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Resumo

Neste trabalho é apresentado um conjunto de ferramentas que tem por finalidade
avaliar o impacto da substituicao de relés direcionais de sobrecorrente em redes de dis-
tribuigao e transmissao. O desempenho da protegdo do sistema no estado atual (caso
base) ¢ utilizado como referéncia para a avaliagdo de condigoes hipotéticas, conside-
rando a substituicao de alguns dos dispositivos por outros mais eficientes. Para tal, foi
proposta uma ferramenta de coordenagao rapida e trés algoritmos de otimizagao capa-
zes de gerar boas solugoes para o problema. Estes algoritmos visam a minimizacao do
tempo total de atuacao dos equipamentos ao longo da rede, garantindo melhor tempo
de resposta frente a presenga de faltas. Também foi avaliada a robustez da rede antes
e apos a adogao das solugoes propostas. Os resultados obtidos para trés instancias da
literatura demonstram que as solugoes propostas sao capazes de auxiliar o projetista

na tomada de decisao acerca da substitui¢ao dos relés presentes na rede elétrica.



Abstract

This thesis proposes a set of algorithms and methods to evaluate the impact of re-
placing directional overcurrent relays in distribution and transmission networks. The
performance of the protection under the current system state (reference case) is as-
sumed as the benchmark for testing alternative situations, considering the replacement
of some devices by more efficient ones. A fast coordination tool and three optimization
algorithms were proposed to generate suitable solutions to the problem. These algo-
rithms were designed to minimize the total operation time of the relays, in order to
ensure better response in the presence of faults. The robustness of the network before
and after the adoption of the proposed solutions is also evaluated. The results for three
literature instances demonstrate that the proposed methods can assist the protection

engineer on making decisions with regard to the replacement of power system relays.
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Capitulo 1

Introducao

Os sistemas elétricos de poténcia (SEP) tém a func¢ao precipua de fornecer energia
elétrica aos usuarios, grandes ou pequenos, com a qualidade adequada, no instante em
que for solicitada.

Segundo [20], os sistemas de energia elétrica sao frequentemente expostos a condi-
¢oes extremas de funcionamento, tais como sobrecargas, grandes variagoes no consumo,
exposicao a fatores ambientais desfavoraveis, vulnerabilidade a descargas atmosféricas,
além de estarem sujeitos a erros humanos e falhas de equipamentos.

Um sistema de protegao eficiente deve, em condi¢ao de falta, promover a manu-
tengao da continuidade do fornecimento de energia na porc¢ao nao atingida pela falta
(estabilidade), isolar somente a por¢ao do sistema sob condicao de falta (seletividade),
detectar qualquer condigdo anormal do sistema (sensibilidade) e parar de operar ra-
pidamente evitando a propagagao dos danos (agilidade). Os diversos dispositivos de
protecao espalhados pelo sistema devem estar relacionados uns com os outros, criando
diferentes zonas de protegao nas quais sao definidos pares de protecao principal e de
retaguarda (backup). Com isso, a prote¢ao deve ser coordenada de modo que, caso
uma protecao falhe, havera outra em uma zona de protecao diferente que agird como
retaguarda da principal. Dois dispositivos estao coordenados se seus ajustes permitem
que o mais afastado da falta possa eliminar o problema caso o mais proximo da falta

falhe, mas que esse nunca atue antes do priméario em condigdes normais [20].
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A natureza combinatoria do problema de realocar ou substituir dispositivos de pro-
tecao da rede elétrica, seja ela de transmissao ou distribui¢ao, implica em um nimero
muito grande de solugoes possiveis, niimero esse que cresce exponencialmente com a
dimensao do problema. Além disso, a natureza discreta imposta por este tipo de pro-
blema geralmente causa severas descontinuidades no espago onde as variaveis de decisao
estao definidas, o que faz com que nao exista um conjunto de solugoes factiveis no qual
se possa caminhar facilmente, sem saltos no espago. Estes aspectos restringem consi-
deravelmente os métodos que podem ser aplicados na solu¢ao deste tipo de problema.
A utilizacao de métodos deterministicos, voltados a otimizacao nao-linear de espacos
continuos, se torna impossivel, uma vez que os mesmos dependem de calculos de deri-
vadas que, por defini¢ao, nao existem no espaco discreto onde os sistemas de protecao
sao definidos [§].

Este trabalho propoe ferramentas de anélise e algoritmos de otimizagao aplicados ao
problema de priorizacao da modernizacao da protecao, isto €, a identificacao de quais
relés devem ser substituidos a fim de maximizar o desempenho do sistema de protecao
como um todo. Tais algoritmos foram implementados e validados em trés sistemas

anteriormente propostos na literatura.
1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor algoritmos de otimizacao que sejam
capazes de priorizar a substitui¢ao de relés direcionais de sobrecorrente (RDS) ja exis-
tentes na rede elétrica. Esses algoritmos devem auxiliar a concessionéaria na escolha
de quais relés analdgicos devem ser substituidos por digitais, com o intuito de melho-
rar o desempenho da protecao como um todo e maximizar o ganho obtido por esse
investimento.

Para alcancar este objetivo primério, foram tragados alguns objetivos especificos:

e Modelagem das caracteristicas da rede elétrica necessarias para simulagao do de-

sempenho da protegao.
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e Elaboracao de um algoritmo de coordenacao que seja rapido o suficiente para ser
utilizado na avaliacao das solugoes encontradas durante a execucao dos algoritmos

de otimizagao.

e Proposicao e avaliagao de performance de alguns algoritmos de otimizagao dedi-

cados a solugao do problema em questao.

e Analise de robustez das solucoes encontradas.

1.2 Estrutura do Texto

O capitulo 2 a seguir apresenta a descricao do problema tratado por este trabalho.
No capitulo 3 é apresentado um breve referencial tedrico sobre os métodos e algorit-
mos de otimizacao tratados neste trabalho. O capitulo 4 dedica-se a apresentar as
ferramentas propostas para simulacao de cenarios e otimizagao da substituicao de relés
direcionais de sobrecorrente. No capitulo 5 sao descritos os resultados obtidos em trés
instancias da literatura, que contemplam dois sistemas de transmissao e um de dis-
tribuicao. Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusoes decorrentes dos experimentos

realizados, além de apresentar propostas de continuidade deste trabalho.



Capitulo 2

Descricao do Problema

Neste capitulo ¢ descrito o problema tratado neste trabalho, que se concentra na
definicao dos equipamentos de protecao a serem priorizados na substituicao para melho-
ria de desempenho do sistema de protecao. Como parte integrante deste problema esté
o problema de coordenacao da protegao, que deve ser resolvido para que as solugoes

propostas sejam devidamente avaliadas.
2.1 Coordenacao de Relés Direcionais de Sobrecor-

rente

Os sistemas elétricos estao suscetiveis a faltas que podem ser temporarias ou perma-
nentes. As faltas temporarias sao aquelas cuja duragao é limitada ao periodo necessario
para restabelecer o servico através da operacao automatica do equipamento de protegao
que desligou o circuito ou parte dele. As faltas permanentes sao todas as interrupgoes
nao classificadas como temporarias ou programadas [29].

De acordo com [29], sdo tomadas varias agoes preventivas visando reduzir a ocorrén-
cia de faltas em redes elétricas, dentre as quais destacam-se a instalacao de para-raios,
podas de arvores, instalacao de protecao contra animais e manutengao de equipamentos.
Tais medidas preventivas nao sao capazes de eliminar todas as ocorréncias, fazendo-se
necessaria a instalacao de dispositivos de protecao para detectar e isolar as faltas. Tais

equipamentos minimizam os riscos para equipamentos do sistema, melhoram a confi-
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abilidade e a qualidade do servi¢o prestado aos consumidores, protegem os usuarios e
aumentam o faturamento para a concessionaria de energia elétrica.
A confiabilidade de um sistema de energia esta intimamente ligada ao desempenho

de sua protegao [17]|. Os dispositivos de prote¢ao devem satisfazer os seguintes objetivos:

e Prevenir ou minimizar riscos a equipamentos, eliminando condi¢oes anormais de

operagao.

e Melhorar a confiabilidade do servico, removendo o menor trecho possivel do cir-

cuito para uma dada falta.
e Aumentar a seguranca da populacao e equipes quanto a eventuais acidentes.

