMERO DE MANOBRAS

O numero de manobras necessarias para o restabelecimento do
fornecimento nos sistemas de distribuicdo de energia, deve ser levado em
consideragao, porque esta relacionado com a velocidade de restabelecimento
do fornecimento de energia em casos de faltas. Quanto mais rapido o sistema
for restabelecido por meio de uma reconfiguragdo menores seréo os prejuizos
causados pela interrupg¢ao do fornecimento de energia.

O numero de manobras é de uma grandeza adimensional que conta a
quantidade de chaves NA e NF que sdo acionadas em um procedimento de

reconfiguragdo conforme descrito na equacgao (25) abaixo:

NNA NNF

f””‘(N):ZXiN +ZYiN (25)

onde:

f"™(N) é o nimero de manaobras realizadas na rede N(adimensional)
nna € 0 nUmero de chaves NA

nne € 0 numero de chaves NF

X' é 1 se a conexdo esta presente na rede N ou 0 caso contrario;

Y,N é 0 se a conexdo esta presente na rede N ou 1 caso contrario;

2.7 ALGORITMOS BIO-INSPIRADOS

Os algoritmos bio-inspirados (AE's) possuem funcionamento simples e
ndao mostram significativas dificuldades para serem implementados
computacionalmente. Isto justifica sua grande aceitagdo no ambito da
otimizagcdo. Exemplos de algoritmos bio-inspirados sao: Algoritmos Genéticos
(GA's) (Goldberg, 1989), Algoritmos de Colonia de Formigas — Ant Colony
Algorithms (Dorigo et al., 1996; Dorigo and Gambardella, 1997; Dorigo et

-30 -



al.,1999) e Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais (de Castro and Timmis, 2003; de
Castro and Von Zuben, 2002; de Castro, 2001).
Quanto a aplicagéo de algoritmos bio-inspirados em problemas de redes de

energia elétrica, pode-se citar:

- Algoritmos Genéticos:

¢ Projeto de redes de distribuicao (Soares, 2001; Ramirez-Rosado and Bernal-
Agustin, 1998);

e projeto de redes de transmissao de energia (Chung et al., 2003; Duan & Yu,
2002);

e Posicionamento de subestagbes associado ao projeto da topologia do
sistema utilizando GA's hibridos (Carrano et al., 2005; Carrano et al., 2007b);

e Planejamento do sheduling da expansdo do sistema utilizando uma meta-
heuristica que associa um Algortimo Genético a um método de programacao
dinamica (Carrano et al., 2008);

e Comparagdo entre algoritmos genéticos e algoritmos de formigas na
reconfiguragao de redes de distribuicdo (Pereira et al., 2008);

¢ Reconfiguragdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica utilizando

algoritmos genéticos (Souza et al., 2008)

- Algoritmos de Colbnias de Formigas:

¢ Projeto de redes de distribuicdo de energia elétrica (Gémez et al., 2004).

¢ Reconfiguragdo de sistemas de distribuicdo para redugdo de perdas ativas
baseada no comportamento de colénia de formigas (Pereira et al., 2006)

e Metaheuristica col6nia de formigas aplicado na reconfiguragdo de sistemas
de distribuicdo (Pereira et al., 2008)

¢ Reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo utilizando colénia de formigas
(Guerra et al., 2008)

- Sistemas Imunoldégicos Artificiais:

e Projeto de redes de distribuicdo de energia elétrica com incertezas na

evolugdo da carga. (Souza, 2007; Carrano et al., 2007a; Souza et al., 2008)
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As caracteristicas de exploragao do espacgo de busca no aspecto global
e local fazem dos algoritmos bio-inspirados ferramentas de busca global
robustas e efetivas quando se deseja encontrar um minimo global aproximado
(Wanner, 2006). Por outro lado, a convergéncia e precisdo nos estagios finais
do processo de busca sao prejudicados, ja que pouca informagdo nova é
incorporada através dos mecanismos de busca local ao passo que os
mecanismos de busca global introduzem informagdes com perturbagdes muito
fortes impossibilitando a convergéncia com alta precisao (Jong, 1993; Mitchell,
1996; Goldberg and Voessner, 1999).

Existem algoritmos bio-inspirados que s&do combinados com um método
de busca local. Estes algoritmos surgiram para tornar os AE's ferramentas
capazes de fazer a busca global por todo o espago de busca e, ainda, permitir
ao algoritmo encontrar solugbes mais precisas e robustas. Estes algoritmos
hibridos recebem o nome de Algortimos Memeéticos, Algoritmos Lamarkianos,
Algoritmos Baldwinianos, Algoritmos Culturais, Busca Local Genética, etc.
(Goldberg and Voessner, 1999; Davis, 1991).

2.7.1 ALGORITMO GENETICO MONO-OBJETIVO

A estrutura basica de um Algoritmo Genético é apresentada abaixo.

Populacao

1

Cruzamento 3
I I | Operadores

— Avaliacao da Fitness

- genéticos
Seleciio

Mutacao
[~ S 4

Sim
Nio

Critério de
Parada?

1

Retornar Melhor Individuo

Figura 5 Estrutura basica de um algoritmo genético
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Alguns aspectos importantes dessa estrutura sdo descritos a seguir,

adaptados de (Fonseca, 1995).

Populagao

A populacdo nos GA’s deve ser considerada em dois niveis: fenotipo e
gendtipo. O fendtipo de cada individuo representa o mesmo em um dominio
codificado, onde o algoritmo atua. Qualquer estrutura conveniente pode ser
utilizada para codificar o fenétipo em gendtipo (Rothlauf, 2005). Na maior parte
dos casos, os genotipos sdo construidos através de sequéncias de bits, o que
tem como inspiragdo as sequéncias genéticas contidas em cromossomos
bioldgicos (Goldberg, 1989).

Avaliagédo da Funcao Fitness

Todos os individuos da populagdo sao avaliados através da fungao
objetivo que define o problema. Os valores da fungao objetivo calculados séo
utilizados para atribuigdo da fitness. Da-se aos individuos mais fortes, maior
chance de sobreviver e consequentemente gerar descendentes. A melhoria da
populacdo é consequéncia da repetida selecdo dos individuos mais aptos, que

tem maior chance de produzir bons descendentes (Fonseca, 1995).

Selegao

Nos GA’s, a selecdo é geralmente realizada de forma estocastica. O
método mais utilizado € a roleta estocastica (do inglés, Roulette Wheel
Selection ou RWS) Goldberg (1989). Este método consiste de uma sequéncia
de eventos de selecao independentes, onde a probabilidade de o individuo ser
selecionado é proporcional a sua fithess. Cada slot da roleta referente a cada
individuo € proporcional a sua fitness. S&o realizadas N selegbes
independentes.

Como a roleta estocastica provoca polarizagdes na selecdo, Baker

(1987) propds um método de selecdo chamado amostragem universal
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estocastica (do inglés, Stochastic Universal Sampling ou SUS). Neste método,
a area de cada slot da roleta referente a cada individuo € proporcional a sua
fitness. A diferengca em relagdo ao método RWS, é que no SUS, é realizada
uma unica selegdo, com uma roleta composta por N ponteiros igualmente
espagados.

O Torneio (do inglés, Tournament Selection ou TS) Hancock (1994), é
outro método utilizado para selecdo nos GA’s. Para cada passo da selecédo séo
extraidos dois ou mais individuos da populacdo e o melhor deles é

selecionado.

Cruzamento

No cruzamento, os gendtipos de dois individuos “pais” sdo combinados
para a criagao de dois novos individuos “filhos”. Espera-se que estes individuos

tragam informagdes herdadas dos pais.

Mutacao

Na mutacdo, o genotipo de cada individuo € modificado conforme
alguma regra probabilistica. Como normalmente apenas uma pequena parte do
gendtipo € modificada, pequenas modificagdes no fendtipo sdo geradas. Assim,

o individuo resultante herda a maior parte das caracteristicas do pai.

