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Resumo

As Redes de Distribui¢ao de Energia Elétrica (RDEE) sao estruturas do Sistema
Elétrico responsaveis por suprir os consumidores finais. Essas redes tém eventual-
mente a topologia reconfigurada devido a fatores como contingéncia, evolucao das
curvas de carga nos clientes ou por motivos de planejamento e expansao. Ao se
reconfigurar uma RDEE procura-se modificar a topologia atual da rede para que de-
terminadas figuras de mérito sejam otimizadas. A reconfiguracao deve respeitar os
limites fisicos, que sao a maxima variagao de tensao nas barras e maxima corrente nos
condutores; deve manter também a topologia radial. Dada a explosao combinatoria
no numero de solucoes candidatas para esse problema, os algoritmos evolucionarios
sao a ferramenta ideal para a busca dessas solucoes. Neste trabalho estd proposto um
algoritmo de Evolucao Diferencial Discreta para a resolucao do problema de reconfi-
guracao de redes em arvore, considerando-se as figuras de mérito de custos monetarios,
custos devidos a falhas e de nimero de manobras a serem efetuadas na reconfiguracao
da rede. A metodologia proposta tem seu desempenho verificado em instancias de
problemas envolvendo redes com 21 e 100 barras. Essas instancias sao a reconfi-
guragao devido a contingeéncia, reconfiguracao devido a evolugao do perfil de cargas
na rede e reconfiguracao devido a expansao da rede. Os resultados obtidos mostraram

o desempenho satisfatério da metodologia.
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Abstract

Power Distribution Networks (PDN) compose the Power System infrastructure
responsible for delivering power to the final consumers. Occasionally, these networks
have to be modified due to various factors such as contingency, load curve evolution
or due to system planning and expansion. When reconfiguring the PDN, the current
topology is modified in order to optimize some cost functions. The reconfiguration
must not violate physical limits, which are the maximum voltage variation at the buses
and the maximum current over the conductors; also, it has to maintain the radial
topology. Given the combinatorial explosion of the number of candidate solutions for
this problem, evolutionary algorithms are a suitable method for solving this searching
problem. This work proposes a Discrete Differential Evolution algorithm for the
solution of reconfiguration problems involving tree networks, and considering the
following cost functions: monetary costs, costs due to faults, and switching costs. The
proposed methodology is applied to problem instances involving networks with 21 and
100 buses. Each instance is analyzed considering reconfiguration due to contingency,
reconfiguration due to load curve evolution profile, and reconfiguration due to network
expansion. The results obtained show the satisfactory performance of the proposed

methodology for network reconfiguration.
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Capitulo 1

Introducao

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) compreendem os sistemas de geracao, trans-
missao e distribuigao de energia elétrica. Esses sistemas sao constituidos para fornecer
energia elétrica a diferentes tipos de consumidores. Por isso, devem ser robustos para
atender as particularidades dos mesmos, satisfazendo diversos critérios de qualidade

que sao estabelecidos por érgaos competentes.

1.1 Geracgao

Os sistemas de geragao sao responsaveis por produzir toda a poténcia demandada
pelos consumidores finais e equipamentos que compoem o SEP. Sao sistemas de con-
versao eletromecanica (e em alguns casos, fotoelétrica) da energia. Atualmente, de-
vido a maior atencao dada aos impactos da atividade de geracao de energia sobre o
meio ambiente, buscam-se fontes de energia que sejam ao mesmo tempo sustentaveis
e ambientalmente amigaveis. As principais fontes utilizadas na geragao de energia

elétrica no mundo sao o carvao mineral, o gis natural, o potencial hidraulico e a



energia termonuclear [I] (v. Tabela [LT]).

Tabela 1.1: Produgao de energia por fonte no mundo em 2008 [1]

Tipo de fonte | Participagao (%)
Petréleo 5,9
Gas natural 21,3
Hidraulica 15,9
Carvao mineral 41,0
Nuclear 13,5
Outros 2,8

Evidentemente, cada uma dessas fontes pode ser utilizada em proporcoes diferen-
tes em cada regiao do mundo. No Brasil, o perfil das principais fontes para geracao
de energia elétrica esta retratado na Tabela [LL2

Observa-se que as plantas de geracao no Brasil sao predominantemente hidroelé-
tricas. Essa é uma vantagem estratégica para o pais, pois possui extensas bacias
hidrograficas, o que representa uma fonte de custo relativamente baixo e de grande

abundancia.

1.2 Transmissao

A transmissao é composta pela camada que leva a energia gerada através de linhas
de alta tensdo, com tensdes em valores tipicos acima de 345 kV [16]. A alta tensao

¢ uma solugao tecnolégica para a transmissao de poténcia a grandes distancias, ja



Tabela 1.2: Oferta interna de energia elétrica por fonte no Brasil em 2010 [I]

Tipo de fonte | Participagao (%)
Hidraulica 74,0
Biomassa 4.7
Derivados de petréleo 3,6
Gas Natural 6,8
Nuclear 2,7
Carvao e derivados 1,3
Edlica 0,4
Importacao 6,5

que elas implicam em uma menor corrente circulando nas linhas e portanto menores
perdas resistivas. Dentro do escopo da transmissao estao as redes de subtransmissao,
que operam entre 69 kV e 230 kV [19, 4]. Existem clientes que estao ligados direta-
mente as redes de subtransmissao, os quais sao tipicamente clientes industriais. Uma
representacao da malha de transmissao brasileira pode ser observada na Figura [Tl
A partir dela, nota-se que a maioria absoluta das linhas do sistema de transmissao
no Brasil se encontra na regiao geoeconomica Centro-Sul [3] do pais, devido a intensa
urbanizacao dessa area onde, portanto, ha maior consumo de energia elétrica. Algu-
mas linhas tém dimensoes continentais, como por exemplo as linhas que interligam o
sistema Nordeste a Brasilia. Nesse caso, os niveis de tensao devem ser muito elevados,

acima dos 345 kV.
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Figura 1.1: Redes de transmissao brasileiras - Perfodo de previsao até 2013 [27]
1.3 Distribuicao

As redes de distribuigdo (RD) atendem a uma grande gama de consumidores de
energia elétrica. A rede basica é composta pelos transformadores alimentadores das
subestacoes, pelas linhas de transmissao sob tensoes entre 13,8 kV e 69 kV, por
transformadores abaixadores que podem ser de propriedade das concessionarias ou
do cliente, dependendo da carga, e pelos dispositivos de coordenacao e protecao.
Residéncias, comércios e industrias de pequeno e médio porte sao alimentadas pela

saida dos transformadores abaixadores. Dentro do SEP, essas cargas sao sujeitas a



faltas com maior frequéncia devido a sua extensao e infraestrutura envolvida: na
maioria das vezes, os cabos sao suspensos em postes, o que favorece a proximidade
com arvores e edificagbes. Eventualmente, algumas linhas sao interrompidas devido
a acidentes ou intempéries.

O perfil das cargas ligadas a RD é bastante dinamico também. Dependendo de
fatores como o desenvolvimento ou declinio economico de uma regiao, sazonalidade,
ocorréncia de eventos especificos, pode ser necessario modificar a topologia da rede
para que a nova condicao de carga seja atendida adequadamente.

Devido a essas caracteristicas observadas, a topologia de ligacao radial, ou em
arvore, é apropriada para as redes de distribuicao de energia. Essa topologia permite
a colocagao de seccionamentos em pontos estratégicos para que, em caso de alguma
falta em algum ponto da rede, essa falta possa ser isolada. Além disso, permite o
remanejamento das cargas entre alimentadores para equilibrar o seu carregamento.

A Figura mostra a estrutura basica de uma rede de distribuicao. Cada ali-
mentador fornece poténcia para uma rede radial. Cada rede é composta por linhas
sem seccionamento, linhas com chaves normalmente fechadas e linhas com chaves
normalmente abertas. Essas chaves podem ser operadas remotamente ou manual-
mente, dependendo da tecnologia disponivel. As liga¢oes normalmente abertas (NA)
podem ser acionadas em caso de interrupcao do fornecimento de energia para uma
sub-rede. As concessionarias de energia elétrica detém todas as informacoes de lo-
calizagao desses componentes, informagao de estado das chaves e carregamento das
linhas [5] [15].

A manipulacao dos estados dessas chaves constitui a matéria de estudo da re-

configuragao. No caso de reconfiguracao voltada a operacao e planejamento da rede,
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Figura 1.2: Esquema do sistema de distribuicao de energia elétrica

conhecendo-se a evolucao temporal das cargas atendidas pelo sistema, é possivel re-
programar a topologia de melhor desempenho. No caso de reconfiguracao devido a
contingéncias, as chaves normalmente abertas deverao ser ativadas de forma a manter

a radialidade da rede com o menor niimero de manobras possivel.

1.4 Interesses da reconfiguracao

A reconfiguracao de redes de distribuicao de energia elétrica consiste na modificacao
da topologia dessas redes com a finalidade de se melhorar o desempenho das mes-
mas atendendo a figuras de mérito propostas pelas concessionéarias ou outros orgaos

reguladores.



As RD sao sistemas que estao permanentemente em mudanca de estados. Essas
mudancas sao provocadas por diversos fatores, desde contigéncias, como falha em
algumas ligagoes, até eventos normais como a evolucao das curvas de carga em cada
consumidor da regiao atendida pela RD. Outras alteragoes ocorrem por mudancas de
caracteristicas intrinsecas do sistema de distribuicao como envelhecimento de equi-
pamentos e materiais, substituicao de componentes, modificagao do perfil das cargas
atendidas, mudanca de parametros de tensao, protegdo e coordenagao [4]. Dessa
forma, pode-se afirmar que eventualmente a rede operante nao tera o comportamento
da rede inicialmente projetada e portanto a topologia atual pode nao ser a que fa-
vorecga critérios como confiabilidade, custos de manutencao e perdas resistivas.

Devido a esse cendrio, faz-se necessario encontrar uma topologia nova para a
rede de forma que ela opere em uma condi¢ao 6tima. Esse interesse é especialmente
importante na atualidade, quando se desenvolvem as chamadas Redes Inteligentes
[40, 17] (as Smart Grids). Uma das definigdes possiveis de Smart Grid é o sistema
elétrico de poténcia que, aliado a uma infraestrutura automatizada e sistemas de
informagao e controle em tempo real, pode operar de forma economicamente viavel
e com a maior eficiéncia e com maior robustez. Para isso, a topologia deve ser

frequentemente revisada e novos chaveamentos devem ser realizados.



Capitulo 2

Conceitos fundamentais

2.1 Grafos

Grafos sao abstragoes matematicas capazes de representar conexoes entre pares de
elementos de um conjunto S [33]. Seja um grafo G( V', A) constituido por um conjunto
V' de vértices tais que os elementos de V € S, e por um conjunto A de arestas que
sao as conexoes entre os elementos de V.