Garantir a coordenagao e a seletividade da prote¢ao em um SEP nao é uma tarefa
simples. Para que isto ocorra, é necessario que os equipamentos trabalhem rapido e
em uma sequéncia adequada, que depende da topologia do sistema. Por exemplo, dois
elementos de protecao dispostos em série s6 estarao coordenados se seus ajustes permiti-
rem ao elemento de protegao mais proximo do defeito (primério) atuar prioritariamente
para eliminé-lo. Caso este elemento falhe, o proximo dispositivo de protegao (conhecido
como secundario, backup ou retaguarda) deve atuar subsequentemente [15].

A modelagem mateméatica do problema de coordenagao da protecao é discutida a

seguir.

2.1.1 Modelagem Matematica

Para a coordenacao da protecao é necessario garantir o tempo de espera para a
atuacao do segundo elemento de protegao. KEsse tempo é conhecido como Intervalo
de Tempo de Coordenagao (ITC'), sendo necessaria sua observancia como descrito na
equagao (2.1):

Ty =T, > ITCn (2.1)
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em que:
T : Tempo de atuagao do relé secundario (Rs).
T, : Tempo de atuagao do relé primario (Rp ).

ITC,,;, : Intervalo de Tempo de Coordenagao minimo.

O limite minimo de ITC' depende das caracteristicas individuais de cada relé. Ti-
picamente, o IT'C' minimo usado para relés eletromecanicos é de 0,3 a 0,4 segundos,
enquanto que para relés de protecao baseados em microcontroladores este é da ordem de
0,2 segundos [18]. A busca por uma coordenagao de qualidade deve respeitar os limites
de ajustes dos dispositivos, limita¢oes de coordenacao prefixadas por normatizagoes e
desempenho dos dispositivos de protegao e dos elementos protegidos.

As equagbes (2.2) e (2.3) a seguir definem o tempo de atuagao de um relé ¢ atuando

como primario e um relé j atuando como secundario de i respectivamente.

T, =TMS; |a+ ]pcﬁ 5 (2.2)
(MOi : RTCZ) -1
T, =TMS B
ij = i | & + (23)

e=—

MC; - RTC;

em que:

T; : Tempo de atuacao do relé ¢ atuando como primério.

T;; : Tempo de atuagao do relé j quando este atua como secundério do relé i.
TMS; : Multiplo do ajuste de tempo do relé 7.

It¢ : Corrente vista pelo relé primério 7 quando ocorre uma falta préoxima a ele.
I+ Corrente vista pelo relé j quando este atua como backup do relé primério i.
«, B, v : Constantes da curva de coordenacao do relé.

MC; . Multiplicador de corrente do relé 1.

O modelo matematico do problema de coordenacao da protecao é apresentado nas
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equagoes (2.4), (2.5), (2.6) e (2.7). O objetivo nesse caso é a minimizagao do tempo de

atuacao da protecao para faltas proximas a cada um dos relés.

f = min z": T; (2.4)
i=1
sujeito a:
Tyj — Ty > ITCypin,¥i € 1,..,n,¥j € R, (2.5)
TMS; € TMS™ Yiel,.,n (2.6)
MC; € MCY™ Vi€ 1,..,n (2.7)
em que:

ITC,,;, : Intervalo de coordenacao minimo.

R;: Conjunto de relés que atuam como secundério do relé i.

O modelo acima descrito é comumente utilizado na literatura, como pode ser visto

em [2, 3, 4, 5, 6, 10, 12, 14, 19, 23, 33].

2.1.2 Coordenacao Robusta

O principio de coordenacao robusta baseia-se na capacidade de um sistema de pro-
tecao atuar adequadamente mesmo diante de alteragoes na rede, como variagoes de
carga ou topologicas [9]. Logo, considerando-se eventuais variagoes nas caracteristicas
da rede, faz-se necessario avaliar a robustez de uma dada configuracao proposta a fim de
garantir que o sistema de protecao atue em cenarios diferentes do inicialmente previsto.

A anélise de robustez prevé o estudo de modifica¢oes no sistema considerado durante
a otimizacgao e qual o efeito dessas modificagoes nas solugoes encontradas. Modificagoes
como alteracoes topologicas, perdas de linhas, variacao de cargas, entre outras podem
ser consideradas [12]. Com essa avaliagao é possivel verificar se alguma das restrigoes de

coordenacao é violada. Essa informacao pode ser utilizada como critério de decisao por
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parte do projetista. Nesse caso, o usuério pode escolher, dentre as solugoes possiveis,
aquela que suporte a maior quantidade de alteragoes ou as mais provaveis.

Neste trabalho é relevante avaliar a robustez da rede tanto no cenario atual (sem
a substitui¢do de relés) quanto nos cenarios propostos, uma vez que é desejavel obter-
se, além dos ganhos de performance para a situacao planejada da rede, melhorias na

capacidade da rede de manter o sistema coordenado mesmo diante de situacoes adversas.

2.2 Modernizacao da Protecao

O sistema de protecao deve dar énfase & continuidade do fornecimento de energia,
evitando que a falta tenha impacto muito grande em termos de consumidores atingidos
[7]. Além disso, uma protegao bem coordenada reduz os tempos de localizagao das fal-
tas. Devido a isso, a alocacao adequada de dispositivos de protecao tem forte potencial
de melhorar os indices de confiabilidade do sistema.

Em geral, redes elétricas, tanto de distribuicao quanto de transmissao, sao muito an-
tigas e heterogéneas, possuindo dispositivos novos e antigos atuando conjuntamente. A
modernizagao do sistema de protecao consiste na substituicao de dispositivos de prote-
¢ao antigos por equipamentos mais modernos, com o intuito de melhorar o desempenho
da protecao como um todo. Uma vez que esse processo ¢ paulatino, em virtude dos
altos investimentos financeiros envolvidos, a priorizacao da substituicao dos dispositivos
de protecao mostra-se extremamente necessaria. Essa priorizacao é o objetivo central
deste trabalho.

A seguir é apresentada a modelagem matematica proposta para o problema de

priorizagao da modernizagao da protecao.

2.2.1 Modelagem Mateméatica

A fim de garantir a seletividade e tempos de resposta baixos do sistema de protecao,

¢ desejavel que os tempos de atuagao T; de cada um dos relés do circuito sejam os
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menores possiveis. Investimentos na substituicao de RDS eletromecanicos por relés
digitais sao capazes de garantir melhoria no desempenho do sistema protecao, uma
vez que relés digitais possuem maiores intervalos para configuragao dos parametros de
ajuste, permitindo assim ajustes mais flexiveis. A seguir é apresentada a modelagem
matematica para o problema de modernizacao da protecao considerado neste trabalho.

As equagoes (2.8) e (2.9) modelam os dois objetivos considerados: (i) minimizagao
do namero de relés a serem substituidos, e; (i7) minimizagdo do somatorio dos tempos
de atuagao dos relés do circuito. Esses dois objetivos sao claramente contraditorios,
uma vez que quanto maior o ntumero de relés digitais presentes na rede, maior sera a
capacidade de ajuste dos parametros de configuracao dos relés e, portanto, menores

serao os tempos de atuacao. Isto faz deste um problema de otimizacao multiobjetivo.

fl = min NRelesSubstituidos (28)

n

fo=min Y T, (2.9)

=1
sujeito a:
Tyj — Ty > ITCpin,¥i € 1,..,0,Yj € 3 (2.10)
TMS; € TMS™ Yiel,.,n (2.11)
MC; € MCY™$ Wi 1,..,n (2.12)

Nesse modelo a equagao (2.8) tem por objetivo reduzir os investimentos, uma vez que
o aumento no numero de relés a serem substituidos implica em um maior investimento
de aquisigao. Ja na equagao (2.9), T; corresponde ao tempo de atuagao de cada um dos
relés apos a coordenacao do sistema. Sendo assim, espera-se que, com a minimizagao
de fs, o sistema tenha ganho de performance ao reagir mais rapido diante da deteccao
de correntes de curto-circuito.

Uma solugao para este problema compreende a configuracao de todos os relés que
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fazem parte do sistema de prote¢ao, com suas configuragoes de fabrica e seus ajustes
definidos (T'M S e M C'), sejam eles originais ou novos (substituidos). Para obtengao dos
melhores ajustes, a partir de uma solugao, o sistema deve ser coordenado de maneira a
minimizar a funcao objetivo 2. Este é um complicador significativo para este trabalho,
uma vez que o problema de coordenacao é um problema de otimizagao nao-linear de

alta complexidade.

2.2.2 Revisao Bibliografica

A seguir é apresentada uma revisao bibliografica sobre o tema modernizacao da
protecao. Nas pesquisas realizadas foram encontrados trabalhos com foco na alocacao
de novos dispositivos ao longo da rede, mas nao especificamente tratando apenas o
problema de substitui¢ao de relés.