Critério de parada

Alguns critérios para analise de convergéncia dos GA’'s podem ser

citados:

¢ Obtencao do 6timo conhecido;
¢ Estabilizagcado do valor da fungao objetivo;
e Execugcdo de um numero pré-determinado de geragcbes ou avaliagdes de

funcao obijetivo.
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2.7.2 ALGORITMO GENETICO MULTIOBJETIVO

Muitos problemas reais envolvem a otimizagdo de varios objetivos ao
mesmo tempo que, em geral, sdo conflitantes. Com isso, ndo existe uma
solugédo que € a melhor em relagcdo a todos os objetivos simultaneamente.
Existem solugdes que sao melhores que todas as outras em pelo menos um
objetivo e ndo sdo dominadas por nenhuma outra solugdo. Estas s&o as
chamadas solu¢des Pareto 6timas ou solugées ndo dominadas (Chankong e
Haimes, 1983; Hans 1988; Srinivas e Deb, 1994). As solugdes restantes sdo as
solugdes dominadas. Todas as solugdes do conjunto Pareto 6timo podem ser
solugcdes aceitaveis para o problema e escolher entre uma delas requer
conhecimento do problema.

Uma razoavel maneira de se resolver problemas complexos de
otimizagao multiobjetivo € o uso de métodos capazes de evoluir um conjunto de
solugdes paralelamente, como por exemplo, os algoritmos bio-inspirados.

Os algoritmos bio-inspirados podem ser utilizados para solugdo de
problemas discretos e continuos. Em problemas discretos, o conjunto Pareto &
formado por pontos isolados ao invés de uma curva continua, o que se deve a
descontinuidade do espago de parametros. Problemas de reconfiguragcéo de
redes multiobjetivo apresentam conjuntos de solugbes com estas
caracteristicas.

O primeiro Algoritmo Genético multiobjetivo implementado e testado foi o
chamado Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA) desenvolvido por
Schaffer em 1984 (Schaffer, 1984). Neste algoritmo, o processo de selecéo é
modificado. Em cada geragdo, um numero de sub-populagdes € gerado através
de uma selec¢ao proporcional de acordo com cada objetivo em questdo. Assim,
para um problema com ( objetivos, g sub-popula¢cdes de tamanho N/gq sdo
geradas, sendo N o tamanho da populagdo. Estes individuos sdo agrupados
para se obter uma nova populagao de tamanho N para entdo serem aplicados
0os processos de cruzamento e mutagdo. Durante algumas geracbes o
algoritmo é eficiente, mas, em alguns casos, ele se torna tendencioso em

diregdo a alguns individuos ou regides.
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Um método para minimizar o problema encontrado no VEGA é utilizar a
técnica de sharing (compartihamento) e nondominated sorting (Goldberg,
1989). A técnica do nondominated sorting se constitui basicamente em dividir a
populacdo em ‘fronts’ baseada na relagcdo de dominancia entre os individuos.

Baseados na idéia de Goldberg, Fonseca e Fleming (1993) propuseram
o MOGA (Multiobjective Optimization Genetic Algorithm) e Srinivas e Deb
(1994) propuseram o NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm).

No MOGA (Fonseca e Fleming, 1993) a idéia do nondominated sorting é
implementada utilizando os chamados valores de ‘ranks’ para os individuos da
populacdo. Isto é feito da seguinte maneira: a todos os individuos nao
dominados € atribuido ‘rank’ 1. Os ‘ranks’ para os outros individuos sao
calculados da seguinte forma: para cada individuo & calculado o numero de
pontos que o dominam e o valor do seu ‘rank’ é igual a este nimero mais 1.
Este processo é repetido para todos os individuos da populagdo que néao
pertencem ao ‘rank’ 1. Depois deste processo existira um numero de pontos
que tera o mesmo valor de ‘rank’. No processo de selecido, de acordo com o
valor do ‘rank’, blocos de individuos sédo selecionados ou excluidos. Este
processo faz com que haja uma pressdo de selecdo muito grande que pode
levar a uma convergéncia prematura do algoritmo (Goldberg e Deb, 1991). No
MOGA ¢é usado um processo de formacédo de nicho que distribui a populagao
na regiao do Pareto. Mas, o processo de sharing ndo é feito no espago de
parametros e sim no espag¢o de objetivos, 0 que pode levar a uma nao
diversidade no espago de parametros. Além disso, o MOGA pode néao
encontrar multiplas solugbes em problemas onde diferentes pontos do conjunto
Pareto 6timo correspondem ao mesmo valor de fungdo objetivo (Srinivas,
1994).

No NSGA, antes de aplicar o processo de selegcao, a populagcdo €
dividida em ‘fronts’ baseados no conceito de dominéncia. Todos os individuos
nao dominados da populagao constituem o primeiro ‘front’ e um valor “falso” de
fitness é associado a eles. Para manter diversidade na populagao os valores de
fitness desses individuos sao entdo compartilhados. O compartilhamento
(sharing) € conseguido através da selecdo, usando valores de fitness obtidos
dividindo o valor de fitness original de um individuo por uma quantidade

proporcional ao numero de individuos ao redor dele. Depois do processo de
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compartilhamento, os individuos pertencentes ao primeiro ‘front’ sao
temporariamente descartados da populagdo e entdo os individuos nao
dominados s&o novamente encontrados, constituindo o segundo ‘front’. Aos
individuos do segundo ‘front’ um valor de fitness é associado, menor que o
valor minimo do fithess compartilhado do ‘front’ anterior. Este processo é
repetido até que toda a populagdo seja dividida em ‘fronts’. O processo de
selecao roleta estocastica é utilizado. Os individuos pertencentes ao primeiro
‘front’ vao possuir maior numero de copias. Isto resulta em uma convergéncia
mais rapida da populagdo em diregao a regides ndo dominadas e o processo
de compartilhamento ajuda a distribuir a populagao nesta regiao.

Com o passar dos anos algumas criticas surgiram em relagdo ao NSGA:

¢ Elevada complexidade computacional do processo nondominated sorting;
¢ Falta de elitismo;
e Necessidade de especificar o valor do parametro de sharing

(compartilhamento).
Para solucionar os problemas encontrados no NSGA, uma versao mais
aprimorada foi proposta: o NSGA — Il (Deb et al., 2002). Neste algoritmo foram

propostas trés novas técnicas: fast nondominated sorting, crowding distance e

o operador crowded comparison.

2.7.2.1 O ALGORITMO NSGA-II

As novas técnicas propostas no NSGA-Il sdo descritas a seguir.

1 - Fast Nondominated Sorting

Na técnica do fast nondominated sorting para cada individuo p

pertencente a populagéo P, dois parametros sao calculados:
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a - contador de dominancia np (0 numero de solugées que dominam a solugao

P);
b - o0 conjunto de solugbes que a solugao p domina (Sp).

Para cada solugao nao dominada que compde o primeiro “front” (“rank” =
1), é feito o contador de dominéncia igual a zero. Para cada solugédo p com
np=0, cada membro q do seu conjunto Sp é visitado e seu contador de
dominancia € reduzido de uma unidade. Se para determinado membro g o
contador de dominancia se torna zero ele € armazenado em uma lista Q. Estes
membros pertencem entdao ao segundo “front” (“rank” = 2). Este procedimento é
repetido para cada membro de Q e o terceiro “front” (“rank” = 3) € encontrado.

Este processo é repetido até que todos os “fronts” sdo encontrados.