A Figura 2.1l representa um grafo completo composto por um conjunto de quatro
vértices V = {A, B,C, D} e um conjunto de seis arestas A = {a,b,c,d, e, f}.

Um grafo é chamado completo se possui aresta entre qualquer par de vértices
[14]. A matriz de adjacéncias é uma representagao para grafos, definida a partir da

Equacao 211

1, se existe aresta entre os vértices 7 e j, ou
M,;,; = (2.1)

0,c. c.



Figura 2.1: Exemplo de grafo completo.

A representacao por matriz de adjacéncias é redundante, dado que, para grafos
simples, IM;; < 3JM;;. Dessa forma, a quantidade m de arestas em um grafo

completo com n vértices é dada pela Equacao 2.2

m=-——" (2.2)

Os grafos sao classificados de acordo com sua topologia [33]. Grafos direcionados
sao compostos por arestas que possuem informacao de direcao; neles M, ; # M ;.
Lago é uma aresta que inicia e termina no mesmo vértice; um grafo simples nao contém
lagos ou arestas paralelas - arestas distintas incidindo sobre os mesmos vértices. Ca-
minho em um grafo é o conjunto de arestas que liga dois vértices. Em um grafo
conexo, qualquer par de vértices ¢ e j possui um caminho. Grafos planares podem
ser representados no plano sem arestas que se cruzem.

Os sistemas de distribuicao de energia elétrica tém topologia em drvore, logo os

grafos tratados nesse trabalho sao planares, conexos, simples e aciclicos [9].



2.1.1 Arvores

Arvores sao grafos que se caracterizam por nao apresentarem ciclos estando todos

vértices conectados. Essa caracteristica leva a Defini¢ao [ [9]:

Defini¢ao 1. Um grafo G(V, A) é considerado uma drvore T, se e somente se, G €

um grafo conexo que nao contém ciclos.

Os seguintes Teoremas [Il 2 e [] possibilitarao as andlises adiante a serem feitas

sobre grafos em arvore [9, [14]:

Teorema 1. Em uma drvore T, existe um e apenas um caminho simples entre um

par de vértices.

Demonstracao. Sendo T conexo, deve existir pelo menos um caminho entre um par
de vértices i e j em T. Supondo existir mais de um caminho entre esses vértices, a

uniao desses caminhos contera um ciclo e portanto 7' nao podera ser uma arvore. [
Teorema 2. Em uma drvore com n vértices existem n — 1 arestas.

Demonstracao. A prova é feita por inducao. E simples a verificagao do teorema para
os casos comn = 1, n =2 en = 3. Assume-se que ele continue verdadeiro para todas
arvores com menos de n vértices.

Conside-se uma arvore 7' com n vértices. Seja e, uma aresta em 7' ligando os
vértices v; e vj. De acordo com o Teorema[llnao ha outro caminho entre esses vértices
exceto e;. Portanto, retirando e, de T desconectara o grafo em dois. Além disso,
T — e}, consiste em exatamente dois componentes t; e ty, € como nao ha ciclos, ambos

componentes sao arvores. As arvores t; e to possuem menos que n vértices cada, sendo

10



as quantidades de vértices em t; e t5 iguais a n; e no, respectivamente, e ny +ns = n.
Pela hipotese de inducao, cada componente t; e t5 possui n; — 1 e ny — 1 arestas, pelo
que T — ey, possui (ng — 1)+ (ng — 1) = n— 2 arestas. Portanto, T possui exatamente
n — 1 arestas.

]

A prova do préximo teorema (v. Teorema [3)) serd feita a luz da Definigdo 2l e do

Lema [1l

Definicao 2. Seja T uma drvore com n vértices nomeados distintamente por1,...,n,
n € N. Um numero de Prifer é uma sequéncia que codifica uma drvore, possui
tamanho n — 2 e é composta por valores de 1 a n. Os algoritmos para constru¢ao
de um niumero de Priifer a partir de uma drvore e para construc¢dao de uma drvore a

partir de um nimero de Priifer estao descritos em [31)].
Lema 1. Um numero de Priifer representa uma e apenas uma drvore. Essa mesma
arvore pode ser representada somente pelo mesmo numero de Prifer.

n(n—1)
2

Teorema 3. Em um grafo completo G, com n vértices e m = arestas, existem

n—2

n drvores que sao subgrafos de G¢.

Demonstracao. Seja G. um grafo completo contendo n vértices. A codificacao por
ntimero de Priifer de uma arvore 7' C G, com n vértices (chamada spanning tree) é
uma sequéncia de n—2 valores tomados independentemente entre 1 e n. A quantidade
Q de codigos de Priifer possivel de construir dessa forma é um arranjo de tamanho
n—2 com n valores com possibilidade de repetigao, o que implica que essa quantidade

é

11



De acordo com o Lema [I], essa serd a mesma quantidade de arvores possiveis de

serem induzidas sobre n vértices de G,.

]

Os Teoremas [l e 2] embasam testes que podem ser realizados para se verificar
se um determinado grafo corresponde a uma arvore. Outra conclusao é de que em
qualquer arvore, caso seja posta uma aresta adicional, estabelece-se um ciclo, o que
descaracteriza a arvore.

O Teorema[3] também chamado Teorema de Cayley, é necessario para se determi-
nar o numero de configuragoes de arvores possivel de se induzir sobre um grafo com-
pleto em um problema sem restri¢oes. A quantidade maxima de arvores possivel de se
encontrar com n vértices cresce exponencialmente. Em um problema de otimizacao
irrestrita de arvores, isso significa que o espaco de busca de topologias inviabiliza a
busca por for¢a bruta (i.e., busca exaustiva) e que a quantidade de minimos locais ou
mesmo de infactibilidades tende a aumentar muito com n. Por isso, a utilizacao de
heuristicas na busca de topologias 6timas de grafos tem sido amplamente estudada e

este trabalho procura contribuir com a utilizagao da Evolucao Diferencial Discreta.

2.2 Representacao de arvores

Diversas estruturas de dados sao utilizadas para representar arvores. Cada repre-
sentacao implica em caracteristicas de complexidade/consumo em meméria, ordena-

mento do espago codificado e na estrutura de vizinhanca do problema [6]. Serao

12



apresentadas a seguir trés exemplares de codificacoes possiveis de grafos. Outras

codificagbes possiveis sao encontradas na literatura [13] 6, [31].

2.2.1 Matriz de Adjacéncias

A matriz de adjacéncias é a representacao mais intuitiva de um grafo. Consiste na
matriz M; ; que registra a existéncia de uma aresta entre dois vértices 7 e j através

de um valor bindrio (v. Equagao 2.3)):

1, se existe aresta entre 7 e j, ou
M;; = (2.3)
0, se nao existir aresta entre ¢ e j
Para grafos que representam nao somente a existéncia de ligacoes entre pares de

vértices, mas um peso associado a essas ligacoes, a Equacao 2.3l pode ser redefinida

por um valor adequado de ponderacao (v. Equagao 2.4)).

Mij= ~yeC (2.4)

A matriz de adjacéncias tem complexidade de memoéria da ordem de ©(n?) sobre
a quantidade de vértices presentes no grafo.

Especificamente para arvores, a matriz de adjacéncias tem caracteristica esparsa.
Se se considera como um grafo nao direcionado, e a partir do Teorema [l existirao
apenas 2 - (n — 1) entradas nao nulas na matriz, o que leva a uma eficiéncia de uso de

memoria dada pela Equacao 2.5

(2.5)



Para n — oo, essa eficiéncia tende a zero, o que representa uma baixa eficiéncia
de uso em memoria. Uma forma de contornar esse inconveniente é a utilizacao de
matrizes esparsas. Essas matrizes contém apenas os pares de indices i e j entre os
quais exista aresta, nao representando as arestas ausentes.

A Figura contém um exemplo de representacao de arvore por matriz de ad-

jacéncias.
A B C D
A0 1 0 0
B|1 0 1 1
cj|o 1 0 0
Do 1 0 0

Figura 2.2: Codificagao de Matriz de Adjacéncias.

2.2.2 Representacao No-Profundidade

Esta codificagao estabelece pares (n;, p;) em uma matriz 2 X n, n sendo a quantidade
de vértices, em que n; é a denominacao do noé e p; é a profundidade em que n; se
encontra na arvore. A determinacao das arestas é feita pela leitura da esquerda
para direita dos pares, realizando as ligagoes apropriadamente. E uma codificacao
especializada em arvores, tendo taxa nula de infactibilidade [24]. Sua utilizagdo em
algoritmos evolutivos depende de operadores especificos para realizacao de poda e
enxerto na estrutura da arvore [15] para as operagoes de cruzamento e mutagao. A

Figura contém um exemplo dessa representacao.
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Né: B A C D

Profundidade: | 0 1 1 1

Figura 2.3: Codificagao por Representagao No-Profundidade.
2.2.3 Vetor Caracteristico

Essa codificacao consiste em um vetor de valores booleanos em que cada componente

do vetor codifica a existéncia de determinada aresta no grafo (v. Figura 2.4)).

De: A A A B B C

Para: B C D C D D

Cod: 1 0 O 1 1 O

Figura 2.4: Codificacao Vetor Caracteristico

Para representar qualquer arvore sobre n nés de um grafo completo G., é necessario

n-(n—1)
2

um vetor de valores booleanos de tamanho , 0 que leva a uma complexidade
de meméria ©(n?). No contexto de reconfiguragio de redes, é uma representagao
parcimoniosa em memoéria porque tem complexidade linear sobre a quantidade de
arestas seccionaveis do grafo. Garante-se que o tamanho desse vetor é no méaximo
©(n — 1+ k), sendo n a quantidade de nés no grafo e k a quantidade de arestas de

redundancia possiveis de serem inseridas na arvore quando alguma das outras n — 1

arestas nao estiver ligada.
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2.3 Otimizacao multiobjetivo

A otimizacao simultanea de multiplas fungoes objetivo é realizada, em geral, quando
essas funcoes sao por definicao conflitantes. O conjunto X* de solugoes de um pro-
blema multiobjetivo (v. Equagao [2.6]) consiste em todos os vetores de decisao & para
os quais os vetores de objetivo [fi(Z),..., fu(Z)]T correspondentes nao podem ser
melhorados em alguma dimensao sem uma degradacao em alguma outra dimensao.
Esse conjunto de solugoes é conhecido como conjunto Pareto-6timo, ou conjunto de

solucoes nao dominadas. A Equacao [2.7] define dominancia entre dois vetores.