Em [7], é proposta uma ferramenta voltada a alocar equipamentos de protecao e
unidades de geragao distribuida (GD) em redes de distribui¢cao. No modelo conside-
rado, busca-se minimizar a energia nao suprida pelo sistema de distribuicao quando
este opera sob situagoes de contingéncias. Sao observadas restrigoes de natureza téc-
nica, relacionadas a coordenagao dos dispositivos de protecao e a topologia do sistema,
além de restricoes de natureza econdmica, relacionadas aos custos de instalacao e ope-
racao dos dispositivos de protecao, capacidade nominal e quantidade de GDs disponivel
para alocacao, natureza e importancia da carga. O problema foi formulado como um
problema de programagao nao linear inteiro mista (PNLIM) e, para sua resolugao, foi
implementado um algoritmo genético a fim de determinar os melhores pontos para alo-
cagao de dispositivos de protecao e unidades de geragao distribuida. Os resultados
demonstraram melhoria nos indices de confiabilidade dos alimentadores utilizados.

Outro exemplo ¢é a referéncia [30], onde Silva et al. apresentam uma metodologia
para alocagao e/ou realocagao de dispositivos de controle e protegao em redes de dis-
tribuicdo, objetivando melhorar os indices de qualidade do servico. E apresentado um

modelo de programagao nao linear binaria (PNLB) para o problema de alocagao e/ou
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realocacao de chaves seccionadoras e dispositivos de protecao em alimentadores radiais
aéreos de distribuicao. Para solucao desse problema foi proposto um algoritmo de Busca
Tabu Reativo. Os resultados obtidos por meio de simulagdes de circuitos encontrados
na literatura e de um circuito real comprovam a eficiéncia da metodologia proposta para
a reducao do tempo de interrupcao e do nimero de clientes afetados pela incidéncia de
faltas, melhorando os indices de confiabilidade dos alimentadores de distribuicao.
Neste trabalho é proposta uma metodologia, baseada em algoritmos de otimizacao,
para priorizacao da modernizacao do sistema de protecao no que tange a substituicao
dos relés direcionais de sobrecorrente ja instalados na rede. Sao avaliados os impac-
tos técnicos gerados pela substituicao de relés eletromecéanicos por digitais, a saber, o
tempo de atuacao, além dos impactos financeiros, representados pelos investimentos
na aquisicao de novos equipamentos. Por fim, busca-se obter como resultado final a

ordenacao de relés a serem priorizados, a fim de maximizar o beneficio técnico.



Capitulo 3

Algoritmos de Otimizacao

Ao longo deste capitulo é apresentado um referencial tedrico acerca das técnicas e
métodos utilizados na realizacao desta pesquisa. Todo este arcabouco teérico serviu de

base para a concepg¢ao e construcao das ferramentas propostas neste trabalho.
3.1 Algoritmo Pe-Restrito

De acordo com [32], uma técnica alternativa para a gerac¢ao de solugdes eficientes é o
método Pe-Restrito, que consiste em, dado um problema com dois ou mais objetivos, por
exemplo, transformar todas as fung¢oes-objetivo, exceto uma, em restrigoes, tornando
o problema em um problema de otimizagao mono-objetivo restrito, conforme exposto
nas equagoes 3.1 e 3.2.

Conclui-se entao que, variando-se parametricamente €;, é possivel gerar o conjunto
de solucgoes eficientes do problema.

Esse método possui a caracteristica de nao ser computacionalmente simples no caso
de problemas com objetivos nao-lineares, pois esse se tornam restricoes nao-lineares.
Com isso, os problemas gerados passam a ter uma estrutura de restri¢oes mais complexa

que o problema multi-objetivo original [32].

12



CAPITULO 3. ALGORITMOS DE OTIMIZACAO 13

sujeito a:

filx) <ejj=1,...,mj#i (3.2)
A respeito da formulagdo proposta pelo método, [32], observa-se que:

e Como boa parte dos problemas mono-objetivo assim gerados devera ter regiao
factivel pequena, ha uma grande chance de que o algoritmo desenvolva parte de
sua busca em regioes infactiveis. Isto significa que o mecanismo de otimizacao
que vier a ser empregado deve necessariamente ser adequado para realizar parte

da busca dentro de regioes infactiveis.

e A estrutura de restricoes do problema original fica bastante alterada. Em parti-
cular, algumas propriedades que poderiam estar presentes nas restri¢oes originais,

tais como a linearidade ou a convexidade, muito dificilmente serao preservadas.

e A maneira de transformar funcionais-objetivo em restricoes também pode po-
tencialmente definir aspectos importantes do problema mono-objetivo resultante.
Alguns métodos de implementacao dessa transformacao causam, por exemplo, a

perda das propriedades de diferenciabilidade e/ou de continuidade dos funcionais.

Na sequéncia sao apresentados os algoritmos de otimizacao propostos e as ferramen-

tas necessarias para uso destes algoritmos.

3.2 Meétodo Heuristico Guloso

De acordo com [24], um método heuristico guloso, partindo da iteragao zero em que
o conjunto solugao é vazio, incorpora a cada iteracao t = 1, 2, ... um novo elemento
ao conjunto solucao, de maneira que o ganho com a incorporacao deste elemento seja
maximo.

De forma geral, os algoritmos gulosos e os problemas por eles resolvidos sao carac-

terizados por |26
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Ha um problema a ser resolvido e para construir a solugao existe um conjunto de

candidatos.

Durante a execucao do algoritmo sao criados dois conjuntos: um contém os ele-
mentos que foram avaliados e rejeitados e outro os elementos que foram analisados

e escolhidos.

Ha uma fungao que verifica se um conjunto de candidatos produz uma solugao
para o problema. Neste momento, questoes de otimalidade nao sao levadas em

consideracao.

Uma segunda funcgao é responsavel por verificar a viabilidade do conjunto de
candidatos, ou seja, se é ou nao possivel adicionar mais candidatos a este conjunto
de tal forma que pelo menos uma solugao seja obtida. Assim como no item

anterior, nao h& preocupacao com otimalidade.

Uma terceira fungao, denominada funcao de selegao, busca identificar qual dos
candidatos restantes (isto é, que ainda nao foram analisados e enviados ou para o
conjunto dos rejeitados ou dos aceitos) é o melhor (o conceito de melhor dependera

do contexto do problema).

Por fim, existe a funcao objetivo, a qual retorna o valor da solugao encontrada.

A seguir é apresentado o pseudo-codigo de um Algoritmo Guloso genérico, que segue

os passos descritos acima.

Algoritmo Guloso genérico (extraido de [26])
1: S+ 0;
while C' # 0 and néao solug¢ao(S) do

N

3:  x <+ selecionaC

C + C(x);

>
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5. if é viavel S U {z} then

6: S+ SU {:L‘},
7. end if
8: end while

9: if solucao(S) then

10:  retorne S;

11: else

12:  retorne "Nao existe solugao!";

13: end if

3.3 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Evolucionérios (AE’s) constituem uma familia de métodos estocasti-
cos de busca mono-objetivo e multiobjetivo baseados no processo de evolugao natural.
Segundo [21], os AE’s tém como vantagens sua grande capacidade de encontrar 6timos
globais de func¢oes com alto grau de complexidade e o fato de nao exigirem o calculo de
derivadas. Além disso, no caso especifico da busca multiobjetivo, o emprego de algorit-
mos evolucionérios tem ainda como vantagem o fato de que seus métodos geralmente
trabalham com um conjunto de pontos a cada iteracao, permitindo que varias amostras
da fronteira Pareto sejam obtidas em uma tnica execuc¢ao do algoritmo.

Dentro da Otimizagao Evolucionédria merecem destaque os Algoritmos Genéticos
(AGs), que tém como inspira¢do também a genética. Estes sdo populares por sua larga
aplicabilidade, além de facil utilizagao [11, 21].

Vale destacar que, no contexto de otimizacao combinatéria, nao se conhecem mé-
todos exatos para solugao de problemas do tipo NP-dificil em tempo polinomial. Isso
faz com que a obtenc¢ao de boas solugoes em tempo aceitavel geralmente s6 seja possi-

vel através de algoritmos que empregam algum tipo de randomizagao. Os algoritmos
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evolucionarios constituem portanto boas alternativas para tratar estes problemas, uma
vez que estes utilizam estratégias estruturadas de randomizagao sempre voltadas para

o aprimoramento das solugoes candidatas [8].