O procedimento do fast nondominated sorting é descrito abaixo:

Fast-non-dominated sorting

Para cada peP

Sp=¢
n,=0
para cadaq €P se p domina q
se(p=<q) entao Adicione g ao conjunto de solu¢des dominadas por p
Sp=Spuia}
Caso contrario se(p=<q) entao
Np=np+1 Incremente o contador de dominancia de p
se(np, = 0) entédo p pertence ao primeiro front
Prank = 1
F1=F1u {p}
i=1 Inicialize o contador de front

enquanto F; # ¢
Q=¢ Usado para armazenar os membros do proximo front

para cadap €F;

paracadaq €S,
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Ng =Ng—1

se(nq = 0) entdo g pertence proximo ao “front”
Qrank =1 + 1
Q=Qu {q}
i=i+1
Fi =Q

2 — Crowding Distance

Para estimar a densidade de solugdes ao redor de uma determinada
solucao é calculada a distancia média de duas outras solu¢des, uma em cada
lado da solugdo em questdo, ao longo de cada objetivo. Esta quantidade,
idistance, € umMa estimativa do perimetro do cubdide formado usando os vizinhos
mais préoximos da solugdo como seus vertices. Esta medida € chamada
crowding distance. Na Figura 6 a medida da crowding distance da solugao i no
seu “front” (marcado em circulos coloridos) é a média do comprimento do lado

do cubdide mostrado em tracejado.

f2 0
® o
o
-
cubo
S S ‘IG
o e B
i+1 *
f,

Figura 6 Célculo da Crowding Distance. Os pontos marcados com circulos cheios
pertencem ao mesmo front

Para o calculo da medida da crowding distance as solugbes devem ser
ordenadas de acordo com o valor de cada objetivo em ordem crescente. Para

cada funcéo objetivo os valores das extremidades sao feitos igual a infinito.
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Para todas as outras solug¢des, um valor de distancia igual a diferenca absoluta
normalizada dos valores de fung¢des objetivo de duas solu¢des adjacentes é
associado. O valor da crowding distance é calculado como a soma dos valores
individuais de distancia correspondentes a cada objetivo. Cada fungao objetivo
deve ser normalizada antes de calcular a crowding distance. O esquema
abaixo mostra o procedimento para calcular a crowding distance de todas as

solugdes n&o dominadas de um conjunto I.
Crowding Distance (I)

=l numero de solugdes

para cada i, atribua I[i]gistance = O inicializa distancia

para cada objetivo m
| = ordena(l,m) ordena usando cada valor de objetivo
[[1]=1[l]aistance= 0 garante que os pontos das extremidades sejam selecionados

Parai=2 até (I-1) para todos os pontos

|[i]distance = I[i]distance + (|[| + 1]-m - I[l - 1]m)/ (fmmax - fmmin)

Duas solugdes podem ser comparadas utilizando o valor da crowding
distance calculado. A solugdo com menor valor desta medida, possui mais

solugcdes ao seu redor.

3 — Operador Crowded Comparison (<)

Este operador é utilizado no processo de selegcéo. Entre duas solugdes (i
e j) com valores diferentes de “rank” é preferivel a solugdo com o menor valor
de “rank”. Se duas solugdes possuem o mesmo “rank” & preferivel a solugéo
localizada em uma regido com menos solugbes ao seu redor, ou seja, com

maior valor de crowding distance.

As etapas para a implementacdo do NSGA-Il para a geragéao inicial i = 1

sdo descritas abaixo:
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1 - uma populagéo inicial P1de tamanho N é criada de forma aleatéria.
2 - P1é dividida em “fronts” utilizando o fast nondominated sorting.
3 - é utilizada a técnica de torneio para selegao da populacido e operadores de
recombinacdo e mutagao para criagdo de uma populagcdo de arquivo Q1 de
tamanho N.

A partir da geragdo i > 1 as etapas sdo as seguintes:
1 - uma populacdo R; = Pi.1U Qi1 é formada tendo tamanho 2N.
2 - Ri é dividida em “fronts” utilizando o fast nondominated sorting para a
obtengcdo da populagcdo Pi de tamanho N. Se o numero de solugdes
pertencentes ao primeiro “front” for menor que N, todas as solu¢des desse
“front” fardo parte da nova populacdo e os outros individuos da populacéo
serao escolhidos dos fronts subsequentes. Para escolher as solu¢des quando o
tamanho do “front” for maior que o numero de solugbes necessario, as
solugdes com maior valor de crowding distance sédo escolhidas.
3 - a nova populacao Pié usada para seleg¢ao, cruzamento e mutagao para criar

a nova populagao de arquivo Qide tamanho N.

2.7.2.2 ALGORITMO NSGA-II APLICADO A RECONFIGURACAO DE REDES
DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

O Algoritmo NSGA-II é utilizado neste trabalho para a obtencao de redes
que atendam as especificagées da reconfiguragao de redes de distribuicdo de
energia elétrica. A sequéncia de operagdes realizadas € descrita nas etapas do
pseudo-cddigo a seguir.

1-Inicialmente é reduzido o espaco de busca utilizando o método
controlled greedy encoding. Apds isso ainda € retirado possiveis arestas que
ndo fardo parte do sistema, deixando o individuo com tamanho m = ((n-1) +
nNA) — nfalhas, onde m € o tamanho do vetor que representa a rede, n é o
numero de nés, nNA é o numero de aresta NA e nfalhas € o numero de falhas.
Com isso é gerada a populagao inicial de tamanho definido constituindo as

possiveis solugdes para o problema. Para geragédo desta populagao é utilizado

=41 -



o algoritmo Kruskal com adaptacdo para reconfiguracao fazendo com que
tenha aleatoriedade apenas nas chaves NA e NF do sistema. Basicamente a
adaptacdo na sequéncia seguida pelo algoritmo de Kruskal para formacao da
rede é feita da seguinte maneira,: Primeiramente fechando as linhas de
transmissao e apos isso aleatorizando as arestas que funcionaram como
chaves NA e NF e fechando-as para formar uma rede conexa;

2-E entao feita a avaliacdo desta populagdo para cada um dos objetivos
considerados no problema. As solugdes factiveis sdo selecionadas, sendo
estas as que nao violam alguma restrigao do problema;

3-A populacao de arquivo inicial € formada pelo conjunto Pareto levando
em consideracéo estas solugoes;

4-A populagdo Q presente no NSGA-II é criada através da selegdo das
redes pertencentes a populagao utilizando o operador crowded comparison;

5-Esta populacdo que é criada sofre cruzamento e mutacdo também
adaptados ao problema de reconfiguragdo para a escolha dos tipos de cabos
que foram decididos anteriormente a reconfiguragdo. Ou seja apds o
procedimento de cruzamento, onde basicamente duas redes s&o selecionadas
e sao trocados ramos entre elas gerando dois novos individuos e mutagao que
uma rede é selecionada e alterado um ramo desta é feito um procedimento
para verificacdo dos tipos de cabos utilizados se obedecem os tipos de cabos
decididos anteriormente;

6-A populagdo Q apds passar pelas operagdes de cruzamento e
mutac&o é avaliada para cada um dos objetivos e selecionadas as solug¢des de
Q que nao violam alguma restri¢ao;

7-O conjunto Pareto € obtido, o conjunto destas solugdes € dividida em
fronts utilizando o fast nondominated sorting e assim cada solugéo recebe um
valor de “rank” de acordo com o “front” a que pertence e a populacdo de
arquivo é atualizada;

8-Apods isso é feito uma verificagdo do tamanho da populagdo de
arquivo. Caso a populacao de arquivo seja maior que um valor especificado, as
solugbes com maior valor de crowding distance sao escolhidas, até que o
tamanho desejado da populagéo de arquivo seja atingido;

9-A partir da segunda geragao do algoritmo, a populacéo de redes deve

ser atualizada agrupando a populagao da geragao anterior com a populagao Q.
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As solugdes factiveis sdo selecionadas. Esta nova populagao é dividida em
“fronts”, cada solugao recebendo um valor de “rank”, e a nova populagao é
formada através da selegao das solugcdes com menores valores de “rank” até
que o tamanho maximo da populacdo seja atingido. Caso o numero de
solugdes presentes em determinado “rank” seja maior que o0 numero de
solucdes que deva ser selecionado, as solugdées com maior valor de crowding
distance sao escolhidas. Nesta etapa € dada prioridade as redes que nao
violam restricdes para compor a nova populagdo. As redes que possuem
alguma violagdo recebem um valor de “rank” maior que o maximo “rank”
definido para as redes que nao violam restricbes. Assim estas redes s6 serao
escolhidas para formarem a nova populacdo caso o tamanho maximo da
populagao ndo seja atingido.