Si(Z)
X* = argmin
fn(T)
.
7 e RP (2.6)
. 91(%) <0
sujelto a:
gm(T) <0

\

Formalmente, dados dois vetores no espaco de parametros, T, e T, ¥, domina

conforme a Equacao 2.7]

Vi€1,...,nfifa szf VAN
BT o &) < fi(&) (2.7)
Jdi € 17' o 7n|fi(fa) < fl(fb)

Todos os vetores de decisao que nao sao dominados por nenhum outro vetor de

decisao em um dado conjunto sao chamados de nao-dominados em relacao a esse
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conjunto. Uma solugao Pareto-6tima z7 € X* C D é nao-dominada em relagao aos
outros componentes do dominio D, ou seja, ﬂfj <@V @; €D, i# j. O conjunto
Pareto-6timo é o conjunto de todas as solugoes Pareto-6timas. O conjunto imagem
T = {fi(¥})}|iz; dos pontos do conjunto Pareto-6timo é chamado de Fronteira de
Pareto.

A obtencao do conjunto X'* é realizada a partir de diversas abordagens. No con-
texto de algoritmos evolutivos, a extragao do conjunto Pareto-6timo é feita de forma
eficiente valendo-se da Ordenagao por Nao-Dominancia (Non-dominated Sorting), in-
troduzida no Non-dominated Sorting Genetic Algorithm - NSGA e sua segunda versao,
o NSGA-IT [12, 36] .

A Ordenacao por Nao-Dominancia permite a extragao dos individuos localmente
Pareto-6timos de uma populagao em uma dada geragao do algoritmo evolutivo. Es-
ses individuos localmente eficientes sao postos em uma populacao de arquivo e sao
substituidos apenas quando ha outra solucao que as domine. Procedendo assim, no
limite, atinge-se a fronteira de Pareto do problema de otimizacao.

O Algoritmo [ representa um algoritmo evolutivo multiobjetivo genérico. Diversas
referéncias [21], @, B5] trazem discussoes sobre o algoritmo de Ordenagao por Nao-
Dominancia, o algoritmo de Crowding distance e as formas de avaliacao de qualidade

da Fronteira de Pareto.
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Algorithm 1 Método Evolutivo Multiobjetivo Genérico
Inicializar a populagao P;—g

Inicializar a populacao de arquivo de estimativas de Pareto A;—y = ()
3: enquanto —(Critério de parada) faga
[@p,, D 4,] — aptidao(Py, A;)
A1 — atualizaArquivo(Py, Ay, p,, P 4,)
6:  Pyr1 «— evolugao(P;)
t—1t+1

fim enquanto

2.4 Formulacao do problema de otimizacao a ser
abordado

Neste texto, o problema da reconfiguracao 6tima de redes de distribuicao de ener-
gia dependera de trés figuras de mérito. O custo monetdrio da rede é composto por
custos de instalagao (fixos), custos de manutengao e custos de perdas (estes tltimos
compondo a parcela dos custos varidveis). A confiabilidade da rede serd mensurada
através dos custos de falha da mesma: uma rede com menor confiabilidade apresentara
maiores custos de falha; a leitura de confiabilidade através do valor monetario propicia
uma analise mais objetiva para um tomador de decisao. O nimero de manobras a ser
realizado na rede é determinante para a velocidade de resposta a reconfiguragao da
rede. Espera-se que sejam adotadas acgoes rapidas, no caso de reconfiguracao devido

a restabelecimento da rede sob contingéncia, para menor impacto sobre indices de
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qualidade legislativos, como o DEC (Duragao Equivalente de Interrupcao por Uni-
dade Consumidora) e o FEC (Frequéncia Equivalente de Interrupgao por Unidade

Consumidora) [4].

2.4.1 Funcoes objetivo

O custo monetario de uma rede T, sendo sua quantidade de vértices igual a N, estd

relacionado na Equacao 2.8

[aary

N-1 ta N—
fmonet(T> = Z CIZ + Z { [CtMZ —+ CPt@Cl]}(l — juros)tfl (28)

i=1 =1 i=1

Sendo
C1I;: custo de instalagao da aresta i (em $)
CtM;: custo total de manutencao da aresta i (em $/ano)
C'Ptec;: custo das perdas técnicas da aresta ¢ (em $/ano)
tq: periodo, em anos
jJuros: juros no periodo

O contexto deste trabalho é a reconfiguracao de redes de distribuicao que sao
pré-existentes. Logo a parcela de custos de instalagao (C'1;) nao serd avaliada nos
experimentos realizados. A contabilizagdo dos custos de manutengao (CtM;) serd
realizada somente nos contextos de reconfiguracao devido a evolugao das curvas de
carga dos consumidores ligados ou quando houver expansao do sistema de distri-

buigao. Quando a reconfiguragao é feita devido a contingéncia, espera-se que a ligacao
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a ser realizada perdure por um tempo suficiente para restaurar o sistema a condig¢ao
de funcionamento inicial. Por isso, os custos de manutencao tém menor importancia
nessa situacgao.

O custo de falhas estd descrito na Equagao 2.9

ta N-1
Frama(T) =Y {Z \i -1 - 8760 -1 - Pl; - CEni}(l — juros)t™! (2.9)

t=1 =1

Sendo

Ai: taxa de falhas por quilometro da aresta i (em falha/(km - ano))
l;: comprimento do condutor i (em km)

r;: duragdo média, em horas, de uma falha na aresta ¢ (em h/falha)
P;: poténcia sobre a aresta i (em kW)

CEn;: custo da energia no perfodo (em $/kWh)

Juros: taxa de juros no periodo

t,: periodo analisado, em anos

A quantidade de manobras na rede é dada pela Equacao 210

f#manob(T) = Z (#NAfech.) + (#NFabert.) - (#NFdanificadas) (210)

Sendo

#N Ajeen.: quantidade de chaves normalmente abertas que foram fechadas
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#N Fpere.: quantidade de chaves normalmente fechadas que foram abertas

#N Fyanificadas: quantidade de chaves normalmente fechadas que foram abertas

devido a avarias

2.4.2 Restricoes

Durante a reconfiguracao, os limites operacionais da rede devem ser mantidos. Os
limites de de maxima corrente nos cabos garantem a vida til do sistema de distri-
buicao, bem como a manutencao da operagao normal da rede sem o acionamento
de protecoes como as chaves fusiveis. O controle das méximas variacoes de tensao
nas barras (os nés) de um sistema de distribuigdo garante a qualidade da energia
entregue aos consumidores, evitando reclamacoes e minimizando o risco de danos a
propriedade alheia devido a oscilagoes de tensao.

As restrigoes operacionais aplicaveis ao problema da reconfiguracao seguem des-

critas na Equacao 2111

1-6,<1<1+9;
Viel,2,...,N (2.11)
Iiglmaxi

Sendo
0;: maxima variacao, em p.u., da tensao na barra ;
Ip00;: maxima corrente, em amperes, na linha 7.

Além dessas restrigoes tecnoldgicas, a radialidade da rede reconfigurada deve ser

mantida, de acordo com a Equacao 2.12] [9].
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Y, =|V|-1
>im1 14 (2.12)

2in Yi <[5 -1

Sendo
m: quantidade de arestas possiveis de serem ligadas no grafo;
Y;: variavel booleana indicando se a i-ésima aresta esta ativa no grafo;
|V|: cardinalidade do conjunto de nés conectados da rede;

|S|: cardinalidade do conjunto de nés induzidos pelo conjunto de arestas.
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Capitulo 3

Evolucao Diferencial

Os problemas de otimizacao reais possuem complexidade elevada devido a presenca
simultanea de caracteristicas de nao linearidade, multimodalidade, variaveis mistas,
explosao combinatorial, utilizacao de miltiplas fung¢oes objetivo e restrigoes [32]. Os
métodos de otimizacao classicos sao, muitas vezes, dependentes de suposigoes for-
tes sobre a modelagem para sua aplicacao. Por exemplo, os métodos baseados em
dire¢oes de busca exigem diferenciabilidade das fungoes envolvidas [25], enquanto os
métodos baseados na exclusao de semi-espacos dependem da existéncia de subgradi-
entes da funcdo objetivo [38]. Os métodos de otimizacao por populagoes tém sido
amplamente estudados e aplicados em diversos problemas reais [39]. Eles se baseiam
na estimativa simultanea de diversas solugoes-tentativas e na existéncia de heuristicas
para modificar ou evoluir essa populacao de solucoes de forma a se obter uma solucao
otima ou aproximadamente étima. Dentro dessa metodologia, diversos algoritmos
ja foram concebidos, sendo aplicados os algoritmos de Recozimento Simulado [2], os

Algoritmos Genéticos [18], Enxame de Particulas [22], Sele¢ao Clonal [I1] e outros.
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Dentro da metodologia de algoritmos por populacoes, estao inseridos os Algorit-
mos de Evolucao Diferencial. Originalmente, esses algoritmos foram propostos para

problemas de varidveis continuas, devido a defini¢ao de muta¢ao diferencial (v. Secgao

3.2).

3.1 (Geracao de populacao inicial

Seja Py = {Z41, ..., 7y} uma populagao de solugdes-candidatas no instante de tempo
t da execucao do algoritmo, sendo cada individuo codificado como um vetor Z;; =
[122... ;... xp]’ € RP. Essa populagio deve ser gerada em ¢ = 0 dentro da regido
determinada pelos limites inferior e superior de cada varidvel conforme a Equacao 3.1l
Nessa equacao, Ty—o; = [¥1 T2 ;- Tpl{_g,;, U(0,1) é uma varidvel aleatéria com

distribui¢ao uniforme entre 0 e 1; by ; e by ; os limites de valores inferior e superior

para a componente j do espaco R”.

ZL’j t=0,i — bL,j +Z/{(0, ].) . (bU,j — bL,j)‘tzO,i (31)

3.2 Mutacao diferencial

A mutacao diferencial ocorre quando trés individuos distintos @ ,,, Ztr,, Ttry S80
escolhidos aleatoriamente; dois deles serao utilizados para obtencao de um vetor de

perturbacao, dado na Equacao 3.2

t,ro T ft,’r‘3 (32)

7l
|
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Funcgéo "Chapéu Mexicano" modificada Funcéo "Chapéu Mexicano" modificada - curvas de nivel

301 = - ——r

]

5000

-5000
—10000
—15000

~-20000
40

30

(a) Aspecto da funcao da Equagao 34 (b) Curvas de nivel da funcao e diversas

solugoes candidatas representadas.

Figura 3.1: Representacao de solucoes candidatas em um espaco R?

O terceiro vetor podera ser somado ao vetor de perturbacao conforme a Equacao
B3l Obtém-se uma solugdo de teste u; que passard a geracao t + 1 apenas se tiver

desempenho superior ao do vetor de base Ty, .