3.3.1 Conceitos Basicos dos Algoritmos Genéticos

Para compreender o funcionamento dos AG’s, faz-se necessario realizar uma analogia

ao mecanismo de evolugao das espécies, como segue [28|:

e Inicialmente é formada uma populagao formada por um conjunto aleatério de

individuos, que podem ser vistos como possiveis solucoes do problema.

e Durante o processo evolutivo, esta populacao é avaliada, sendo que para cada
individuo é atribuida uma nota, ou indice, que reflete sua habilidade de adaptacao

ao ambiente (fitness).

e Uma parte dos individuos é mantida, enquanto os outros sao descartados. Indi-

viduos mais aptos tém maiores chances de sobreviver.

e Os membros mantidos pela selecao podem sofrer modificacbes em suas caracte-
risticas fundamentais por meio de cruzamentos e mutacgoes, gerando descendentes
para a proxima geracao. Este processo, chamado de reprodugao, é repetido até

que uma solugao satisfatoria seja encontrada.

Embora possam parecer simplistas do ponto de vista biologico, estes algoritmos sao
suficientemente complexos para fornecer mecanismos de busca adaptativos poderosos e

robustos [28].

3.4 Variable Neighborhood Search

Segundo [16], o Variable Neighborhood Search (VNS) é uma plataforma para cons-

trucao de heuristicas que explora sistematicamente a ideia de mudanca de vizinhancas,
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tanto na descida até um minimo local, quanto para escapar dos vales que os contém.
Contrariamente a outras meta-heuristicas, baseadas em métodos de busca local, o mé-
todo VNS nao segue uma trajetoria, mas sim explora vizinhangas gradativamente mais
distantes da solucao corrente e focaliza a busca em torno de uma nova solucao se, e
somente se, um movimento de melhora é realizado. O método inclui também um pro-
cedimento de busca local a ser aplicado sobre a solucao corrente. Esta rotina de busca
local também pode usar diferentes estruturas de vizinhanga [25].

Um algoritmo de busca local define, para cada solucao, uma vizinhanca composta
por um conjunto de solugoes com caracteristicas muito préoximas. Dada uma solugao
corrente, uma das formas de implementar um algoritmo de busca local é percorrer a
vizinhanga dessa solugdo em busca de outra com valor menor (para um problema de
minimizagao). Se tal solugao vizinha for encontrada, torna-se a nova solugao corrente
e o algoritmo continua. Caso contrério, a solu¢ao corrente é um 6timo local em relagao
a vizinhanga adotada [22].

O algoritmo a seguir demonstra um pseudo-codigo do VNS extraido de [31]. Na
sequéncia dessa segao é discutido o Variable Neighborhood Descendent (VND), que é

um dos métodos mais utilizados para busca local dentro do VNS.

Estrutura Basica do VNS
1: Seja sp uma solugao inicial e R o nimero de estruturas diferentes de
vizinhanca;
2: T 4 So;
3: while Critério de parada o satisfeito do
4: k<1,
5. while £ <r do
6: Gere um vizinho qualquer s’ € N®)(s);
7: s” <= BuscaLocal(s');

8: if f(s”) < f(s) then
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9: s+ s”;

10: k< 1;

11: else

12: k<« k+1,
13: end if

14: end while

15: end while

3.5 Variable Neighborhood Descendent

O Variable Neighborhood Descendent (VND) é uma estratégia de melhoria local
que é comumente utilizada na implementacao do VNS e de outras metaheuristicas.

O VND consiste em, a partir de uma solucao inicial =, encontrar uma dire¢ao de
descida de x, dentro da vizinhanga N(x), e mover para o minimo de f(z) dentro de
N(z) naquela diregao. Se nao ha dire¢ao de descida, a heuristica para. Caso contrario

ela ¢ iterada [16]. Esta estrutura é ilustrada no algoritmo 3.5.

Estrutura Basica do VND
1: & < solucao inicial;
2: N(x) « estrutura de vizinhanga;
3: continue $— true;
4: while continue do
5 encontrar ' = argminy () f(x);

6: if f(2') < f(z) then

T: x < 1’
8: f(z) < f(@);
9: else

10: continue < false;
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11: end if

12: end while




Capitulo 4

Ferramenta Proposta

A ferramenta proposta neste trabalho compreende um conjunto de algoritmos de
otimizacao que trabalham de forma integrada, a fim de determinar a priorizacao de
substituicao de relés em redes de distribuigao e transmissao. Inicialmente foi implemen-
tada uma ferramenta rapida para coordenacgao da protecao, necesséaria para avaliagao
das solugoes candidatas. Com base nessa ferramenta foram desenvolvidos um algoritmo
genético e dois algoritmos de busca local baseados em vizinhanga para determinacgao
dos melhores relés a serem substituidos tendo como objetivo a melhoria do desempenho
da protecao. Esses dois tultimos algoritmos sao um método heuristico baseado em uma

logica gulosa e um algoritmo VNS.
4.1 Ferramenta de Coordenacao Rapida

Como forma de avaliar o impacto da substituicao de relés eletromecanicos por digi-
tais, fez-se necessaria a implementacao de um algoritmo capaz de realizar a coordenacao
da protecao neste novo cenario. Uma vez que o algoritmo de coordenacao da prote-
¢ao serd executado a cada avaliacao de uma nova solucao gerada, é importante que
este seja executado em baixo tempo computacional ou, caso contrario, a ferramenta de
otimizacao se tornara impraticavel sob o ponto de vista pratico. Para atender a esta
necessidade, foi proposta uma ferramenta de coordenacao rapida composta por trés

passos bésicos.

20
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e Passo 1: Defini¢ao dos valores iniciais de M C'.
e Passo 2: Aprimoramento de M C' por par de relés.

e Passo 3: Aprimoramento de M C' por relé individual.

Essa ferramenta assume como premissa que o ajuste de T'M S dos relés é continuo
dentro do intervalo do modelo. No entanto, vale destacar que essa premissa nao é forte,
uma vez que relés eletromecanicos geralmente tem ajuste continuo de T'M S e os relés
digitais geralmente apresentam uma resolucao alta tanto para T'M S quanto para MC'.

E esperada, como resposta final, uma boa solucdo para a coordenacio do sistema
de protecao, ainda que esta nao seja 6tima. Isto tornara factivel a comparacao entre as
configuragoes propostas pelos algoritmos de priorizacao da substituicao de relés.

Cada um dos passos dessa ferramenta é discutido na sequéncia.

4.1.1 Passo 1: Definicao dos valores iniciais de MC

Este passo inicial tem como objetivo reduzir o espaco de busca dentro dos intervalos
possiveis para o multiplicador de corrente (MC') e, dentro destes intervalos reduzidos,

definir bons valores iniciais para MC em cada relé.

Reducgao do Espago de Busca de MC

O intervalo de possiveis valores para o multiplicador de corrente de cada relé digital
é, geralmente, muito grande, o que resulta em um espac¢o de busca também extenso.
Porém, ¢é possivel reduzir este intervalo por meio da eliminagao de regioes que gerariam
tempos de atuagao necessariamente infactiveis. Sabe-se que o tempo de operacao de

cada relé é calculado conforme as equagoes (4.1) e (4.2), para atuagdo como primario
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ou secundario, respectivamente.

g

T, =TMS |a+ Toc 5
(M(Jl--RTOZ-) -1

(4.1)

B

I¢¢ v
) -1
(MCZ- : RTC'Z)

Com base nessas equagoes, ¢ possivel notar que as seguintes inequacoes devem ser

(4.2)

Ty = TMS o+

garantidas:

]icc v
(—MC,; : RTC,-) —-1>0 (4.3)

Jee g
— | —1>0 4.4
(M C;- RT Ci) (44)
Logo, o valor de M C' de um relé, quando este atua como primario, deve ser limitado a:

cc

'[7/

e quando este atua como secundario:

cc

1
. J? y ) .
MC; < RTC, Vili€eR,; (4.6)

Para estabelecer o limite superior de M C', deve-se considerar o menor valor obtido
entre (4.5) e (4.6), quando calculadas para o mesmo relé. E possivel que um relé apareca
como backup em mais de um par priméario/secundario. Nesse caso, deve-se calcular (4.6)
para cada par em que o relé é a protecao secundaria e assumir como limite o menor
valor observado.

E importante notar que o valor de MC geralmente sera limitado por (4.6), uma

vez que I{ ¢, na maior parte dos casos, consideravelmente menor que If°. Além disso,
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esse procedimento nao afeta a possibilidade de se encontrar a solucao 6tima para o
problema de coordenacao, uma vez que ele s6 exclui solugoes candidatas que seriam

necessariamente infactiveis.