Ao final da execugdo do algoritmo a populagdo de arquivo é formada
pelo conjunto de redes que sao solugdes eficientes para a reconfiguracdo de

redes de distribuigdo de energia.
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3 EXPERIMENTOS PARA OBTENCAO DO DIAMETRO DOS CABOS
RESERVA

Este capitulo trata dos experimentos feitos no algoritmo para obtengao
do projeto da rede inicial e do tipo de cabo reserva a ser utilizado nos dois

casos de 21 barras e de 100 barras.

3.1 CASO 21 BARRAS

A rede inicial de 21 nds a ser tratada neste item é mostrada na figura 7.
Ela foi obtida por meio de uma otimizagdo que usou um algoritmo genético
mono-objetivo. O objetivo minimizado foi o custo monetario total da rede que
inclui a manutengao, instalagdo e perdas, simulando sistemas antigos de
distribuicdo de energia elétrica que minimizavam apenas o custo monetario da
rede. O critério de parada utilizado foi o0 numero de avaliagbes de fungdo sem
melhora do valor da fungéo objetivo, estipulado para um milhdo. O numero dos
nos sao indicados entre parénteses e o numero no meio da aresta que faz a
ligacao entre os nds indica o tipo de cabo. Foram utilizados 9 diferentes tipos
de cabos cujas caracteristicas sdo mostradas na tabela 1. A subestacéo é o né

1 indicado por um quadrado, os outros nds séo indicados por circulos.
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Tabela 1 Caracteristicas dos tipos de condutores

Tipo de condutor | Resisténcia ({2 /km) | Reatancia ({2 /km) | Poténcia nominal (kW)
1 0.4853 1.6118 2817
2 0.4679 1.0145 3776
3 0.4505 0.6375 5115
4 0.4428 0.5205 5975
5 0.4331 0.4019 6860
6 0.4237 0.3184 7983
7 0.4026 0.2006 10828
8 0.3037 0.8220 4278
9 0.2567 0.2646 8652

A partir da rede inicial foram definidas, para uso no procedimento de
reconfiguragdo, as arestas que funcionardo como chaves NF(normalmente
fechadas). Estas arestas estdo mostradas na figura 8 e sdo detalhadas na

tabela 2. Elas contemplam a saida da subestagdao e o comego dos corredores

Figura 7 Projeto da rede inicial 21 barras

da rede com maior numero de nos.

Tabela 2 Chaves NF do sistema 21 barras

NF1 [NF2 | NF3 | NF4
1°NO| 1 3 7 | 11
2°NO| 2 | 5| 9 |12
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Figura 8 Chaves NF do sistema 21 barras

Os ramos que funcionardo como chaves NA(normalmente abertas)
também foram definidas a partir da rede inicial. Elas foram alocadas no final
dos corredores de maneira que um corredor possa, quando necessario, ser
conectado a outro. Elas foram também alocadas préximas a subestagao para
que sejam uma alternativa de fluxo de poténcia que evite a interrupgao da
energia para todo o sistema. Os ramos NA sdo mostrados na figura 9 e

detalhados na tabela 3.

Tabela 3 Chaves NA do sistema 21 barras

NA1 NA2 NA3 NA4 NA5 NAG NA7 NAS8 NA9 | NA10

1°NO 1 4 5 7 8 10 11 14 15 20

2°NO 5 5 7 10 9 12 16 15 19 21

Figura 9 Chaves NA do sistema 21 barras

O tipo de cabo a ser utilizado nas arestas NF sdo os mesmos que estao
na rede inicial. Para o caso dos ramos NA a escolha do tipo de cabo é feita por

meio de uma otimizagdo multiobjetivo. Até entdo era comum o uso do cabo
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mais caro, com maior diametro e mais protegido; ou do cabo mais barato, que
podia falhar em sua capacidade de suportar, correntes um pouco maiores.
Ambos os casos podem trazer prejuizos significativos para a concessionaria. A
otimizagao multiobjetivo usada aqui minimiza o custo monetario total da
rede(instalacdo, manutengcdo e perdas), custo de falhas e numero de
manobras. A otimizagdo é feita a partir da retirada de cada uma das linhas do
sistema, uma de cada vez, simulando falhas na rede. Para cada falta simulada
o algoritmo de otimizagdo promovera reconfiguragdes da rede que fara uso dos
cabos disponiveis nos ramos NA. O tipo de cabo usado em cada uma das
arestas NA durante todo o procedimento de otimizagcdo sera armazenado em
uma matriz onde as linhas representam o tipo de cabo e as colunas
representam as arestas NA do sistema. A tabela 4 mostra a matriz obtida ao
final do procedimento de otimizagao. O tipo de cabo que é escolhido para cada
aresta NA é aquele que aparece o maior numero de vezes na matriz. Se

houver empate é escolhido o cabo de maior poténcia nominal.

Tabela 4 Contagem dos tipos de cabos para cada chave NA 21 barras
NA1 NA2 NA3 NA4 NA5 NAG NA7 NAS8 NA9 | NA10

TC1 0 7 0 0 4 6 1 13 14 13
TC2 0 5 0 0 5 25 1 7 1 0
TC3 0 4 0 0 6 26 2 12 12 8
TC4 3 8 1 1 6 19 3 5 6 9
TC5 3 0 2 2 1 14 1 2 1 2
TC6 3 0 2 2 1 7 1 5 3 1
TC7 5 0 2 3 1 11 1 1 6 1
TC8 64 13 5 20 4 5 4 12 15 13
TC9 153 6 17 130 3 74 10 12 14 4

A figura 10 mostra a rede inicial com os cabos ja selecionados para as

arestas NA apods o procedimento de otimizacao descrito.
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Figura 10 Sistema completo com seus respectivos tipos de cabos 21 barras

3.2 CASO 100 BARRAS

A rede inicial de 100 nés a ser tratada neste item é mostrada na figura
11. Ela foi obtida por meio de uma otimizagdo que usou um algoritmo genético
mono-objetivo. O objetivo minimizado foi o custo monetario total da rede que
inclui a manutencao, instalacdo e perdas. O critério de parada utilizado foi o
numero de avaliagbes de fungdo sem melhora do valor da fungao objetivo,
estipulado para um milhdo. Os nds, ramos e subestagdo sao indicados da
mesma maneira que no item anterior. Os tipos de cabos também s&o os

mesmos e possuem as mesmas caracteristicas citadas no item anterior.
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Figura 11 Projeto da rede inicial 100 barras

1

A partir da rede inicial foram definidas, para uso no procedimento de

reconfiguragdo, as arestas que funcionardo como chaves NF(normalmente

fechadas). Estas arestas estdo mostradas na figura 12 e sdo detalhadas na

tabela 5. Elas contemplam a saida da subestagdo e o comego dos corredores

da rede com maior numero de nos.

Tabela 5 Chaves NF do sistema 100 barras

NF1 | NF2 | NF3 |NF4 |NF5 | NF6 | NF7 | NF8 | NFO |NF10 |NF11 | NF12 |[NF13 |NF14
1°NO| 1 1 5 7 |26 |27 | 29 | 32 | 44 | 50 67 72 73 75
2°NO| 10 | 19 | 15 | 16 | 33 | 35 | 36 | 37 | 52 | 57 74 81 77 79
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Figura 12 Chaves NF do sistema 100 barras

Os ramos que funcionardo como chaves NA(normalmente abertas)
também foram definidas a partir da rede inicial. Elas foram alocadas no final
dos corredores de maneira que um corredor possa, quando necessario, ser
conectado a outro. Elas foram também alocadas préoximas a subestacao para
que sejam uma alternativa de fluxo de poténcia que evite a interrupgdo da
energia para todo o sistema. Os ramos NA sdo mostrados na figura 13 e

detalhados na tabela 6.