ﬁt = ft,rl -+ - ﬁ (33)

3.3 Cruzamento

Uma forma de se aumentar a diversidade da populagao durante a execucao do algo-
ritmo é permitir, de acordo com uma probabilidade 1—C, a passagem direta de alguns
dos componentes do vetor de base para a solucao teste sem modificacao de acordo
com a Equagao B3l Essa operagdo é chamada de recombinagao discreta [20]. A Fi-
gura ilustra as possibilidades de solugao teste a partir da recombinacao discreta

no espaco R?.
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Figura 3.2: Possibilidades de solucoes de teste u; a partir da recombinacao discreta.

Essa operacao ¢ identificada com o cruzamento entre individuos, apesar deste
algoritmo nao ter inspiracao biolégica [37].

O Algoritmo Pl descreve os passos do algoritmo de evolugao diferencial denominado
DE/rand/1/exp [37]. Note que a probabilidade C' permite uma parte dos componentes

do vetor base passar a proxima geracao sem ser modificada.
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Algorithm 2 Método de Evolugao Diferencial

t—1
Inicializa populagdo Py «— {Zy1 Tio- -+ Tin}
enquanto —(Critério de parada) faga

parai =1 até i = N faga

5: Selecione aleatoriamente rq, 19, 73 € {1,2,--- , N}
Selecione aleatoriamente o; € {1,2,---, D}
para j =1 até j = D faga

se U(0,1) < C'V j = 6; entao
Ut < Teyrg T N Ttras — Tty j)
10: senao

Utig < Ltij
fim se
fim para
fim para
15: parai=1atéi= N faca
se fitness(u;) > fitness(Z:;) entao
ft+1,z‘ — ﬁt,z‘
senao
ftﬂ,i — ft,z‘
20: fim se
fim para
t—t+1

fim enquanto
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A inspiracao inicial para este algoritmo é levar a populacao de solucoes candidatas
a explorar dentro de bacias de atragao. O vetor de perturbagao (v. Algoritmo [2) serd
utilizado para modificar um individuo 7, tornando-o uma solucao-teste u; através de
uma soma vetorial. A FiguraB.3mostra a evolucao de todos os vetores de perturbacao
observados em uma execucao do algoritmo sobre o problema de otimizacao com uma
funcao fortemente multimodal que segue ilustrada na Figura e descrita pela

Equacao B4l

JO1t a2 142
_oop00 . SRWOLH S YY) L (4 —100)  (3.4)
/0.1 4+ 22 + 42

Conforme a linha 16 do Algoritmo [2, a solucao tentativa w;; ird para a préxima

f(z,y)

geracao t + 1 apenas se tiver um desempenho melhor que a precedente Z;,,. Nesse
caso, supondo continuidade da funcao, a solucao tentativa w;,, ficou em uma regiao
mais proxima a um étimo local (denotado por 7} ) do que 2 ,,, e portanto mais interna
em uma bacia de atracao. Caso essa situacao se repita para todos os individuos da
populacao, leva-se essa populacao para dentro dessa bacia. As magnitudes dos vetores
de perturbagao vao ficando progressivamente menores, devido a proximidade entre os
individuos, até que convirjam para uma regiao |} —2;;| < eVie {1,...,N}ee >0,
sendo Z; um ponto de 6timo local.

As caracteristicas principais desse algoritmo sao sua simplicidade de implemen-
tacao e baixa quantidade de parametros de controle. Essas caracteristicas resultam
em um algoritmo robusto [20]. Formalmente, sao necessarios apenas o fator de escala
n (v. Equacao B.3)) e a probabilidade de recombinagao discreta C' (v. Algoritmo [2))

[20, 37], além dos parametros comuns a todos algoritmos por populagdes: tamanho
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Primeira geracéo

Figura 3.3: Evolucao dos vetores de perturbacao observados em uma execucgao do

Algoritmo 2 com a fun¢ao da Equacao 3.4l

de populacao e quantidade méxima de geracoes. Outra caracteristica desejavel da
evolucao diferencial é a velocidade de convergéncia competitiva com outros algoritmos,
conforme j& verificada em seu histérico de competigoes e descrita na literatura [20].
Apesar de inicialmente ser concebido para problemas de varidveis continuas, foram
também desenvolvidos algoritmos de evolucao diferencial para varidveis discretas. Os
problemas que possuem variaveis discretas frequentemente sao caracterizados por um
nimero elevado de solugoes possiveis (a chamada explosio combinatorial). A busca

de solugoes para problemas dessa natureza pode ser realizada a partir da utilizacao
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de metaheuristicas. Dadas as caracteristicas de robustez e eficiéncia do algoritmo de
evolucao diferencial, diversos autores buscaram a adaptacao desse algoritmo a esse

universo de variaveis.

3.4 Evolucao diferencial discreta

Alguns autores procuraram estabelecer a evolugao diferencial para varidveis discretas
transformando-as para o universo das variaveis continuas. Em [23], as varidveis de um
problema sao mapeadas para valores reais entre 0 e 1 através de uma normalizacao.
A partir dai, a Equacao B.3] pode ser aplicada normalmente. A obtencao da resposta
final é realizada pela operacao de desnormalizacao da variavel. Essa é uma abordagem
desvantajosa, pois muitas solugoes invalidas podem ocorrer, o que demandaria uma
estratégia de corre¢ao de codificagoes. Em [26] é proposto um mapeamento dado por

o =1 + 2;(1 + )

7

sendo ¥ f parametro do vetor em ponto flutuante e o uma quantidade pequena. A

evolucao diferencial ocorreria sobre as variaveis continuas e a recuperacao da

1 )

variavel discreta seria através da seguinte férmula:

; = arredonda((1 + z27)(2 — )

Assim como a codificagdo proposta em [23], este mapeamento pode produzir res-
postas invéalidas para o problema de otimizacao e rotinas de reparacao de respostas

deveriam ser utilizadas.
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A abordagem por mapeamentos de varidveis discretas para varidveis continuas
nao ¢é eficiente do ponto de vista de quantidade de operacoes. Nao é possivel esta-
belecer uma relagao bijetiva entre esses dois dominios de variaveis e isso implica na
necessidade de fungoes de restauragdo. Seja um mapeamento M : y, = f(z.) <
z. = [ (y4), sendo y; uma varfavel discreta e z. uma varidvel continua definida em
uma regiao R aberta tal que R : [z, — | <€, § € R, e € R%. Supode-se que y4 seja
mapeavel por f(.) nessa regiao, de forma que y; = f(z. £ J); caso contrario, perde-se
a condigao de continuidade de x.. Mas f~'(f(z.+d)) = f~ (y4) = x¢, 0 que implica
nao existir uma funcao e sua inversa definida capazes de realizar M. Portanto, nao
existe uma funcao bijetiva para esse mapeamento.

A abordagem consistente de evolucao diferencial discreta reside em aplicar os
conceitos de diferencga, multiplicagao por escalar e soma de variaveis discretas em seu
préprio dominio. Sob essa perspectiva, em [28, 29] é definida a Lista de Movimentos
(LM) e sao definidos os operadores de multiplicagao de uma LM por escalar e operagao
de soma de uma permutacao com uma LM. A LM corresponde a informacgao de
diferenca entre duas permutacoes e a soma de uma permutacao com uma lista de
movimentos é outra permutacao. Dessa forma, problemas cujas solugoes podem ser
codificadas como permutagoes (e.g. problemas do tipo TSP - Traveling Salesman
Problem) podem ser tratados através da evolugao diferencial discreta em seu dominio

de variaveis.
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Capitulo 4

Metodologia

O método proposto para a reconfiguracao de redes de distribuicao de energia consiste
em um algoritmo de Evolugao Diferencial Discreta. A premissa basica desse algoritmo
é a extracao da informacao de diferenca entre dois individuos da populacao e que essa
informacao seja utilizada para modificar um terceiro individuo. A diferenca entre dois
grafos que sejam induzidos sobre o mesmo conjunto de vértices consiste no conjunto

de arestas que nao estejam simultaneamente presentes em ambos.

Figura 4.1: Duas arvores diferentes induzidas sobre o mesmo conjunto de vértices.

A Figura [41] representa duas arvores com topologias diferentes conectando o

mesmo conjunto de vértices. A Definicao [B] fundamenta a operacao de diferenca
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entre duas arvores.

Definigao 3. Seja uma drvore Ty ; = G(Az, V5, ); sendo Az D {a; a; -+ ay},
|.Afﬁtj| = N —1 o conjunto de arestas e Vg =D {vg vp ... v}, |VT~M| = N o conjunto
de vértices no grafo.

A lista de dissimilaridades Ly 7, entre duas drvores T’“ e T;,j induzidas sobre
0 mesmo conjunto de vértices Vﬁ,i = Vﬁ,j ¢ dada pela diferenca simétrica entre seus

conjuntos de arestas.
Ly, 4, = An, © Az,
Coroldrio 1. A cardinalidade do conjunto Ly 5 tem valores entre zero e 2-(N —1).
s,
Demonstracao. Para duas arvores T;; e Ty ; iguais
Ly,.7, =A%, © Az,
Ly, 4, = A, © Az,
o Eﬁuﬁj - @
Para duas arvores T ; e T; ; completamente diferentes
Ly, 4, = Az, ©Az,
Lgg, = s, UAz ) — (A N Az )

Eﬁ,hﬁ,j = Aﬁz U Aﬁa - (Z)

Ly .5, = A, YAz,

mas |[Az | =[Az |=N—11logo Lz 7 [=2-(N—1) O

J
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De forma semelhante & metodologia proposta em [29], propoe-se aqui a releitura
dos termos da equacao bésica da evolucao diferencial (v. as Equacoes e B.3) para
variaveis discretas. A Definigao [ estabelece a extragdo da informagao de diferenga
entre as topologias de duas arvores (solugoes candidatas), o que é uma releitura da
definicao do vetor de perturbacao para variaveis continuas.

O Corolério [ serd importante para a Definicao [, que é adaptacao da operacao de
multiplicagao por escalar. O produto dessa operacao sera um subconjunto de arestas
¢ C L. A modificacao de uma arvore com a informacao de um subconjunto ¢ C L

corresponde a soma nas variaveis continuas e segue definida na Definicao

Definigao 4. Sejan €]0,1] e seja L uma lista de dissimilaridades entre duas drvores

com N — 1 arestas. A operacao { =n® L, { C L, fica definida como sendo

|n-|L]] elementos contidos em L, se |n-|L|]] <N —1
l=n®L =

N — 1 elementos em L, c.c.

Definicao 5. Uma darvore T' serd modificada com arestas contidas em um subconjunto

de uma lista de dissimilaridades ¢ C L por uma funcao de aplicagcao de arestas.