Definicao inicial de MC

Apo6s a redugao dos intervalos possiveis de M C', sao definidos os valores iniciais de
MC para cada relé. Estes valores sao definidos com base na solu¢ao de um problema
de otimizagdo de uma variavel K € [0, 1], que indica um valor a ser usado dentro do

conjunto de valores admissiveis para M C em cada relé, como apresentado em (4.7)

MC; = M(K - |IM;*) (4.7)

em que: M7 ¢ o conjunto de valores de M C admissiveis para o relé i, apés a redugao,

e; M(i) retorna o i-ésimo elemento do conjunto M.

Essa estrutura indexa os valores de MC' com base nas dimensoes das listas de
valores admissiveis para cada relé. Também foi testada uma estrutura onde a variavel
K indexava um valor com base nos valores limites da lista, ao invés do tamanho. Porém,
essa estrutura foi abandonada por apresentar piores resultados e por nao convergir em
alguns dos casos testados.

Dado um valor de K, e com base na modelagem proposta no Cap. 2, é construido
o modelo apresentado de (4.8) a (4.13). Esse modelo pode ser resolvido por meio de
programacao linear, uma vez que todos os parametros sao conhecidos, exceto T'MS.
Neste trabalho foi utilizado o Algoritmo de Pontos Interiores, implementado na versao

académica do software Gurobi Optimization 6.0 L.

Minimizar Y " T;(K,TMS;) (4.8)

=1

sujeito a:

'Reference: www.gurobi.com
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Tij(K,TMS;) — Ty(K,TMS;) > ITCyin,¥i € 1,..,n,Yj € i (4.9)
TMS; € TMSY™ Viel,.,n (4.10)
MC; € MCY™ Vi€ l,..,n (4.11)

onde:

Ty(K,TMS) = TMS; | o+ Tz b . (4.12)
: 1
M (K - M=) - RTC,
ﬂj(K, TMS]) = TMS] o+ ['C'Cﬂ ~ (413)
ij

M;ed(K- \M;ed\) - RTC;

O conjunto inicial de valores de M C' é obtido por meio da minimizagao unidimensio-
nal da funcdo (4.8), realizada em fungao da variavel K. Os valores de T M S e restrigdes
nao sdo considerados nesse processo de otimizagao uma vez que estes sdo obtidos (e ga-
rantidos) pelo problema de programagao linear. Por fim, a otimiza¢ao unidimensional

é realizada utilizando o Algoritmo de Segdo Aurea [27].

4.1.2 Passo 2: Aprimoramento de MC por par de relés

Apos a definicao dos valores iniciais de MC;, com base em um tunico K, é feito
um novo procedimento de ajuste das solugoes, onde agora cada par de relés priméario /
secundario pode assumir um valor de K distinto. Esse procedimento é feito conforme

o algoritmo 4.1.2.

Estrutura Basica do Algoritmo de Calculo de MC por Par de Relés
1: ordenar todos os relés por T;;

2: for i =1 até N, do
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3: for j =1 até N,q.s do

4: if rele; é secundario de rele; then

5: executar passo 1 apenas para relés ¢ e j, mantendo-se os demais M (C’s fixos;
6: end if

7:  end for

8: end for

A obtencao dos valores de K para cada par r,/rs ¢ feita por meio da aplicagao do
Algoritmo de Secao Aurea para solucao do problema de otimizacdo posto nas equacoes

de (4.8) a (4.13), de maneira analoga ao procedimento descrito na Sec¢ao 4.1.1.

4.1.3 Passo 3: Aprimoramento de M por relé individual

A solucao do passo 2 é utilizada como condicgao inicial da ultima etapa. Nessa etapa
é encontrado um valor de K; para cada um dos relés, conforme apresentado no algoritmo

4.1.3.

Estrutura Basica do Algoritmo de Calculo de MC por Relé
1: ordenar todos os relés por T;;
2: for i = 1 até N,gs do
3:  executar passo 1 apenas para relé i, mantendo-se os demais M(C’s fixos;

4: end for

Esse procedimento é bem similar ao executado no passo 2. A tunica diferenca é que
aqui a secao aurea é utilizada para encontrar um valor de K para cada relé ao invés de
um valor de K para cada par primério/secundario.

Espera-se que a solucao obtida ao fim desse passo aproxime de forma adequada a
melhor solucao que poderia ser obtida por meio da solu¢ao do problema de coordenacao

de forma completa, considerando todas as suas caracteristicas, iteragoes e restri¢oes.
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4.1.4 Variantes do Algoritmo de Coordenacao Rapida

Foram propostos duas versoes para a ferramenta de coordenacao rapida, sendo uma
iterativa e uma nao-iterativa, mais rapida porém com resultados menos precisos.

A versao iterativa se difere da nao-iterativa pelo fato de que os passos 2 e 3, de-
talhados nas secoes 4.1.2 e 4.1.3, respectivamente, sao executados em loop até que os
valores de K obtidos estabilizem dentro de uma tolerancia. Na versao nao-iterativa os

valores de K, por par de relés e por relé individual, sao calculados uma tnica vez.

4.2 Algoritmo Pe-restrito

Nos casos de troca de apenas um relé (Nyeessubstituidos = 1) ou de todos os relés
menos um (Nyeessubstituidos = Nretes — 1), € possivel resolver o problema considerado
por meio de busca exaustiva, em tempo polinomial, devido a baixa complexidade de
avaliacao.

J& nos casos intermediarios (2 < N,ejessubstitudos < Nyreles—2) foi utilizado o algoritmo
Pe-restrito, com a variavel N, gessubstituidos S€ndo incrementada em uma unidade ao fim
de cada execugao do algoritmo. Essa estrutura, ilustrada no algoritmo 4.2 a seguir, foi

aplicada a todos os algoritmos de otimizacao propostos.

Estrutura do Algoritmo Pe-restrito

1: for NrelesSubstituidos =1 até Nreles —1do

»

14— NrelesSubstituidos

@

Jgutoso,i < AlgoritmoGuloso(Nyeiessubstituidos);

4: if Nyetessubstituidos > 1 AND NyejesSubstituidos < Nreles — 1 then
fi < AlgoritmoOtimizacao( Nyeiessubstituidos);

5. end if

6: end for
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A seguir serao apresentados os algoritmos propostos para otimizagao mono-objetivo

para cada valor de NrelesSubstituidos-

4.3 Método Heuristico Guloso

Foi implementado um método heuristico guloso a fim de gerar boas solugoes com
ordem de complexidade linear, variando-se o ntimero de relés substituidos de um relé
até todos os relés da rede. Para cada caso sao avaliadas todas as possibilidades de
substitui¢ao de apenas um relé.

Nota-se que a solucao 6tima para a substituicao de um tnico relé pode ser encontrada
com complexidade O(n), assim como a solu¢ao para N,...s — 1 substituidos. A partir
de Nyelessubstituidos = 2 0 algoritmo parte da melhor alternativa obtida na iteragao
anterior (Npeessubstituidos — 1) considerando a substituigdo de um relé. Sao avaliadas
todas as possibilidades de substitui¢ao de um tinico relé¢, mantendo-se todas as alteragoes
observadas em iteracoes anteriores.

Este algoritmo foi implementado em dois passos, sendo um direto e um reverso.
O primeiro avalia, para cada valor de N,gessubstituidos variando entre 1 até Nyges —
1, todas as alternativas para inclusao de um novo relé no conjunto de relés a serem
substituidos obtido no passo anterior. O segundo passo, chamado guloso reverso, realiza
o mesmo procedimento porém de forma decrescente, ou seja, variando-se o niimero de
relés substituidos de N,.es — 1 a 1. A melhor solugao para cada valor de N, cjesSubstituidos
é entao adotada como a melhor solucao gulosa para aquele ponto da fronteira.

Uma vez que este algoritmo possui ordem de complexidade linear, é esperado um
tempo de processamento reduzido. No entanto, ele apresenta convergéncia para o 6timo
local mais proximo de sua vizinhanga.

Por fim, foram também avaliadas duas estratégias gulosas, tendo como principio a
ordenagao dos relés por tempo de atuagao (crescente e decrescente) ao invés de avaliar

todos os relés para cada passo. Essas alternativas foram descontinuadas por terem
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apresentados resultados consideravelmente inferiores ao algoritmo guloso acima descrito.
O conjunto de solugoes obtidas pelo algoritmo guloso serviram de solugao inicial

para o VNS e constituiram individuos da populacao inicial do Algoritmo Genético.