Tabela 6 Chaves NA do sistema 100 barras

NA1 | NA2 | NA3 | NA4 | NA5 | NAG | NA7 | NA8 | NA9 |NA10 | NA11|NA12 | NA13

1°NO| 1 9 10 14 | 22 | 28 | 31 53 | 61 68 86 89 93

2°NO| 2 18 19 22 34 | # 45 62 75 85 93 97 94
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Figura 13 Chaves NA do sistema 100 barras

O tipo de cabo a ser utilizado nas arestas NF sdo os mesmos que estao
na rede inicial. Para o caso dos ramos NA a escolha do tipo de cabo é feita por
meio de uma otimizagcdo multiobjetivo. Até entdo era comum o uso do cabo
mais caro, com maior didmetro e mais protegido; ou do cabo mais barato, que
podia falhar em sua capacidade de suportar, correntes um pouco maiores.
Ambos os casos podem trazer prejuizos significativos para a concessionaria. A
otimizagdo multiobjetivo usada aqui minimiza o custo monetario total da
rede(instalacdo, manutengcdo e perdas), custo de falhas e numero de
manobras. A otimizagcao é feita, neste caso, a partir da retirada das linhas do
sistema por amostragem, uma de cada vez, simulando falhas na rede. Para
cada falta simulada o algoritmo de otimizagdo promovera reconfiguragcbes da
rede que fara uso dos cabos disponiveis nos ramos NA. O tipo de cabo usado
em cada uma das arestas NA durante todo o procedimento de otimizacéo sera
armazenado em uma matriz onde as linhas representam o tipo de cabo e as
colunas representam as arestas NA do sistema. A tabela 7 mostra a matriz

obtida ao final do procedimento de otimizacdo. O tipo de cabo que € escolhido
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para cada aresta NA € aquele que aparece o maior numero de vezes na matriz.

Se houver empate é escolhido o cabo de maior poténcia nominal.

Tabela 7 Contagem dos tipos de cabos para cada chave NA 100 barras

NA1 | NA2 | NA3 | NA4 | NA5 | NAG | NA7 | NA8 | NA9 | NA10 | NA11 | NA12 | NA13
TC1 4 8 2 4 12 12 2 24 18 13 24 6 30
TC2 | 8 14 4 2 10 13 0 4 10 6 26 5 40
TC3 | 2 7 7 11 13 4 6 4 16 3 21 2 25
TC4 | 5 6 3 8 4 29 1 6 10 3 27 8 23
TC5 | 1 10 3 10 5 13 4 3 11 14 12 7 30
TC6 | 9 8 2 4 6 9 0 3 16 6 26 1 14
TC7 | 2 2 3 4 14 7 2 2 2 6 14 16 13
TC8 | 5 13 28 5 5 35 8 9 11 11 49 11 55
TC9 | 2 5 21 2 11 18 2 0 17 13 38 8 34

arestas NA apds o procedimento de otimizac&o descrito.

A figura 14 mostra a rede inicial com os cabos ja selecionados para as

Figura 14 Sistema completo com seus respectivos tipos de cabos 100

-52 -

barras




4 RESULTADOS E ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e comentados todos os resultados de
reconfiguragdo a partir dos sistemas iniciais de distribuicdo de energia elétrica
de 21 barras e de 100 barras descritos no capitulo anterior. Serdo simuladas
falhas em alguns ramos das redes e mudancas no perfi de carga em alguns
nos. As falhas simuladas sugerem situagdes bem especificas como a retirada
de um ramo da rede ou falha devido a algum motivo que n&o seja curto-circuito
na linha. As mudancgas no perfil de carga vao se dar em nés aleatdrios da rede
para simular um aumento de carga local devido, por exemplo, a implantagao de
uma industria. E vao se dar também em noés folha da rede para simular de
forma simplificada, uma expansao da rede de distribuigdo. Serdo consideradas
trés funcbes objetivo a serem minimizadas: fungdo custo monetario da
rede(FMC), funcao custo de falhas(FFC) e fungdo numero de manobras(FNM).
Na fungdo custo monetario da rede, serdo considerados apenas os custos

relacionados as perdas resistivas.

4.1 SIMULACAO DE FALHAS PARA O SISTEMA DE 21 BARRAS

Serao consideradas duas falhas para o sistema de 21 barras: uma falha
no ramo entre os n6s 7 € 9, em uma regiao mais central e uma falha no ramo
entre os nés 11 e 12 em uma regido mais proxima do final da rede. Essas

regides s&o as mais provaveis de ocorrerem falhas, uma vez que a quantidade
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de linhas mais afastadas da subestacdo é muito maior que a quantidade de
linhas préoximas a subestacdo. Foi realizado um teste de repetibilidade,
simulando a mesma falha no ramo entre os ndés 7 e 9, duas vezes, para o
mesmo numero de avaliagbes de fungao objetivo, estipulado para duas mil. As
mesmas redes com os mesmos valores de fungdes objetivo foram encontradas.
Talvez isto se deva ao fato de o espaco de busca extremamente reduzido na
reconfiguragao tratada neste caso. Simulagdo das falhas nos ramos entre os
nés 7 e 9 e entre os nés 11 e 12 serdo descritas nos items 4.1.1 e 4.1.2 a

sequir.

4.1.1 FALHA NO RAMO ENTRE OSNOS 7E 9

Quando ¢é simulada a retirada do ramo que esta entre os n6s 7 e 9 do
sistema inicial de 21 barras, a otimizacdo para as trés funcdes objetivo
consideradas leva a um conjunto de Pareto com 6 solu¢gbes ndo dominadas. A
tabela 8 mostra os valores das fung¢des objetivo das solu¢gdes do conjunto de
Pareto da otimizagdo considerada aqui. A figura 15 mostra o conjunto de
Pareto. A rede relativa a solugdo denominada RECG6(reconfiguracéo6)
mostrada na tabela 8 prevé apenas 2 manobras e sugere que ela deva ser
usada quando se desejar um restabelecimento rapido do sistema apos a falta.
Neste caso, os custos da rede relativos as perdas resistivas e as falhas sao
maiores do que sao para as outras solu¢des do Pareto. A solugdo denominada
REC1(reconfiguragdo1) apresenta o menor custo relativo as perdas resistivas,
um custo razoavel de falhas comparado com as outras solugdes, mas exige um
numero de 6 manobras e sugere que ela deva ser usada para aumentar a vida
util dos equipamentos e quando o tempo de restabelecimento nao for o mais
importante na reconfiguragdo. A rede que se refere a solugdo demoninada
REC3(reconfiguragdod) apresenta o menor custo relativo as falhas, um custo
razoavel de perdas resistivas comparado com as outras solugdes, mas exige
um numero de 8 manobras e sugere que ela deva ser usada, por exemplo, em

periodos chuvosos com muitas tempestades de raio e quando o tempo de
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restabelecimento nao for prioridade na reconfiguragao. As demais solugdes sao
solugdes intermediarias entre as solugbes REC1, REC3 e REC6 em termos
dos valores das fungdes objetivo. A figura 16 mostra a rede reconfigurada de
acordo com a solugdo REC1, a figura 17 mostra a rede reconfigurada de
acordo com a solucdo REC3 e a figura 18 mostra a rede reconfigurada de
acordo com a solugdo RECG6. A tabela 9 mostra as chaves que foram

manobradas nas reconfigura¢gdes encontradas.
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¥ custo de perdas resistivas