Uma vez conhecido o conjunto de arestas mutuamente diferentes entre duas ar-
vores, a aplicacao das arestas em uma terceira arvore implicara necessariamente na
formagao de ciclos (v. Teoremal[ll). A operacao de aplicagao das arestas contidas em
Eﬁ,i,T} ; sobre uma arvore ftk deve realizar o rompimento dos lagos que se formam. O

algoritmo para aplicar arestas em uma arvore mantendo sua radialidade esta descrito

no Algoritmo Bl
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Algorithm 3 Funcao de aplicacao e arestas em um arvore

Receba a arvore ftk e a lista de £
parai=1atéi = |n® L] faga
3:  se LJi] ndo estd presente em T;k entao
Insira a aresta no grafo Ty,
ciclo — encontraCiclo(T} ;)
6: aresta < escolheAresta(ciclo)
Remova aresta do grafo T;k
fim se
9: fim para

Retorne a arvore modificada Tiyq

Dessa forma, pode-se reformular as Equacoes e [B.3] para varidveis discretas de

acordo com as Equacoes [£.1] e .2l

L= T;:ﬂ‘ C) T;,j (4.1)

Up=Ton®L (4.2)

A fungao encontraCiclo(.) no Algoritmo [ pode ser realizada utilizando-se o al-
goritmo de Dijkstra [33]. Uma vez conhecido o ciclo que se fecha apds a inclusao da
aresta L[i] (v. Algoritmo[3)), a escolha de qual aresta deve ser retirada do mesmo para
que se mantenha a radialidade da rede deve ser feita de acordo com uma estratégia de
otimizacao. Neste trabalho, seleciona-se a aresta com maior impedancia em um ciclo

para remove-la. Entretanto, outras estratégias podem ser adotadas, como a remocao
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da aresta com menor confiabilidade, ou com maior custo.

Todas essas operacoes dependem fortemente da codificacao utilizada para repre-
sentacao das arvores. Dentre as numerosas possibilidades de codificagao, a que pro-
porciona uma implementacao mais imediata dos conceitos apresentados é a Vetor

Caracteristico, conforme sera discutido adiante.

4.1 Analise da codificacao por Matriz de Adjacéncias

Esta representacao nao é eficiente para arvores (v. Secao 22.1]), fato esse que impede
a sua utilizacao. Entretanto, a informacao de diferenca entre dois grafos com essa
representacao pode ser extraida através de uma operacao XOR, uma vez que as
matrizes envolvem apenas valores booleanos [30].

Tomando o exemplo da Figura [l a diferenga entre os dois grafos pode ser re-

presentada como:

L=5%[1011®b|0001=2ub|1010 (4.3)

cl01 00 cl/0 0 0 1 ci0 1 0 1

djo 100 dj1 110 d{1 010

Sendo os grafos representados nao direcionados, a resposta da Equacao 4.3 pode
ser obtida observando-se apenas a matrix triangular superior (ou apenas a inferior),

e nota-se que a lista £L D {a—b, a—d, b—c, ¢c—d}.
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4.2 Analise da codificacao No6-Profundidade

A codificacao N6-Profundidade esta orientada aos nodos do grafo2.2.2] e a informacao
a ser extraida para diferenciar arvores no presente caso reside nas arestas. Para se
extrair a informacao da lista £ com essa codificacao, é necessaria a obtencao do
conjunto de arestas para se fazer comparagao sobre esse conjunto. Como exemplo, as

arvores da Figura [4.1] podem ser codificadas como

Profundidade: |0 1 1 1 Profundidade: |0 1 1 1
e (4.4)

No:|b a ¢ d No:|d a b c

Para se encontrar a lista £ a partir dessa codificagao, podem-se recriar as listas de
adjacéncia [15, B3] para cada arvore e verificar quais sequéncias nao estao presentes

simultaneamente nas duas listas (v. Equagao [4.1])

be—sc € d—bd (4.5)

b—d d«c

Observa-se que as sequéncias {b < a,b < ¢,d <> a,d < ¢} constituem a lista L.
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4.3 Analise da codificagcao Vetor Caracteristico

A vantagem desta codificacao reside na imediata extragao da informagao da lista L.

Tomando-se novamente o exemplo da Figura [4.1] a codificagdo dos grafos sera

a—b a—c a—d b—c b—d c—d a—b a—c a—d b—c b—d c—d

1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 1 1

(4.6)
A lista £, a partir das arvores codificadas na Equagao 4.6l é dada diretamente

realizando uma operagao de XOR sobre os vetores bindrios, o que resulta

a—b a—c a—d b—c b—d c—d

(4.7)
1 0 1 1 0 1

Mais uma vez, se verifica que a lista £ para os grafos da figura é

LDO{a—ba—db—c,c—d}

Esta codifica¢ao ¢ uma particularidade da Matriz de Adjacéncias (v. Segao 2.2.3)).
Entretanto, para os problemas tratados aqui os vetores terao dimensao reduzida a
quantidade de chaves seccionadas. Devido a complexidade de memoéria linear sobre
o numero de chaves e a simplificacao da operacao de obtencao da lista L, esta sera a

codificacao utilizada neste trabalho.

Exemplo de mutagao diferencial em arvores

Considerando a Figura [4.2] sera mostrado o procedimento de aplicacao da Equagao
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d Cc d c d c
a b a b a b
T1 T2 T3

Figura 4.2: Exemplo da mutacao diferencial discreta.

Conforme ja mostrado na Secao 3] a lista L, 7, = {a —b,a —d,b—c,c—d}; n
serd considerado como 0,25, logo serda tomada apenas uma aresta de £. Sendo b — ¢
a Unica aresta nao presente em T3, ela sera a tnica aresta de £ a ser incluida em T3

produzindo um ciclo ligando os vértices {a, b, ¢, d}.

Figura 4.3: Ciclo e aresta a ser removida do ciclo (em pontilhado).

Escolhe-se entdo uma das arestas {a —b,b—¢,c¢ —d,d — a} do ciclo formado para

remové-la (v. Figura[43]), e assim produzir uma solucao de teste U; (v. Figura [4]).
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Figura 4.4: Solucao de teste obtida ao final da aplicagao da Equagao 4.2

4.4 Convergéncia da distribuicao de diferencas da
populacao

A convergeéncia do algoritmo de evolugao diferencial para o caso continuo é verifi-
cada através da progressiva reducao da magnitude dos vetores de perturbagao (v.
Figura B.3)). Da mesma forma, espera-se que ao longo da execugao do algoritmo de
evolucao diferencial discreta se observe a progressiva reducao do tamanho das listas
de dissimilaridades.

A Figura mostra o tamanho médio das listas £ na populagao a cada geracao
em uma execugao tipica do algoritmo de evolucao diferencial discreta aplicado a uma
instancia de otimizagdo mono-objetivo da rede de 21 barras (v. Segao B.IT)). Ou
seja, ao longo da execucao do algoritmo, existe uma tendéncia a convergéncia e es-
tabilizacao das redes candidatas para uma vizinhanca. Dentro dessa vizinhanca, as
dissimilaridades entre as solucoes candidatas sao menores, e portanto o tamanho
médio das listas £ é menor. Essa é uma constatagao importante para que se verifi-

que a correspondéncia do comportamento do algoritmo tanto para variaveis continuas
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Comprimento médio da lista L

Comprimento médio
N
N ol

=
[

0.5

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Geragdo

Figura 4.5: Média na populacao do niimero de arestas nas listas £ por geracao.

quanto para variaveis discretas.

A Figurall.@lmostra a frequéncia de uso de chaves que compdem as arestas contidas
nas listas de dissimilaridades ao longo da execucao do algoritmo. Os tamanhos das
listas £ tendem a diminuir a medida que a populacao se estabiliza com individuos
progressivamente mais similares através das geragoes, e portanto a composicao desse
histograma fica com somatério menor e mais concentrado em alguns pontos apenas,

ao contrario da distribuigao quase uniforme da primeira geragao.

4.5 Conclusao

Foram apresentados os fundamentos do algoritmo de Evolucao Diferencial Discreta
e definidos e discutidos os operadores necessarios a sua efetuacao. Foi realizada a
releitura das operacoes de subtracao, multiplicacao por escalar e soma, aplicaveis
no dominio das varidveis continuas. A operacgao de subtracao foi identificada com a

lista de dissimilaridades £, cuja informacao é necessariamente a diferenca entre duas
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Primeira execugéo

Freq. (pop.)
)
o 01 O

Freq. (pop.)
)
o 01 O

(&2
ol

0
12345678 91011121314 1234567 891011121314

Chave Ultima execugéo

Freq. (pop.)
)
o o1 O

Freq. (pop.)
)
o 01 O

(&2
o1

0
1234567 891011121314 1234567 891011121314
Chave

Figura 4.6: Histogramas de aparecimento das chaves utilizadas nas arestas que
compoem as listas de dissimilaridades ao longo das geragoes do algoritmo. Esse gréfico

¢ analogo ao da Figura B3]

arvores induzidas sobre o mesmo conjunto de vértices. A multiplicacao por escalar foi
reinterpretada como a extracao de um subconjunto ¢ de arestas contidas na lista de
dissimilaridades. A soma de uma arvore com a informagcao de ¢ sé é possivel devido
a uma funcao de aplicacao de arestas. Essa fungao adiciona arestas a uma arvore
removendo os ciclos que se formam com a aresta adicionada. Dessa forma restaura-se

o grafo as condigoes que atendam a Definicao [l
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Capitulo 5

Simulacoes computacionais

Os algoritmos descritos no Capitulo (] foram implementados na linguagem MATLAB
versao R2007a e executados sob a plataforma Windows XP SP3, em um computador
com processador Intel Core2Duo 1,5 GHz e 2 GB de memoéria RAM. Foram avaliadas
caracteristicas da dinamica do algoritmo e da qualidade das respostas obtidas.

Foram utilizados dois sistemas de teste para demonstracao da validade da meto-
dologia proposta. Os sistemas de 21 e de 100 barras foram utilizados nos trabalhos
recentes [8, [7] para projetos de redes e projetos de expansao dos sistemas elétricos.
Em [21] esses sistemas foram adaptados para o estudo de reconfiguragao utilizando
um algoritmo genético multi-objetivo. Esses mesmos sistemas serao utilizados neste
trabalho com a finalidade de ilustrar a efetividade da reconfiguracao por algoritmo
de Evolucao Diferencial Discreta.

Nas simulagoes adiante, foram considerados os objetivos de custos de falha, custos
monetérios (somente a parcela devido a perdas resistivas) e nimero de manobras na

rede. A descricao detalhada dessas fungoes objetivo estd na Secao 2.4
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Foram simuladas aqui as trés caracteristicas principais que demandam reconfi-
guracao: a ocorréncia de uma falta na rede, a evolucao do perfil de consumo de carga
dos noés que compoem a rede em um dado momento e a expansao do sistema elétrico.