4.4 Algoritmo Genético

Nesta secao é apresentado o Algoritmo Genético elaborado neste trabalho, com es-

pecial enfoque nos operadores genéticos desenvolvidos para tratar o problema proposto.

4.4.1 Representacao das Solucgoes

Cada individuo do AG e do VNS foi modelado como uma permutacao dos N,
instalados na rede, onde as primeiras N,cessubstituidos POSicOes indicam os relés que
deveriam ser substituidos naquela solucao. Um exemplo de individuo é apresentado na
figura 4.1. Nesse caso, Nyees = 10, Nycessubstituidos = 2 € 0 individuo indica a troca dos

relés 2 e 8.

Figura 4.1: Exemplo de uma solu¢ao do AG ou VNS

4.4.2 Inicializacao e Selecao

A solugao obtida pelo Método Heuristico (guloso) para Nyeessubstituidos relés substi-
tuidos € introduzida como o primeiro individuo da populacao do AG. As demais solucoes
da populagao sao permutacoes aleatorias, geradas seguindo distribuicao uniforme.

A selecao dos individuos foi feita por meio do método do operador de Roleta Esto-

céstica e elitismo [13|. Nao foram adotados mecanismos de escalonamento da fungao
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objetivo neste problema, pois estes se mostraram prejudiciais para a convergéncia do

método.

4.4.3 Avaliacao dos Individuos

A avaliacao de cada individuo é feita utilizando a ferramenta de coordenagao rapida
proposta (secao 4.1). Dado o conjunto de relés para substitui¢ao, esta ferramenta
retorna o tempo de atuagdo da protecao na solugdo (funcao fo, que mede o desempenho

da protegao), além dos valores de TM S e MC a serem adotados.

4.4.4 Cruzamento

O operador de cruzamento proposto é baseado no cruzamento com um ponto de corte
[13], mas adaptado para lidar com as particularidades dos individuos (permutagoes com

parte ativa e inativa). Este funciona com base nos seguintes passos:

1. Inicialmente sao geradas duas permutacoes aleatérias, uma por individuo, co-

brindo apenas a parte ativa dos individuos (relés que serdo substituidos).

2. E gerado um nimero aleatério u de 1 a N,cessubstituidos — 1. Esse niimero u é o

ponto de corte dos vetores de permutagao gerados no passo anterior.

3. Os contetidos correspondentes as posicoes indicadas pelos indices compreendidos

entre 1 e u dos vetores de permutacao nos dois individuos sao trocados.

4. Em seguida, os identificadores de relés removidos da codificagao sao recolocados
nas posigoes que armazenavam os novos valores inseridos, evitando assim repeticao

e auséncias de relés, garantindo que a solugao gerada é valida.

Um exemplo de cruzamento é apresentado na figura 4.2. Nesse caso Ny.ejesSubstituidos =
4 e u = 2, o que significa que as duas primeiras posi¢oes dos vetores de permutacao

sao permutadas entre os dois individuos. Logo os contetudos das posigoes 4 e 1 do
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primeiro individuo sao trocados com os conteiidos das posicoes 3 e 2 do segundo, res-
pectivamente. Por fim, sao realizadas as trocas necessarias para garantir que ambos os
individuos permanegam permutagoes validas. No exemplo: (i) no primeiro individuo o
valor 8 (segunda posigao) aparece duas vezes, e é substituido por 2, que estava ausente

na permutacao; (¢¢) no segundo individuo o valor 2 (sexta posigao) é substituido por 8.

Inicial (permutagf)es iniciais factiveis)

Final (permutagoes finais factiveis)

Figura 4.2: Cruzamento de dois individuos — Ny¢es = 10, NyclesSubstituidos = 4 € U = 2
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4.4.5 Mutagao

O operador de mutacao adotado é inspirado no operador de swap, comumente ado-
tado para permutagoes. Nesse operador, duas posicoes distintas da permutagao sao sor-
teadas e trocadas, de tal forma que o individuo permaneca factivel. A tnica diferenca
entre o operador adotado e o swap classico, é que o operador de mutacao considerado
garante que uma das posigoes para troca é escolhida na parte ativa do individuo, que
compreende os relés que serao substituidos, e a outra na parte inativa. Nesse caso,
garante-se nao so factibilidade, mas também a variagao da solucao de entrada sob o
ponto de vista pratico.

Um exemplo de uso desse operador de mutacao é apresentado na figura 4.3. Neste
exemplo foram escolhidas as posigoes 2 e 5, das regides ativa e inativa respectivamente.
O individuo mutado passou entao a indicar a troca dos relés 2 e 4 ao invés de 2 e 8 no

individuo original.

Figura 4.3: Mutacao de um individuo

4.5 Variable Neighborhood Search

A implementacao do Variable Neighborhood Search seguiu a estrutura proposta na
se¢ao 3.4. Foram consideradas duas fungoes de vizinhanga. A primeira delas consistiu
em uma operacao de swap simples, na qual um relé que seria substituido na é trocado

de posicao com um relé que nao seria substituido, assim como o operador de mutagao
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do AG. Ja a segunda fung¢ao de vizinhanga consiste no swap de um par de relés da
parte 1til do individuo (regido de relés a serem substituidos) por um par de relés pri-
mario/secundario da parte nao util. O objetivo deste segundo procedimento é forcar a
inclusao de pares de relés na regiao 1util do individuo.

A seguir é apresentada a estrutura basica do algoritmo implementado.

Estrutura do Algoritmo VNS Implementado
1: escolher uma vizinhanca k& = 1;
2: escolher uma solu¢ao inicial s (f2(s) = f), pertencente a vizinhanca k;
3: while £ < 3 do

4: &' < gerar uma perturbacao em s com funcao de vizinhanca k;

5 fl<VND(s);
6: if f' <= f then
7 54 §';

8: [T

9: k< 1;

10:  else

11: k+—k+1,;

12 end if

13: end while

Apos a perturbacao, provocada por uma das fungoes de vizinhanca, é executado o
algoritmo VND (vide segdo 3.5), com o papel de mecanismo de busca local. A versiao
do VND implementada é baseada em uma estratégia de best improvement, onde toda
a vizinhanca é avaliada para identificacao da solucao que ira substituir a solucao atual.

O procedimento do algoritmo é descrito a seguir.
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Estrutura do Algoritmo VND Implementado
1: escolher uma solugao inicial s com fungao-objetivo f;
2: x=1;
3: fo< f;
4: for k = NyciesSubstituidos — * até 1 do
5. & < s;
6: Sk —ax k] slk+1;k+2+1];
7 Sk+1Lk+x+1] <« slk—ax k]
8: f' « AlgoritmoGuloso(s');
9: if f' < f then
10: s« §;
11: [ 1
12: k=Fk—1,;
13:  end if
14: if k=1and f < fo then

15: k = NretesSubstituidos — 1;

16: fof;

17.  else

18: if & > Nyciessubstituidos/2 then
19: r=x+1

20: end if

21:  end if

22: end for

Por fim, o algoritmo VNS é executado até que nao haja melhora na solucao apos

trés perturbagoes consecutivas (critério de parada).
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Resultados

Com o intuito de validar a metodologia proposta, foram utilizadas trés instancias da
literatura, sendo dois sistemas de transmissao e uma rede de distribuicao. Os algoritmos
propostos foram executados com objetivo de obter as melhores aproximacoes possiveis

da fronteira de Pareto para cada sistema.
5.1 Instancias

Foram utilizados trés sistemas malhados obtidos na literatura, sendo duas redes de
transmissao e uma de distribuicao com geragao distribuida.

O primeiro sistema teste (Sistema 1), extraido de [1], consiste em uma rede de
transmissao com 14 relés apresentada na figura 5.1. Neste problema, as variaveis TM S
variam de forma continua no intervalo [0,1; 1,1] e as variaveis M C podem assumir
qualquer valor discreto no conjunto {0,5;0,6;0,8;1,0;1,5;2,0;2,5}. Assim como na
referéncia, assumiu-se ITC,,;, = 0, 3s.

O Sistema 2, também proposto por [1|, é uma rede de distribui¢do malhada, com
15 barras, 42 relés e grande penetragao de geragao distribuida (6 geradores), conforme
representado na figura 5.2. Neste sistema, os valores de T'M S variam de forma continua
no intervalo [0,1; 3,2|, e M'C pode assumir um dos valores {0, 5;1,0;1,5;2,0;2,5}. Para
o algoritmo de coordenacao assumiu-se I'T'C),;, como 0,2s, uma vez que este foi o valor

utilizado originalmente.