Figura 15 Conjunto Pareto falha linha n67 para n69 21 barras

Tabela 8 Valores das funcdes objetivo das reconfiguracdes 21 barras

RESULTADO FMC FFC FNM
RECA1 468319.26 | 6684112.37 | 6
REC2 494084.42 | 6666425.69 | 6
REC3 496425.29 | 6556106.22 | 8
REC4 518961.25| 7948807.12 | 4
RECS 545076.51 | 7931296.63 | 4
RECG6 689470.16 | 12997197.65| 2
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Figura 18 Reconfiguracao3(REC3) 21 barras
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Figura 21 Reconfiguracdo6(RECS6) 21 barras

Tabela 9 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguracdes 21 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS
RECA1 NF2,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6
REC2 NF1,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6
REC3 | NF1,NF2,NF3,NF4,NA1,NA2,NA4,NAG
REC4 NF2,NF3,NA1,NA4
RECS NF1,NF3,NA1,NA4
REC6 NF3,NA4
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4.1.2 FALHA NO RAMO ENTRE OS NOS 11 E 12

Quando ¢ simulada a retirada do ramo que esta entre os nés 11 e 12 do
sistema inicial de 21 barras, a otimizagdo para as trés funcbes objetivo
consideradas leva a um conjunto de Pareto com 6 solugbes ndo dominadas. A
tabela 10 mostra os valores das fungdes objetivo das solugdes do conjunto de
Pareto da otimizagdo considerada aqui. A figura 19 mostra o conjunto de
Pareto. A rede relativa a solugdo denominada RECG6(reconfiguracéo6)
mostrada na tabela 10 prevé apenas 2 manobras. Neste caso os custos da
rede relativos as perdas resistivas e as falhas sao maiores do que sao para as
outras solugbes do Pareto. A solugdo denominada REC1(reconfiguragcéo1)
apresenta o menor custo relativo as perdas resistivas, um custo razoavel de
falhas comparado com as outras solugdes, mas exige um numero de 6
manobras. A rede que se refere a solugdao denominada REC3(reconfiguracéo3)
apresenta o menor custo relativo as falhas, um custo razoavel de perdas
resistivas comparado com as outras solugbes, mas exige um numero de 8
manobras. As interpretagcdes para possiveis usos das solucbes de Pareto
descritas aqui sdo as mesmas das solugdes analogas do subitem anterior. As
demais solugdes sao solucgdes intermediarias entre as solugbes REC1, REC3 e
REC6 em termos dos valores das fung¢des objetivo. A figura 16 mostra a rede
reconfigurada de acordo com a solugdo REC1, a figura 17 mostra a rede
reconfigurada de acordo com a solucdo REC3 e a figura 18 mostra a rede
reconfigurada de acordo com a solugdo RECG6. A tabela 9 mostra as chaves

que foram manobradas nas reconfiguragdes encontradas.
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RESULTADO

REC1

REC2

REC3
REC4
RECS
REC6

Tabela 10 Valores das funcdes objetivo das reconfiguracdes 21 barras

Figura 23 Reconfigura¢c8ol1(REC1) 21 barras
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Figura 26 Reconfiguracao4(REC4) 21 barras
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Tabela 11 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguragdes 21 barras

Figura 28 Reconfiguracdo6(REC6) 21 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS

RECA1

NF2,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6

REC2

NF1,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6

REC3

NF1,NF2,NF3,NF4,NA1,NA2,NA4,NAG6

REC4

NF2,NF4,NA1,NAG

REC5

NF1,NF4,NA1,NAG

RECG6

NF4,NA6

4.2 SIMULACAO DE MUDANCA DE PERFIL DE CARGA PARA O SISTEMA

DE 21 BARRAS

Serao considerados duas mudangas no perfil de carga para o sistema de
21 barras, conforme sera descrito nos items 4.2.1 e 4.2.2 a seguir.
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4.2.1 AUMENTO DE CARGA EM UM DOS RAMAIS DO SISTEMA

Aqui foi triplicada a carga nos nos 3,5 e 6 do sistema que formam um
ramal importante. Esta simulagdo pode emular o aumento de carga de um
centro industrial atendido pela rede. A otimizagao para as trés fungdes objetivo
consideradas leva a 7 solugbes ndao dominadas. A figura 23 mostra o conjunto
Pareto obtido para a otimizacdo tratada neste item. A tabela 12 mostra os
valores das fung¢des objetivo para cada uma das redes que compdem o
conjunto Pareto. Analisando as solugdes do conjunto Pareto, observa-se que
as solugbes denominadas RECG6(reconfiguracdo6) e RECT7(reconfiguracao?)
utilizam apenas 2 manobras para atender aos requisitos e restricdes do
problema de rede, sendo que na escolha entre uma das duas solucdes deva ter
uma ponderacao entre o que € melhor para a concessionaria, custo de perdas
resistivas ou custo de falhas. Nestes casos os custos de rede relativos as
perdas resistivas e as falhas sdo maiores do que sdo para as outras solucdes
do Pareto. A solugdo denominada REC1(reconfiguragdo1) apresenta o menor
custo relativo as perdas resistivas, um custo razoavel de falhas comparado
com as outras solugdes, mas exige um numero de 6 manobras e sugere que
ela deva ser usada para aumentar a vida util dos equipamentos e quando o
tempo de restabelecimento n&o for o mais importante na reconfiguragdo. A
rede que se refere a solugdo demoninada REC3(reconfiguragéo3d) apresenta o
menor custo relativo as falhas, um custo razoavel de perdas resistivas
comparado com as outras solugdes, mas exige um numero de 8 manobras e
sugere que ela deva ser usada, por exemplo, em periodos chuvosos com
muitas tempestades de raio e quando o tempo de restabelecimento nao for
prioridade na reconfiguragao. As demais solugdes sao solugdes intermediarias
entre as solugdes REC1, REC3, REC6 e REC7 em termos dos valores das
funcdes objetivo. A figura 24 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC1, a figura 25 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solucdo RECS3, a figura 26 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC6 e a figura 27 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC7. A tabela 13 mostra as chaves que foram manobradas nas

reconfiguragdes encontradas.
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Figura 29 Conjunto Pareto mudanca de perfil de carga n6s 3,5,6 21 barras

Tabela 12 Valores das func¢des objetivo das reconfiguracdes 21 barras
RESULTADO FMC FFC FNM
RECA1 557526.98 | 7103206.09 | 6
REC2 602628.14 | 7012054.59 | 6
REC3 609004.05 | 6901837.78 | 8
REC4 609398.01 | 8368569.87 | 4
RECS 655022.47 | 8277678.50 | 4
REC6 690100.54 | 11054246.89| 2
REC7 736547.91/10963993.41| 2

Figura 30 Reconfiguracaol1(REC1) 21 barras
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Figura 33 Reconfigura¢do4(REC4) 21 barras
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Figura 36 Reconfiguracdo7(REC7) 21 barras

Tabela 13 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguracdes 21 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS
RECA1 NF2,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6
REC2 NF1,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6
REC3 | NF1,NF2,NF3,NF4,NA1,NA2,NA4,NAG
REC4 NF2,NF3,NA1,NA4
RECS NF1,NF3,NA1,NA4
REC6 NF2,NA1
REC7 NF1,NA1
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4.2.2 AUMENTO DE CARGA EM UM DOS NOS FOLHAS DO SISTEMA