As ocorréncias de faltas foram simuladas na forma de retirada do ramo que liga as
barras 7 e 9 no sistema de 21 barras e do ramo que liga as barras 72 e 81 no sistema
de 100 barras.

A evolucao do perfil das cargas em uma rede foi simulada através do aumento do
consumo de poténcia ativa em algumas barras. No sistema de 21 barras, a poténcia
ativa dos nés 3, 5 e 6 foi triplicada, simulando o aumento do consumo da regiao
atendida por essas barras. No sistema de 100 barras, os nés 72, 81, 90, 91, 92 e 93
tiveram suas poténcias ativas triplicadas.

Pode-se simular a expansao do sistema elétrico por um aumento da carga em
uma Uunica folha na ponta-de-linha. No sistema de 21 barras, a carga do né 20 foi
triplicada, simulando a carga fornecida a uma nova ramificacao ligada a essa barra.
No sistema de 100 barras, o né 41 teve sua carga triplicada simulando a expansao do

sistema.

5.1 Bases de dados utilizadas

Os sistemas utilizados para demonstracao foram os sistemas de 21 barras e de 100
barras [9, 21]. Os parametros desses sistemas estao compilados nos Anexos [C] e [Dl

Segue uma breve descricao dos sistemas simulados.
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5.1.1 Sistema de 21 barras

A rede inicial a ser reconfigurada foi encontrada por um algoritmo genético através da
otimizacao mono-objetivo minimizando os custos de instalagao, manutencao e perdas
[21] (v. Equagao 2.§)). Esse sistema de 21 barras é composto por uma subestagao,
4 chaves normalmente fechadas (NF) e 10 chaves normalmente abertas (NA). As
Figuras e contém as representacoes das chaves NA e NF, respectivamente. A

Figura [5.1] representa a rede bésica antes da reconfiguracao.

(14)

(8) 13 (15)

(4) ©)

3= @)

()

PYen

Figura 5.1: Rede base do sistema de 21 barras.

Os numeros entre parénteses identificam as barras, e os demais nimeros corres-

pondem ao tipo de condutor utilizado nas linhas (v. Tabela [B.I]).
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Figura 5.3: Chaves NF no sistema de 21 barras.
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5.1.2 Sistema de 100 barras

A topologia base desse sistema (v. Figura [5.4]) foi projetada de forma semelhante ao
sistema de 21 barras [2I], mas os tipos de cabos foram adaptados para este trabalho
e seguem registrados nas Tabelas e As chaves manobraveis do sistema de

100 barras estao representadas nas Figuras e b6l

3 G
Iﬂﬁ
86)
2)
6)

)
1
81)
n
72)
63)
1
56)
)
) @38)
)

49
is
37

Figura 5.4: Rede base do sistema de 100 barras.
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Figura 5.6: Chaves NF no sistema de 100 barras.
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5.2 Falta na linha entre as barras 7 e 9 no sistema

de 21 barras

A aresta ligando as barras 7 e 9 (v. Figura 5.]]) alimenta mais da metade das barras
do sistema. Uma falta nesse ramo representa danos muito grandes para o sistema
como um todo e deve ser corrigida de forma imediata.

Em [21], utilizando um algoritmo genético foram necessarias até 2000 avaliagoes
de funcao para obtencao da estimativa do conjunto Pareto-6timo para a resolucao do
problema de reconfiguracao para esse sistema nessa condicao.

O método de Evolucao Diferencial Discreta foi capaz de encontrar a estimativa
do conjunto Pareto-6timo com até 1500 avaliacoes de funcao para essa situacao de

contingencia. A Tabela (.1l contém os valores do conjunto Pareto estimado.

Tabela 5.1: Conjunto Pareto estimado para Reconfiguracao do sistema de 21 barras

- falha entre as barras 7 ¢ 9

Reconfiguragao | Custos monetarios (§) Custos de falhas ($) # manobras
REC1 159.829,87 1.040.068,05 3
REC2 173.721,19 1.029.593,55 3
REC3 157.199,86 869.813,60 D
REC4 143.577,79 880.367,75 )
REC5 222.209,30 1.649.611,33 1
RECG6 158.570,45 848.332,38 7

Para selegao de uma das solugoes de Pareto, um decisor deve ser designado [10, [39].
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Este trabalho nao se preocupa com a construcao de um decisor para o problema de
reconfiguracao. Entretanto, como no presente caso tem-se um problema relacionado
a contingéncia, a solugdo REC5 (v. Tabela e Figura [0.7)) provavelmente serd
a melhor indicada, dado que depende de apenas uma manobra para sua realizacao.
Entretanto, pode-se verificar que os custos monetarios (devido a perdas resistivas) sdo
maiores e a confiabilidade é menor (custos de falha maiores) para essa configuracao,
pelo que ela deve ser utilizada somente durante um curto periodo de tempo.

Note que para um problema de reconfiguracao envolvendo apenas a mudanca de
topologia devido a fatores como necessidade de retirar a linha aérea de uma regiao, a
modelagem para a obtencao do conjunto de Pareto é exatamente a mesma realizada
aqui. Nesse caso, a solucao final que sera adotada pelo decisor podera ter uma maior
quantidade de chaves manobradas de forma a adequar os custos de perdas resistivas
e a confiabilidade.

A Tabela representa quais chaves NA estao fechadas e quais chaves NF estao
abertas em cada solucao Pareto-6tima para esse caso de reconfiguracao. As Tabe-
las e elucidam quais ligagoes estao representadas pelas chaves citadas. A

reconfiguracao correspondendo a REC5H esta representada na Figura (5.7
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Tabela 5.2: Chaves manobradas - Sistema de 21 barras com contingéncia entre as

barras 7 e 9

Reconfiguragao | Abrir Fechar
RECT | k200 k500, k800
REC2 | k100 k500, k800
REC3 | k100, k400 k500 , k800, k1000
REC4 | k200, k400 k500 , k800, k1000
RECS5 | - k800
REC6 | k100, k200, k400 k500, k600, k800, k1000

(4 ]
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=
~ =4z

(14
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nn

-

Ly f19)

{0 (20)

2n

Figura 5.7: Reconfiguracao REC5 - Contingéncia entre as barras 7 e 9
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5.3 Mudanca do perfil de cargas nas barras 3, 5 e

6 no sistema de 21 barras

As barras 3, 5 e 6 tiveram suas cargas ativas triplicadas e as andlises foram feitas de
acordo com um horizonte de tempo de cinco anos. Essa mudanga de perfil representa
o caso em que a rede tem sua topologia mantida, mas as cargas se modificam ao
longo do tempo. Uma modificagao na topologia da rede pode significar uma melho-
ria no funcionamento do sistema utilizando os préprios recursos do sistema, sem a
necessidade imediata de novos investimentos.

Para esse caso, uma estimativa de Pareto com sete pontos foi obtido (v. Tabela

£.3).

Tabela 5.3: Conjunto Pareto estimado para Reconfiguracao do sistema de 21 barras

- triplicacao das cargas nos nés 3, 5 e 6

Reconfiguragao | Custos monetdrios ($) Custos de falhas ($) # manobras
RECT7 1.306.625,99 8.843.415,94 BASE
RECS 823.639,71 3.783.058,45 6
RECY 981.874,89 5.581.486,01 2
REC10 708.907,77 3.914.532,18 6
REC11 842.295,68 3.695.222,13 8
REC12 862.872,14 5.711.313,25 2
REC13 789.432,42 5.042.313,92 4
REC14 906.342,29 4.911.687,36 4

92



Um decisor para esse problema deve levar em consideracao se, com a modificagao
do perfil de cargas, sera necessaria a busca de uma rede com maior indice de con-
fiabilidade - por exemplo, se essas cargas corresponderem a clientes criticos como
hospitais e industrias - ou se busca simplesmente minimizar os custos monetarios
devido a perdas.

O caso base (v. RECT) estd na Tabela para se observar o impacto benéfico
da reconfiguracao. As projecoes de custos reduzem significativamente em qualquer

numero de manobras realizadas.

Tensao nas barras

Sistemade 21 barras com evolugdo nas cargas

11

Tens3o [p.u.]

08

Barra

——BASE -#-RECS9 —-+—REC12 —=REC13 —#-REC14 —e-REC11 REC8 REC10

Figura 5.8: Tensoes nas barras do sistema com as cargas das barras 3, 5 e 6 triplicadas

As Figuras e mostram que o sistema reconfigurado fica mais robusto que
o sistema sem reconfiguracao. Na nova condicao de carga e sem reconfiguracao da

rede, as tensoes nas barras ficaram com menor magnitude e angulos com maiores
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Angulos nas barras -

Sistemade 21 barras com evolug¢do nas cargas

a 10 11 12 13 14 15 18 17 18 12 20 1

lo[°]

%

Barra

—+—BASE -#-RECS -+—REC12 —+<REC13 —-REC14 -e-REC11 REC8 REC10

Figura 5.9: Angulos das tensoes nas barras do sistema com as cargas das barras 3, 5

e 6 triplicadas

diferencas entre si, o que pode levar o sistema a instabilidade [34], 41]. Os beneficios
de um sistema com menores perdas, com maior confiabilidade e mais estavel do ponto
de vista do Sistema Elétrico de Poténcia foram alcancados apenas atualizando a

topologia da rede para a nova condicao de carga imposta.

5.4 Expansao do sistema de 21 barras

A expansao de um sistema elétrico pode se dar através da instalacao de novos alimen-
tadores destinados a fornecer energia para uma nova regiao consumidora; ou ainda
através da ligacao do novo ramal a ponta-de-linha.

Para simular a expansao do sistema de 21 barras, a carga ativa da barra 20 teve

seu valor triplicado, correspondendo a carga adicionada de um novo ramal. Essa é
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uma situacao de pior caso, ja que essa barra se encontra muito distante do alimen-
tador, e portanto o percurso da energia até ela sofre maiores perdas. O tempo de
funcionamento considerado para sistema nessa condi¢ao é de cinco anos.

A Tabela B.4] contém a estimativa do conjunto de Pareto para essa situagao de

reconfiguracao.

Tabela 5.4: Conjunto Pareto estimado para Reconfiguracao do sistema de 21 barras

- Expansao do sistema

Reconfiguragao | Custos monetérios ($) Custos de falhas ($) # manobras
REC15 1.422.555,94 9.416.400,54 BASE
REC16 1.117.624,64 6.449.632,26 2
REC17 989.215,42 5.086.697,53 4
REC18 1.048.961,91 6.490.489,60 2
REC19 814.047,06 4.269.375,43 6
REC20 884.119,04 4.138.744,69 8
REC21 878.440,32 4.226.710,52 6
REC22 930.581,09 2.607.176,71 4

Assim como no caso apresentado na Segao [b.3] a reconfiguracao do sistema sig-

nificara a redugao das projecoes de custos no horizonte de tempo considerado. Esse

resultado implica que ainda se pode expandir o sistema elétrico que atende a uma

regiao utilizando os préprios recursos existentes, sem a necessidade imediata de adi-

cionar um alimentador a subestacao.