34
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Figura 5.1: Sistema 1

Por fim, o Sistema 3 consiste em uma rede de transmissao equivalente, com 19 barras,
11 linhas de transmissao e 22 relés. Este sistema foi proposto em [6] e é apresentado na
figura 5.3. Os valores de TMS e MC' variam de forma discreta em passos de 0,01, em
intervalos especificos para cada equipamento (vide referéncia para maiores detalhes).
Foi definido ITC,,;, = 0, 3s para todos os pares de relés.

Todos os sistemas consideram relés ajustados com curva normalmente inversa. Foi
utilizado como relé candidato para instalacdo o SR750/760 da marca GE. Este relé

possui os seguintes conjuntos de ajustes possiveis:
e 7 =1{0,05;0,06;...;19,99;20,00}

e M ={0,05;0,06;...;99,99; 100,00}

5.2 Algoritmos e Parametros

A ferramenta de coordenacao rapida foi implementada em Matlab R2010', com
os problemas de programacao linear sendo resolvidos com a API Matlab da versao
académica do software Gurobi Optimization 6.0. Os algoritmos de otimizacao foram

implementados integralmente em Matlab R2010, de forma serial.

'Referencia: www.mathworks.com /products/matlab/
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Figura 5.2: Sistema 2. Na representagao DG indica as unidades de geragao distribuida
e EG indica uma conexao com o grid externo.

Para cada instancia utilizada foram executados os algoritmos propostos para deter-
minagao dos relés a serem substituidos para N, eiessubstituidos variando no intervalo de
[1;Nyeres|- O caso base (N.ees = 0) também foi coordenado e avaliado para servir como
referéncia.

Para avaliagdo de cada uma das instancias, inicialmente foi executado o Método
Heuristico, para todos os possiveis valores de N,cjessubstituidos- A partir dessa execucao
obteve-se a melhor resposta da heuristica gulosa para cada valor de N, eiessubstituidos-
Esses valores foram utilizados na inicializagao dos demais algoritmos.

Uma V€z que, para NrelesSubstituidos = 1 € NrelesSubstituidos = Nreles _1 a solugéo gulosa

¢é garantidamente 6tima, as implementagoes do Algoritmo Genético e do VNS nao foram
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Figura 5.3: Sistema 3

executadas estes casos. Quando todos os relés foram substituidos (NV,eessubstituidos =
Nyeles), nenhum dos algoritmos foi executado, uma vez que a solugao do problema é
6bvia. Com isso, foi aplicada apenas a ferramenta de coordenacao da protecao para

avaliacao da fungao objetivo 2.

O Algoritmo Genético foi inicializado com os seguintes parametros:

® Npop =8
L4 Tal‘acruzamento - 075
o T'aramutacao = 1 - TATAcryzamento

o Tempocsecucao — 300 s (critério de parada)

Ja o VNS nao possui parametros adicionais para ajuste, e foi executado até a ocor-
réncia de trés perturbacoes na solucao corrente sem melhoria da solucao. Todos os

parametros relatados foram obtidos por meio de experimentagao.



CAPITULO 5. RESULTADOS 38

Por fim, os testes foram realizados em um computador portatil Ubuntu Linux 15.04

(64 bits), 8 GB de memoria RAM e processador Intel Core 15 3317U de 2.0 GHz.

5.3 Validacao da Ferramenta de Coordenacao Rapida

Como forma de validar a ferramenta de coordenagao rapida proposta, esta foi exe-
cutada juntamente com um algoritmo genético para coordenacao da protecao nas trés
instancias descritas na segao 5.1. Esse algoritmo genético ja havia sido validado an-
teriormente e se mostrou capaz de encontrar boas solugoes para todas as instancias
consideradas: as solugoes encontradas pelo algoritmo foram iguais ou superiores as
melhores relatadas na literatura.

A tabela 5.3 a seguir demonstra os valores obtidos para cada uma das instancias e
algoritmos utilizados. As colunas f; e T' correspondem, respectivamente, ao valor da
fungao-objetivo, conforme (2.9), e o tempo de processamento. As peculiaridades dos
métodos iterativo e nao-iterativos foram detalhadas na secao 4.1.4 do capitulo 4 .Para

os trés casos, o0 AG levou cerca de um minuto para encontrar a solucgao.

Tabela 5.1: Comparativo Estratégias de Coordenacao

GA Iterativo Nao-Iterativo
Sistema fo fa T fo T
1 8,4271 | 84271 | 0,3291 | 8,4271 | 0,1840
2 11,5517 | 11,5547 | 3,0950 | 11,5555 | 1,0657
3 12,2149 | 12,3803 | 1,2054 | 12,3803 | 0,5995

Analisando-se os valores apresentados na tabela 5.3 e comparando-se a ferramenta
proposta com o GA, pode-se concluir que tanto o método iterativo como o nao-iterativo
apresentam boa precisao nos resultados obtidos para f,. Optou-se, portanto, por uti-
lizar a estratégia nao-iterativa no restante deste trabalho, uma vez que esta leva a
resultados confidveis, muito proximos dos obtidos pela versao iterativa, porém em um
tempo computacional consideravelmente menor (geralmente a metade do tempo). Esse

baixo tempo serda importante nos testes, uma vez que essa ferramenta serd executada



CAPITULO 5. RESULTADOS 39

centenas, ou até milhares, de vezes por instancia.

5.4 Sistema 1

As aproximacoes das fronteiras Pareto obtidas para o sistema 1 sao apresentadas
na figura 5.4. Nessa figura o eixo z representa o nimero de relés substituidos (fi) e
o eixo y representa a soma dos tempos de atuagao dos relés priméarios (f;) para faltas
trifasicas proximas a estes relés. A posigao x = 0 no grafico corresponde a coordenagao
do sistema com a configuracao atual, ou seja, sem a substituicao de nenhum RDS. De
forma analoga, a solugao x = 14 ilustra o caso em que todos os relés foram substituidos.
Para x = 1 e x = 13 foi executado apenas o algoritmo guloso. Para todos os outros
casos foram aplicados os trés algoritmos propostos.

Com base na figura é possivel notar que o algoritmo guloso aproxima bem a fronteira
Pareto com baixo custo computacional. Os ganhos proporcionados pelo AG e o VNS
sdo, em geral, pequenos. E importante também notar que os algoritmos mais onerosos
(AG e VNS) conseguem ganhos principalmente no meio da fronteira Pareto. Isso se
justifica pelo fato da premissa de estégios separaveis, assumida pelo algoritmo guloso,
ser menos restritiva nas pontas que no centro da fronteira (menor nimero de estégios
fixos). Por fim, a substitui¢do de mais relés sempre implica em solugoes superiores as
que seriam obtidas com a substituicao de um ntmero menor de dispositivos, o que era
esperado. Os resultados obtidos por cada um dos algoritmos podem ser encontrados no
Apéndice A, secao A.1.

A figura 5.5 apresenta os tempos de processamento de cada um dos algoritmos em
funcao do niamero de relés a serem substituidos. O tempo gasto pelo Algoritmo Genético
¢ praticamente constante, uma vez que este ¢ o critério de parada desse algorimo.
Os outros métodos (Guloso e VNS) foram executados até estabilizagao. Como ja era
esperado, o Algoritmo Guloso, que possui ordem de complexidade linear, mostrou-se

muito mais rapido que as demais estratégias. No entanto, em alguns casos, a solugao
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Figura 5.4: Sistema 1 — Aproximagoes da fronteira Pareto

do Algoritmo Guloso se mostrou inferior as solugdes obtidas pelos demais algoritmos.
O VNS é o método mais afetado pelo ntimero de relés a serem substituidos, uma vez
que a variacao desse parametro aumenta ou diminui as cardinalidades das vizinhancas
a serem exploradas.

Vale destacar que estes tempos sao perfeitamente adequados para a aplicagao, uma
vez que se trata de um problema de planejamento, onde o tempo de execucao nao é
restricao primordial. Além disso, a ferramenta proposta poderia ser acelerada se fosse
implementada em linguagem compilada (C ou C++ por exemplo) de forma paralela.

E importante notar que a escolha entre os métodos aqui ndo pode ser feita de forma
objetiva. O método que leva aos melhores resultados (VNS) também ¢é o que gasta o
maior tempo de processamento. A solucao intermediaria em termos de convergéncia
(AG) demanda mais tempo que o algoritmo guloso e menos tempo que o VNS. Por fim,

o algoritmo guloso demanda o menor tempo computacional, mas apresenta solugoes
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Figura 5.5: Sistema 1 — Tempo de execugao dos algoritmos

menos eficientes para alguns pontos do Pareto.