Foi triplicada a carga no n6 20 do sistema inicial. Este aumento de carga
em nos folhas do sistema emula, de forma simplificada, a expansdo do
sistema, por exemplo fornecendo energia elétrica para um bairro novo. A figura
28 mostra o conjunto Pareto obtido para a otimizagdo tratada neste item. A
tabela 14 mostra os valores das fungdes objetivo para cada uma das redes que
compdem o conjunto Pareto. Analisando as solugdes do conjunto Pareto,
observa-se que as solugdbes denominadas REC6(reconfiguracédo6) e
REC7(reconfiguragao7) utilizam apenas 2 manobras para atender aos
requisitos e restricdes do problema de rede, sendo que na escolha entre uma
das duas solucbes deva ter uma ponderacdo entre o que € melhor para a
concessionaria, custo de perdas resistivas ou custo de falhas. Nestes casos os
custos de rede relativos as perdas resistivas e as falhas sdo maiores do que
sdo para as outras solugbes do Pareto. A solugdo denominada
REC1(reconfiguragdo1) apresenta o menor custo relativo as perdas resistivas,
um custo razoavel de falhas comparado com as outras solugbes, mas exige um
namero de 6 manobras. A rede que se refere a solugdo demoninada
REC3(reconfiguragdod) apresenta o menor custo relativo as falhas, um custo
razoavel de perdas resistivas comparado com as outras solu¢des, mas exige
um numero de 8 manobras. Novamente, as interpretagdes para possiveis usos
das solugdes de Pareto descritas aqui sdo as mesmas das solugdes analogas
do subitem anterior. As demais solugdes sido solugdes intermediarias entre as
solugdes REC1, REC3, REC6 e REC7 em termos dos valores das fungdes
objetivo. A figura 29 mostra a rede reconfigurada de acordo com a solugéo
REC1, a figura 30 mostra a rede reconfigurada de acordo com a solugao
RECS3, a figura 31 mostra a rede reconfigurada de acordo com a solugédo REC6
e a figura 32 mostra a rede reconfigurada de acordo com a solugdo REC7. A
tabela 15 mostra as chaves que foram manobradas nas reconfiguragdes

encontradas.
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Figura 37 Conjunto Pareto mudanca de perfil de carga n6 20 21 barras
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Tabela 14 Valores das funcdes objetivo das reconfiguracdes 21 barras

Figura 38 Reconfiguracdo1(REC1) 21 barras
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Figura 41 Reconfigura¢c8o4(REC4) 21 barras
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Figura 44 Reconfiguracdo7(REC7) 21 barras

Tabela 15 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguracdes 21 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS
RECA1 NF2,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6
REC2 NF1,NF3,NF4,NA1,NA4,NA6
REC3 | NF1,NF2,NF3,NF4,NA1,NA2,NA4,NAG
REC4 NF2,NF3,NA1,NA4
RECS NF1,NF3,NA1,NA4
REC6 NF2,NA1
REC7 NF1,NA1
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4.3 SIMULAGCAO DE FALHAS PARA O SISTEMA DE 100 BARRAS

A simulagdo de um sistema de distribuicdo de energia elétrica de 100
barras € muito importante pelo fato de que um sistema desta dimensao ja é
uma boa aproximagcao de sistemas reais de distribuicdo de energia. Serao
simuladas falhas e mudancas no perfil de carga do sistema inicial de 100
barras com o propoésito de que sejam obtidas otimizagdes nos moldes descritos
no inicio deste capitulo. Serdo consideradas duas falhas para o sistema de 100
barras: uma falha no ramo entre os nés 72 e 81 e outra falha no ramo entre os
nos 75 e 79. As duas falhas se encontram préximas ao final da rede mas em
regides distintas, sendo estas regides mais provaveis de ocorrerem falhas,
devido a quantidade de linhas mais afastadas da subestacdo serem muito
maior que a quantidade de linhas proximas a subestacdo. Simulacdo destas

falhas serao descritas nos items 4.3.1 € 4.3.2 a seguir.

4.3.1 FALHA NO RAMO ENTRE OS NOS 72 E 81

Quando ¢ simulada a retirada do ramo que esta entre os n6s 72 e 81 do
sistema inicial de 100 barras, a otimizagdo para as trés fungdes objetivo
consideradas leva a um conjunto de Pareto com 6 solugbes néao dominadas. A
tabela 16 mostra os valores das fungdes objetivo das solugdes do conjunto de
Pareto da otimizagdo considerada aqui. A figura 33 mostra o conjunto de
Pareto. A rede relativa a solugdo denominada RECG6(reconfiguracéo6)
mostrada na tabela 16 prevé apenas 2 manobras e presume ser usada quando
se desejar um restabelecimento rapido do sistema apods a falta. Neste caso os
custos da rede relativos as perdas resistivas e as falhas sdo maiores do que
sdo para as outras solugdes do Pareto. A solucdo REC1(reconfiguracéo1)
apresenta o menor custo relativo as perdas resistivas, um custo razoavel de
falhas comparado com as outras solugbes, mas exige um numero de 14

manobras. A rede referente a solugdo demoninada REC2(reconfiguragéo2)
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apresenta o menor custo relativo as falhas, um custo razoavel de perdas
resistivas comparado com as outras solugdes, mas exige um numero de 14
manobras. Aqui também valem as interpretagcdes de possiveis usos das
solucdes de Pareto que foram feitas para os casos de 21 barras. As demais
solugdes sao solugdes intermediarias entre as solugbes REC1, REC2 e REC6
em termos dos valores das fungdes objetivo. A figura 34 mostra a rede
reconfigurada de acordo com a solugdo REC1, a figura 35 mostra a rede
reconfigurada de acordo com a solucdo REC2 e a figura 36 mostra a rede
reconfigurada de acordo com a solugdo REC6. A tabela 17 mostra as chaves

que foram manobradas nas reconfiguragdes encontradas.

Z: nimero de rmanobras

w10

¥ custa de falhas x; custo de perdas resistivas

Figura 45 Conjunto Pareto falha linha n672 para n681 100 barras

Tabela 16 Valores das func¢des objetivo das reconfiguracdes 100 barras
RESULTADO FMC FFC FNM

REC1 1357034.78 | 72171495.95| 14
REC2 1668624.95 | 54851711.52| 14
REC3 1706936.18 | 82187305.37| 6
REC4 1729501.11 | 82608918.24 | 4
REC5 1832152.16 | 80055579.96 | 8
REC6 1923221.81|86787633.36| 2
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Figura 49 Reconfiguracdo4(REC4) 100 barras
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Figura 51 Reconfiguracdo6(REC6) 100 barras

Tabela 17 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguracdes 100 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS

REC1 | NF1,NF5NF6,NF7,NF9,NF12,NF14,NA1,NAG6,NA8,NA10,NA11,NA12,NA13
REC2 | NF1,NF4,NF5NF6,NF7,NF12,NF14,NA1,NA2,NAG6,NA10,NA11,NA12,NA13
REC3 NF7,NF12,NF13,NA6,NA11,NA13

REC4 NF12,NF13,NA11,NA13

REC5 NF2,NF7,NF12,NF13,NA3,NAG,NA11,NA13

RECG6 NF12,NA11
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4.3.2 FALHA NO RAMO ENTRE OS NOS 75 E 79

Quando ¢ simulada a retirada do ramo que esta entre os nés 75 e 79 do
sistema inicial de 100 barras, a otimizagdo para as trés fungdes objetivo
consideradas leva a um conjunto de Pareto com 5 solugbes nédo dominadas. A
tabela 18 mostra os valores das fungdes objetivo das solugdes do conjunto de
Pareto da otimizagcdo considerada aqui. A figura 37 mostra o conjunto de
Pareto. Analisando as solugdes encontradas no conjunto de Pareto a solugao
denominada REC3 utiliza apenas 2 manobras. A solugdo denominada
REC1(reconfiguracdo1) apresenta os menores custos relativo as perdas
resistivas e as falhas quando comparado com as outras solu¢des do Pareto,
mas exige um numero de 12 manobras. As demais solu¢des sdo solugdes
intermediarias entre as solucbes REC1, REC3 em termos dos valores das
funcdes objetivo. A figura 38 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC1 e a figura 39 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC3. A tabela 19 mostra as chaves que foram manobradas nas

reconfiguragdes encontradas.
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Figura 52 Conjunto Pareto falha linha n675 para n679 100 barras
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Tabela 18 Valores das func¢des objetivo das reconfiguracées 100 barras

RESULTADO FMC FFC FNM
REC1 1108344.33 | 57680102.64 | 12
REC2 1713101.08 | 85664264.69 | 4
REC3 1881504.51 | 87566655.44 | 2
REC4 1943512.68 | 85007654.14| 10
RECS 1972023.73 | 85507811.68| 6
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Figura 56 Reconfiguracao4(REC4) 100 barras
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Figura 57 Reconfiguracdo5(REC5) 100 barras

Tabela 19 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguragdes 100 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS
REC1 NF3,NF5,NF6,NF7,NF12,NF14,NA5,NA6,NA10,NA11,NA12,NA13
REC2 NF13,NF14,NA10,NA13
REC3 NF14,NA10
REC4 NF2,NF7,NF10,NF13,NF14,NA3,NAG,NA9,NA11,NA13
RECS NF2,NF7,NF14,NA3,NA6,NA10

4.4 SIMULACAO DE MUDANCA DE PERFIL DE CARGA PARA O SISTEMA
DE 100 BARRAS

Serao considerados duas mudangas no perfil de carga para o sistema de

100 barras conforme sera descrito nos items 4.4.1 e 4.4.2 a seguir.