As Figuras B.10 e [5.1T] mostram que a reconfiguracao aumentou a estabilidade do
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Figura 5.10: Tensoes nas barras do sistema de 21 barras expandido.
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sistema, como ja foi observado para o caso da evolugao de carga (v. Segao [5.3)).

5.5 Falta na linha entre as barras 72 e 81 no sis-

tema de 100 barras

Similarmente a anélise feita na Secao [5.2] simulou-se uma situagao de contingéncia
inutilizando-se a linha que liga as barras 72 e 81. Os parametros para execucao do
algoritmo foram os mesmos do caso anterior, e obteve-se a estimativa do Pareto-6timo
do problema em até 2000 avaliacoes de funcao.

A TabelaB. D registra os valores do conjunto Pareto estimado obtido para resolugao
deste problema. A reconfiguracao REC26 apresenta menor niimero de chaveamentos,
mas possui maiores estimativas de custo devido a perdas e menor confiabilidade, como
esperado. A Tabela contém a correspondéncia de quais chaves serao manobradas

em cada reconfiguracao Pareto-6tima encontrada.

Tabela 5.5: Conjunto Pareto estimado para Reconfiguracao do sistema de 100 barras

- falha entre as barras 72 e 81

Reconfiguragao | Custos monetarios ($) Custos de falha ($) # manobras
REC23 122.005,58 1.826.911,50 5
REC24 149.756,09 2.003.123,64 3
REC25 122.355,89 1.464.137,18 7
REC26 141.941,50 2.307.453,54 1
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Tabela 5.6: Chaves manobradas - Sistema de 100 barras com contingéncia entre as

barras 72 e 81

Reconfiguragao | Abrir Fechar

REC23 | k62, k403 k527, k775, k837
REC24 | k62, k124, k186 k496, k527, k775, k837

REC25 | k62 k527, k775

REC26 | - k775

5.6 Mudanca do perfil de cargas e expansao no

sistema de 100 barras

A mudanga do perfil de cargas foi simulada modificando a poténcia ativa das barras
72, 81, 90, 91, 92 e 93 para seu triplo. O conjunto das solugdes nao-dominadas e
reconfiguracao para essa nova condicao da rede de distribuicao esta registrada nas
Tabelas 5.7 e 5.8

Para simular o caso de expansao do sistema, a carga do no6 41 foi triplicada; para
essa situagao, similar a apresentada na Se¢ao .4l o Pareto estimado encontrado segue

na Tabela

5.7 Conclusao

Neste capitulo pode-se verificar o compromisso entre as fungoes de custos devido a
perdas, custos devido a faltas e de niimero de manobras sobre a rede. Foram obtidos

conjuntos de Pareto para cada situacao que exige reconfiguracao em uma rede de
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Tabela 5.7: Conjunto Pareto estimado para Reconfiguracao do sistema de 100 barras

- triplicagao das cargas nos nos 72, 81, 90, 91, 92 e 93

Reconfiguragao | Custos monetarios ($) Custos de falha ($) # manobras
REC27 1.013.084,25 10.479.989,98 6
REC28 934.232,60 12.761.772,66 6
REC29 937.348,34 12.693.197,46 8
REC30 1.176.891,06 8.257.378,41 8
REC31 918.190,76 14.951.149,92 4
REC32 1.080.451,34 13.904.116,49 4

distribuicao de energia elétrica. Verificou-se que cada momento exige uma analise
particular do conjunto de solu¢oes nao dominadas obtido.

Para as situagoes de contingéncia, as solugoes com menores niimeros de manobra
seriam preferiveis, embora tenham maiores perdas e menor confiabilidade (ou maiores
custos de falha): essas solugoes proporcionam o rapido religamento do sistema, o que
diminui os indices de frequéncia e duragao de falhas. Uma vez restabelecido o sistema
e eliminada a causa da falta, pode-se voltar o sistema para a topologia anterior, ou
outra que seja considerada adequada.

Para os casos de reconfiguracao devido a evolucao da carga instalada na rede
ou devido a expansao do sistema de distribuicao, a reconfiguracdo pode fornecer
alternativas que sejam mais rapidas e economicas do que a construcao de novos ramais
ou instalagao de novos alimentadores. Tem-se, portanto, a necessidade de um decisor
para determinar, dentre as possibilidades do conjunto de solu¢des nao dominadas

obtido, a solugao que seja uma resposta adequada a modificacao ocorrida na rede
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Tabela 5.8: Chaves manobradas - Sistema de 100 barras com mudanca do perfil de

cargas
Reconfiguragao | Abrir Fechar
REC27 | k372, k62, k186 k527, k775, k837
REC28 | k372, k62, k403 k527, k775, k837

REC29 | k372, k403, k62, k124 k496, k527, k775, k837
REC30 | k372, k62, k155, k186 k527, k589, k837
REC31 | k372, k186 k775, k837

REC32 | k372, k62 k527, k775

de distribuicao. Por exemplo, caso a evolucao de carga seja devido ao consumo de
um cliente critico, uma reconfiguracao que favoreca a confiabilidade da rede pode ser
mais interessante no momento; caso a expansao do sistema se dé pelo crescimento de
uma area residencial, talvez a decisao passe por ser mais importante uma rede com

menores perdas.
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Tabela 5.9: Conjunto Pareto estimado para Reconfiguracao do sistema de 100 barras

- Expansao do sistema

Reconfiguragao | Custos monetarios ($) Custos de falhas ($) # manobras
REC33 958.454,60 15.409.941,02 4
REC34 954.101,66 15.697.582,49 2
REC35 806.239,40 9.979.299,73 8
REC36 961.408,97 15.308.656,68 2
REC37 1.013.296,66 13.326.513,44 4
REC38 815.916,87 9.881.312,83 6
REC39 956.876,52 15.628.872,42 4
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Capitulo 6

Conclusao

Os sistemas de distribuicao de energia elétrica sao a principal fonte de perdas de
energia no Sistema Elétrico, dadas as extensas areas cobertas por suas redes. Essa
realidade obriga as concessionarias a tomarem medidas de contencao dessas perdas,
dado que elas refletirao em energia nao faturada. As perdas podem ser de origem
técnica (perdas resistivas) ou de origem nao-técnica (fraudes). Este trabalho mostrou
que a reconfiguracao de redes pode resultar em topologias cujas perdas técnicas totais
sejam minimizadas em relacao a uma topologia inicial.

Além da realidade das perdas, a confiabilidade é outra variavel importante para
esses sistemas. Existem clientes para os quais, caso haja desabastecimento de energia,
havera prejuizos incalculdveis. Nesse caso, a confiabilidade da rede deve ser elevada,
mesmo que isso signifique custos adicionais do ponto de vista de construgao da rede. A
reconfiguracao também pode auxiliar nessa busca de redes mais confidveis. Ao ajustar
a topologia de uma rede, o fluxo de carga pode ficar mais equilibrado, reduzindo a

corrente circulante total e retardando o processo de envelhecimento do sistema. Além
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disso, condutores com maior confiabilidade ja presentes na rede podem ser utilizados
em ligacoes apropriadas elevando o nivel de confiabilidade global do sistema. Neste
trabalho, a confiabilidade foi mensurada em termos de custos de falhas: uma menor
confiabilidade do sistema implica em maiores custos de falha do mesmo.

Uma utilidade primaria da reconfiguracao reside no restabelecimento do sistema
em casos de contingéncia e de mudanca de topologia por outros motivos - urbanisticos,
paisagisticos, politicos e outros. Nesse caso, um critério importante para a reconfi-
guracao ¢ o numero de manobras a serem efetuadas. Nao é desejavel mudar uma
grande parte da estrutura original da rede devido a um evento isolado.

Esses trés critérios apresentados (custos devido a perdas, custos devido a falhas e
nimero de manobras) foram as figuras de mérito utilizadas nesse trabalho na forma
de uma otimizacao multiobjetivo. Para otimizé-las, uma nova metodologia baseada
na Evolucao Diferencial Discreta com aplicacao em grafos em arvores foi definida e
utilizada.

A Evolugao Diferencial Discreta ja é tratada na literatura. Entretanto, sua a-
plicacao em problemas combinatoriais, mais especificamente, na busca de arvores
com topologia 6tima, ainda é passivel de receber maiores contribuicoes. O método
proposto por este trabalho se pauta na obtencgao de listas de dissimilaridades entre
arvores e a utilizacao dessa informacao para modificar a topologia na busca pela
solucao otima. Foi demonstrada a adequacao dessa abordagem com a formulagao
original do método de Evolucao Diferencial, aplicado em variaveis continuas.

As simulacoes realizadas obtiveram resultados consistentes com a proposta da
reconfiguracao. Nos casos de contingéncia, reconfiguracoes com menores nimeros

de chaveamento foram encontradas no conjunto Pareto estimado; para os casos de
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evolucao de carga e expansao do sistema elétrico, foram encontradas topologias capa-
zes de minimizar as expectativas de custos devido a perdas e de custos devido a faltas.
Além disso, verificou-se a melhora da robustez do sistema na forma da melhoria dos
perfis de tensdes nas barras. Verificou-se ainda que essas reconfiguragoes implicam
na possibilidade de se operar o mesmo sistema com nova condicao de carga sem a
necessidade imediata de novos investimentos nas subestagoes ou nas linhas.

A principal contribuicao deste trabalho reside na proposicao de um novo método
de evolucao diferencial discreta aplicado ao problema de otimizacao de estruturas em
arvores, o qual nao havia sido abordado ainda na literatura. A formulagao proposta
permite que o algoritmo inicie realizando uma busca global no espago de redes e, a
medida que as listas de dissimilaridades vao se tornando progressivamente menores, é
exibida uma caracteristica de busca local, devido as pequenas perturbacoes aplicadas,
de forma semelhante ao que ocorre no algoritmo para variaveis continuas. Espera-se
que esse comportamento garanta uma otimizagao mais robusta e com melhor desem-
penho, gerando boas respostas para auxiliar as concessionarias de energia elétrica nas

rotinas de reconfiguracao de suas redes.
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Apéndice C

Sistema de 21 barras

Tabela C.1: Chaves NA

Nome_chave | De_barra Para_barra
k900 8 9
k1200 14 15
k1300 15 19
k1400 20 21
k1100 11 16
k500 1 5
k600 4 5
k700 5 7
k800 7 10
k1000 10 12

5



Tabela C.2: Chaves NF

Nome_chave

De_barra Para_barra

k100
k200
k300

k400

11

12

Tabela C.3: Linhas nao seccionadas

De barra Para barra Rg.[p.u.] Xg [p-u.] Tipo de condutor
2 3 0.139 0.135 9
3 4 0.139 0.135 9
5 6 0.196 0.191 9
6 7 0.196 0.191 9
9 10 0.142 0.137 9
10 11 0.106 0.212 7
11 13 0.851 0.256 1
13 14 0.851 0.256 1
13 15 0.931 0.28 1
12 16 0.273 0.233 4
16 17 0.275 0.234 4
17 18 0.44 0.163 8
18 19 0.931 0.28 1
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18 20 0.851 0.256 1

18 21 0.762 0.229 1

7 8 0.432 0.159 8

Tabela C.4: Linhas seccionadas

Chave | De_barra Para_barra Rs/[p.u.] X, [p.u.] Tipo de condutor
k100 1 2 0.105 0.211 7
k200 3 5 0.273 0.233 4
k300 7 9 0.275 0.234 4
k400 11 12 0.273 0.233 4
k500 1 5 0.311 0.301 9
k600 4 5 0.61 0.226 8
k700 ) 7 0.393 0.381 9
k800 7 10 0.278 0.27 9
k900 8 9 0.368 0.313 4

k1000 10 12 0.187 0.181 9

k1100 11 16 0.278 0.27 9

k1200 14 15 1.197 0.36 1

k1300 15 19 0.965 0.357 8

k1400 20 21 0.61 0.226 8

7



Tabela C.5: Barras

Barra | Tipo P [p.u] Q [p-u] Zeord Yeoord

1 | Slack 0 0 1 1
2| PQ 0.0031  0.0005 1 2
3| PQ 0.0031  0.0005 1 3
41 PQ 0.0031  0.0005 1 4
51 PQ 0.0031  0.0005 2 3
6| PQ 0.0031 0.0005 3 4
7| PQ 0.0031  0.0005 4 5
8| PQ 0.0031  0.0005 4 6

9| PQ 0.0031 0.0005 5 5.1
10| PQ 0.0031  0.0005 6 4.9
11| PQ 0.0031  0.0005 7 3
12| PQ 0.0031  0.0005 7 4
13| PQ 0.0031 0.0005 6.9 6
14| PQ 0.0031  0.0005 7 7
15| PQ 0.0031  0.0005 8 6
16 | PQ 0.0031  0.0005 7 3
17| PQ 0.0031  0.0005 8 3.1
18 | PQ 0.0031  0.0005 9 2.9
19| PQ 0.0031  0.0005 9 4

20| PQ 0.0031  0.0005 10 3
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21| PQ 0.0031  0.0005 9 2

Tabela C.6: Parametros do sistema de 21 barras

Parametro Valor
Shase 100 MVA
Viase 13.8 kV
AV 15 %

Custo da energia por falha | 13.70 $/MW /falha
Custo da energia por hora de falha | 21.30 $/MW /h

Taxa de juros 10 % a.a

Custo da energia |  60.00 $/MWh

Fator de perdas 0.664
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Apendice D

Sistema de 100 barras

Tabela D.1: Chaves NA

Nome_chave | De_barra Para_barra
k465 1 2
k496 9 18
k527 10 19
k558 14 22
k589 22 34
k620 28 41
k651 31 45
k682 53 62
k713 61 75
k744 68 85
k775 86 93
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k806 89 97

k837 93 94

Tabela D.2: Chaves NF

Nome_chave | De_barra Para_barra
k31 1 10
k62 1 19
k93 5 15

k124 7 16
k155 26 33
k186 27 35
k217 29 36
k248 32 37
k279 44 52
k310 50 o7
k341 67 74
k372 72 81
k403 73 77
k434 75 79
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Tabela D.3: Linhas nao seccionadas

De_barra Para_barra R, [p-u.] X [p-u.] Tipo de condutor

82 86 0.022 0.021 9
83 87 0.031 0.03 9
87 94 0.044 0.042 9
91 92 0.031 0.03 9
92 93 0.022 0.021 9
94 95 0.022 0.021 9
95 98 0.133 0.04 1
98 99 0.022 0.021 9
99 100 0.044 0.042 9
100 96 0.022 0.021 9
96 97 0.044 0.042 9
46 51 0.031 0.03 9
90 ol 0.022 0.021 9
2 10 0.022 0.021 9
11 12 0.266 0.08 1
10 11 0.022 0.021 9
12 13 0.022 0.021 9
13 14 0.022 0.021 9
14 3 0.031 0.03 9
3 4 0.017 0.033 7
4 15 0.031 0.03 9
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26

21

23

27

16

17

24

30

29

29

30

36

42

43

43

23

16

20

25

26

21

22

27

28

17

24

18

31

30

24

43

42

41

44

48

0.033

0.017

0.031

0.044

0.133

0.044

0.017

0.044

0.031

0.044

0.031

0.044

0.031

0.031

0.031

0.044

0.105

0.022

0.105

0.031

0.105

0.022

0.031
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0.066
0.033
0.03
0.042
0.04
0.042
0.033
0.042
0.03
0.042
0.03
0.042
0.03
0.03
0.03
0.042
0.074
0.021
0.074
0.03
0.074
0.021

0.03



44

45

35

25

32

37

33

34

40

47

o8

58

39

49

o4

95

96

o7

60

52

62

68

69

45

23

47

32

38

49

39

40

46

29

29

66

20

o4

95

26

63

64

61

62

70

69

70

0.044

0.086

0.044

0.037

0.031

0.044

0.037

0.022

0.031

0.044

0.022

0.044

0.044

0.022

0.022

0.022

0.044

0.044

0.044

0.049

0.022

0.044

0.022

84

0.042

0.073

0.042

0.049

0.03

0.042

0.049

0.021

0.03

0.042

0.021

0.042

0.042

0.021

0.021

0.021

0.042

0.042

0.042

0.047

0.021

0.042

0.021



71 72 0.022 0.021 9
72 63 0.031 0.03 9
64 76 0.044 0.042 9
65 73 0.031 0.03 9
66 73 0.031 0.03 9
66 67 0.044 0.042 9
81 90 0.044 0.042 9
90 91 0.022 0.021 9
67 60 0.118 0.055 2
74 79 0.031 0.03 9
75 80 0.031 0.03 9
80 85 0.118 0.055 2
79 88 0.044 0.042 9
73 78 0.118 0.055 2
78 84 0.022 0.021 9
85 89 0.031 0.03 9
7 83 0.022 0.021 9
76 82 0.022 0.021 9
Tabela D.4: Linhas seccionadas
Chave | De_barra Para_barra Rg [p-u.] X, [p.u.] Tipo de condutor
k31 1 10 0.022 0.021 9
k310 50 57 0.022 0.021 9
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k341
k372
k403
k434
k465
k496
k527
k558
k589

k62
k620
k651
k682
k713
k744
k775
k806
k837

k93
k124
k155
k186

k217

67

72

73

75

10

14

22

28

31

23

61

68

86

89

93

26

27

29

74

81

77

79

18

19

22

34

19

41

45

62

75

85

93

97

94

15

16

33

35

36

0.031

0.086

0.031

0.031

0.031

0.049

0.049

0.049

0.044

0.053

0.049

0.049

0.074

0.044

0.066

0.044

0.049

0.066

0.031

0.023

0.031

0.074

0.022

86

0.03

0.073

0.03

0.03

0.03

0.047

0.047

0.047

0.042

0.07

0.047

0.047

0.08

0.042

0.064

0.042

0.047

0.064

0.03

0.047

0.03

0.053

0.021



k248 32 37 0.031 0.03

k279 44 52 0.044 0.042

Tabela D.5: Barras

Barra | Tipo P [puw] Q [pw] Zeord Yeoord

1 | Slack 1 1 0 1
21 PQ 0.00125 0.0005 1 0
3| PQ 0.0011  0.0005 7 0
41 PQ 0.0013  0.0005 8 0

5| PQ 0.0015  0.0005 10 0
6| PQ 0.0014  0.0005 11 0
7| PQ 0.0011  0.0005 13 0
8| PQ 0.00115 0.0005 15 0

9| PQ 0.0009 0.0005 16 0

10 | PQ 0.002  0.0005 1 1
11| PQ 0.00075 0.0005 2 1
12| PQ 0.0016 0.0005 4 1
13| PQ 0.0012  0.0005 3 1
14| PQ 0.0013  0.0005 6 1
15| PQ 0.0014  0.0005 9 1

16 | PQ 0.0011  0.0005 12 1

17| PQ 0.001 0.0005 13 2

18 | PQ 0.0012  0.0005 15 2
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19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ

0.0011

0.00185

0.0014

0.00075

0.0015

0.0012

0.0013

0.0014

0.0011

0.0011

0.001

0.001

0.001

0.00135

0.002

0.0016

0.0011

0.0012

0.001

0.0013

0.0013

0.0019

0.001

88

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

10

12

14

16

18

11



42

43

44

45

46

47

48

49

50

o1

52

53

o4

25

o6

57

o8

29

60

61

62

63

64

PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ

0.0013

0.0014

0.0011

0.00115

0.0012

0.00175

0.001

0.001

0.0009

0.0012

0.0021

0.0013

0.0021

0.0013

0.0011

0.00115

0.00125

0.0013

0.0019

0.0017

0.001

0.0012

0.0013
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0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

13

16

17

19

17

19

11

13

18

10

10

10

11

11



65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

7

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ

0.0013

0.00125

0.0011

0.00125

0.0009

0.0018

0.0011

0.0013

0.001

0.0013

0.0014

0.00145

0.0011

0.00115

0.001

0.0013

0.0013

0.00125

0.001

0.0014

0.0015

0.0014

0.0014

90

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

10

15

17

18

11

13

12

14

11

11

11

11

11

11

12

12

12

12

12

13

13

13

13

13

14

14

14

14

14

15

15
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89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ
PQ

0.00125

0.00115

0.0018

0.0012

0.0011

0.001

0.0013

0.0015

0.0012

0.0012

0.00125

0.001

0.001

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

0.0005

12

14

11

13

11

15

15

16

16

17

17

17

17

17

17

18

18

18
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Tabela D.6: Parametros do sistema de 100 barras

Parametro Valor
Shase 100 MVA
Viase 34.8 kV
AV 15 %

Custo da energia por falha | 13.70 $/MW /falha
Custo da energia por hora de falha 21.30 $/MW /h
Taxa de juros 10 % a.a
Custo da energia 60.00 $/MWh

Fator de perdas 0.664
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