4.4.1 AUMENTO DE CARGA EM UM DOS RAMAIS DO SISTEMA

Aqui foi triplicada a carga nos nés 72,81,90,91,92 e 93 do sistema que
formam um ramal importante. Esta simulacdo pode emular o aumento de carga
de um centro industrial atendido pela rede. A otimizacdo para as trés fungdes
objetivo consideradas leva a 4 solu¢gées ndo dominadas. A figura 40 mostra o
conjunto Pareto obtido para a otimizagao tratada neste item. A tabela 20 mostra

os valores das fungdes objetivo para cada uma das redes que compdem o
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conjunto Pareto. Analisando as solugdes encontradas no conjunto de Pareto, a
solucdo denominada REC4 utiliza apenas 2 manobras para atender aos
requisitos e restricdes do problema de rede aqui formulados. Neste caso os
custos da rede relativos as perdas resistivas e as falhas estao entre os piores
quando comparados com as outras solugdes do Pareto. A solugdo denominada
REC1(reconfiguragdo1) apresenta os menores custos relativo as perdas
resistivas e as falhas quando comparado com as outras solugdes do Pareto,
mas exige um numero de 10 manobras. As demais solu¢des sédo solugdes
intermediarias entre as solugdes REC1 e REC4 em termos dos valores das
funcdes objetivo. A figura 41 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC1 e a figura 42 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC4. A tabela 21 mostra as chaves que foram manobradas nas

reconfiguragdes encontradas.
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Figura 58 Conjunto Pareto mudanca de perfil de carga n6s 72,81,90,91,92,93 100 barras

Tabela 20 Valores das fun¢des objetivo das reconfiguracdes 100 barras
RESULTADO FMC FFC FNM

RECH1 2193050.30 | 58866053.05 | 10
REC2 2372605.17 1 101480156.46| 6
REC3 2376361.38 | 98805296.12 | 4
REC4 2393588.56 | 99214260.76 | 2
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Figura 62 Reconfiguracao4(REC4) 100 barras

Tabela 21 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguracdes 100 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS
REC1 NF2,NF3,NF8,NFO,NF11,NAG,NA10,NA11,NA12,NA13
REC2 NF7,NF11,NF12,NAG6,NA10,NA11
REC3 NF7,NF12,NAG,NA11
REC4 NF12,NA11
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4.4.2 AUMENTO DE CARGA EM UM DOS NOS FOLHAS DO SISTEMA

Foi triplicada a carga no n6é 41 do sistema inicial, este aumento de carga
em noés folhas do sistema emula, de forma simplificada, a expansédo do
sistema. A figura 43 mostra o conjunto Pareto obtido para a otimizagao tratada
neste item. A tabela 22 mostra os valores das fungdes objetivo para cada uma
das redes que compdéem o conjunto Pareto. Observa-se que a solugéo
denominada REC3(reconfiguragao3) utiliza apenas 2 manobras para atender
aos requisitos e restricobes do problema de rede. A solugcdo denominada
REC1(reconfiguragdo1) apresenta o menor custo relativo as perdas resistivas,
mas um custo ruim de falhas comparado com as outras solugdes e exige um
numero de 10 manobras. A rede que se refere a solucdo demoninada
REC2(reconfiguragdo?) apresenta o menor custo relativo as falhas, um custo
razoavel de perdas resistivas comparado com as outras solu¢des, mas exige
um numero de 16 manobras. A solugdo REC4(reconfiguracdo4) é uma solugao
intermediaria entre as solugdes REC1, REC2 e REC3 em termos dos valores
das fungdes objetivo. A figura 44 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC1, a figura 45 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solugdo REC2 e a figura 46 mostra a rede reconfigurada de acordo com a
solucdo REC3. A tabela 23 mostra as chaves que foram manobradas nas

reconfiguragdes encontradas.
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Figura 63 Conjunto Pareto mudanca de perfil de carga n6 41 100 barras

Tabela 22 Valores das funcdes objetivo das reconfiguracdes 100 barras

RESULTADO

FMC

FFC

FNM

REC1

1354751.08

70703135.45

10

REC2

1423174.49

61536859.68

16

REC3

1751931.73

86281405.60

2

REC4

2086732.52

70431094.72
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Figura 64 Reconfiguracdaol(REC1) 100 barras
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Figura 66 Reconfiguracdo3(REC3) 100 barras
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Figura 67 Reconfiguracdo4(REC4) 100 barras

Tabela 23 Chaves NA e NF manobradas nas reconfiguracdes 100 barras

CHAVES NA E NF MANOBRADAS

REC1 NF2,NF3,NF9,NF10,NF11,NAG,NA9,NA10,NA11,NA13

REC2 | NF1,NF2,NF3,NF4,NF5NF6,NFO,NF12,NA1,NA2,NA4,NA5 NA8,NA10,NA11,NA13
REC3 NF13,NA13

REC4 NF2,NF9,NF10,NF11,NA9,NA10,NA11,NA13
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5 CONCLUSAO

A reconfiguracdo multiobjetivo apresentada neste trabalho pode ser de
grande interesse por parte das concessionarias de energia elétrica uma vez
que ela mostra as possibilidades o6timas disponiveis. Ficara a critério do
decisor, que podera ser ajudado por técnicas de decisdo, escolher o ponto de
equilibrio desejado entre as fungdes objetivo tratadas.

Os resultados obtidos neste trabalho sugerem que os sistemas de
energia elétrica devem ter topologias diferentes para diferentes condigdes
climaticas durante o ano. Topologias diferentes podem ser obtidas por meio da
reconfiguragdo. Em situagdes de contigéncias, a reconfiguracdo do sistema
pode ser feita com o interesse direto de se ter um rapido restabelecimento da
energia. Essas questdes de grande importancia para o bom funcionamento dos
sistemas de distribuicdo de energia podem ser tratadas, de maneira
simultanea, pela reconfiguragao multiobjetivo.

Os sistemas testes usados aqui, em particular o de 100 barras, ja dao
uma boa aproximagéo do que séo os sistemas de distribuicdo de energia reais.

A metodologia baseada em otimizagdo apresentada para a escolha dos

cabos reserva parece ser inovadora e bastante util.
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6 TRABALHOS FUTUROS

e Estudar e propor reconfiguragdes especificas:
e Epoca das chuvas: reconfiguracédo para o aumento da confiabilidade
(que serao redes com maiores perdas).
« Epoca de estio: reconfiguracdo para menores perdas.
e No caso de contingéncias: menor numero de manobras para redugao
do tempo de restabelecimento.
e Testes com mudancas nos parametros, critérios de cruzamento e mutacao do
algoritmo.
e Teste de reconfiguragdo com varias subestagoes.
¢ Projeto e posicionamento 6timo das chaves NA e NF do sistema.
¢ Reconfiguragdo em caso de curto-circuito de alguma linha da rede.

Projeto da toolbox completa de reconfiguragao.
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