Os planos de priorizacao obtidos para este sistema encontram-se no apéndice B.

5.5 Sistema 2

A mesma estrutura de execucgao dos algoritmos do sistema 1 foi também adotada
para o sistema 2. Os algoritmos levaram as aproximacgoes de fronteira Pareto indicadas
na figura 5.6. Assim como no caso 1, o algoritmo guloso foi capaz de entregar uma boa
aproximacao da fronteira, mas o AG e o VNS foram capazes de proporcionar pequenas
melhorias em varios pontos do Pareto.

Os tempos de execugao dos algoritmos para cada ponto da fronteira sao apresentados
na figura 5.7. E possivel notar que o VNS foi, mais uma vez, a ferramenta que demandou

maior tempo computacional. Porém foi observado um pequeno ganho em relacao as
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Figura 5.6: Sistema 2 — Aproximagoes da fronteira Pareto

outras ferramentas.
Assim como no caso anterior, os tempos observados sao compativeis com uma fer-

ramenta de planejamento e a decisao entre os algoritmos permanece subjetiva.

5.6 Sistema 3

As aproximagoes das fronteiras Pareto obtidas para o sistema 3 sao apresentadas na
figura 5.8. Nesse caso todos os algoritmos levaram a solugoes idénticas para todos os
pontos da fronteira.

Os tempos de processamento dos métodos sao apresentados na figura 5.9. O perfil
dos tempos é similar ao apresentado nos casos anteriores, onde observa-se que o VNS
demanda maior tempo de processamento. Apesar disso, nao foram observados ganhos

na aproximagao da curva de Pareto em relagao ao Algoritmo Guloso e ao AG.
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Figura 5.7: Sistema 2 — Tempo de execucao dos algoritmos

Por fim, é possivel notar que neste caso o algoritmo guloso é a ferramenta mais
adequada, uma vez que ele leva as mesmas solugoes dos outros métodos em um tempo

computacional inferior.

5.7 Sistema 3 - Analise de Robustez

Além da situacao planejada das redes elétricas, utilizada nas simulagoes realizadas
nas segoes anteriores, é importante avaliar o comportamento da protecao diante de vari-
acoes na topologia da rede através de cenarios que possam ocorrer durante a operacao.
A anélise de robustez tem como objetivo a avaliagdo de uma solugao frente a variagoes
de cenarios, ou seja, a determinacao se uma dada solucao é adequada mesmo diante
de alteragoes nas caracteristicas do sistema. No caso particular deste trabalho, uma
solucgao ¢ dita robusta se, mesmo diante de varia¢oes na topologia da rede, esta mantém
a protecao do sistema coordenada. Foi proposta entao uma anélise de robustez afim de

avaliar as solucoes propostas quando sujeitas a situagoes de perda de linhas.
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Para avaliar a robustez das solugoes encontradas para o Sistema 3, foi proposto um
experimento baseado no estudo de 11 topologias alternativas definidas por [6]. Essas

topologias consideram a remocao individual de cada uma das 11 linhas presentes no

sistema.
Cendrio
NrelésSubstituidos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 1 TOTAL
0 s s - - s s S S s s s 9
1 S S - - S S S S s s s 9
2 s s - - 3 3 3 3 s s 3 9
3 s s - - s S 3 3 s s s 9
4 s s - - s S S 3 s s s 9
5 s s s s s 3 S s s s s 11
6 S S S S S S S S s s s 11
7 s s s s s 3 3 3 s s 3 11
8 s s s s s 3 3 3 s s s 11
9 s s s s s 3 S s s s s 11
10 s s s s s S S S s s s 11
1 s s s s s s s s s s s 11
12 s s s s s S S 3 s s s 11
13 s S s s s S S S s S s 11
14 s s s s s 3 3 3 s s s 11
15 s s s s s S s S s s s 11
16 S S S S S S S S s s s 11
17 s s S s s S S S s s s 11
18 S s s s S S S S s s s 11
19 s s s s s S S S s s s 11
20 s s s s s s s S s s s 11
21 s s S S S S S S s s s 11
2 S S S S S S S S s s s 11

Figura 5.10: Analise de Robustez - Sistema 3

Neste experimento foi aplicada a analise de robustez para a melhor solu¢ao encon-
trada para cada valor de N,gessubstituidos; @ partir dos cenarios propostos. Essas solu-
¢oes foram coordenadas utilizando-se um algoritmo de coordenagao robusta proposto
por [12]. A figura 5.10 contempla os resultados das analises realizadas assumindo-se
a auséncia de cada uma das 11 linhas do circuito, em que sim indica que o sistema

permanece coordenado mesmo apoés a queda de uma das linhas de transmissao, e nao
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o contrario. No caso base (situagdo atual da rede) a coordenagdo s6 ndo se mostrava
robusta para os cenarios 3 e 4, que contemplava a remocao das linhas de transmissao
3 e 4, respectivamente. Para todos os demais cenarios a rede se mostrou coordenada
mesmo apos a remocao de uma linha. Esta situagao se manteve inalterada até a subs-
tituicao de 4 relés. A partir de 5 relés substituidos a rede ja se mostrou coordenada

para todas os cenérios de remocao de uma linha.



Capitulo 6

Conclusoes e Propostas de
Continuidade

Os altos custos envolvidos na instalacao dos dispositivos de protecao e a comple-
xidade inerente ao planejamento da operagao de sistemas elétricos demandam o uso
de técnicas de otimizagao que possam auxiliar na tomada de decisao por parte das
concessiondarias de energia elétrica.

A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que o conjunto de ferramentas
proposto mostrou-se tutil na avaliacao dos impactos da substituicao de relés direcionais
eletromecénicos por digitais na eficiéncia da protecao do sistema. Além disso, foi ob-
servado também um ganho em robustez na rede, com a substituicao de relés analodgicos
por digitais, conforme demonstrado na secao 5.7.

A adocgao da abordagem proposta por este trabalho permitird que a equipe de pla-
nejamento da protecao tenha maior assertividade na tomada de decisao a respeito de
quais equipamentos substituir prioritariamente em redes de transmissao e distribuigao,
inclusive mensurando os impactos técnicos do investimento.

Por fim, devem ser destacadas como contribuicoes originais deste trabalho:

e A proposicao, implementacao e validacao de uma ferramenta de coordenagao ra-

pida capaz de levar a solugoes aceitéveis para o problema de coordenacao da

protecao da rede em um tempo computacional muito baixo.

e A construcao de um modelo de otimizacao para priorizacao da modernizagao da

47
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protecao que considera a coordenagao da protecao como uma restri¢ao intrinseca
ao problema. A coordenacao da protecao nao era normalmente considerada em
trabalhos anteriores, provavelmente pela impossibilidade de avalia-la em tempo

computacional aceitével para muitas solucoes.

e A proposicao de trés algoritmos de otimizagao para o problema, sendo um deles
de execucao mais rapida e de menor precisao, e os dois outros capazes de obter

melhores resultados ao custo de um maior tempo de processamento.

e A validacao e comparacao das trés estratégias de otimizacao propostas em ins-

tancias disponiveis na literatura.

6.1 Propostas de Continuidade
Como continuidade deste trabalho sugere-se:
e Implementar os algoritmos de forma paralela.
e Considerar a alocagao de dispositivos de prote¢ao em novos pontos da rede.
e Avaliar outros equipamentos de protecao além dos RDS.

e Modelar uma funcao-objetivo associada ao custo de implantacao e retorno da

solugao em uma abordagem multi-critério (viabilidade econémica).
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Apéndice A

Resultados dos Experimentos
Realizados

A seguir sao apresentados os resultados obtidos nas simulag¢oes executadas no ca-
pitulo 5. Os valores apresentados nas tabelas representam o valor da funcao-objetivo
2, descrita em 2.9, obtida para a melhor solucao encontrada por cada um dos trés

algoritmos.
A.1 Sistema 1

Este se¢ao contém os valores das melhores solu¢oes obtidas para o sistema 1.

A.2 Sistema 2

Esta secao contém os valores das fungoes-objetivo propostas para o sistema 2.

A.3 Sistema 3

A tabela a seguir apresenta os valores obtidos para a aproximacao da fronteira de

pareto do sistema 3.
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Tabela A.1: Sistema 1 - Coordenacao para a substituicdo de dois relés - Valor da
funcao-objetivo para os algoritmos avaliados

N,clesSubstituidos | Guloso | Genético | VNS
0 8,4271
1 7,5329
2 6,706 6,6853 6,6853
3 6,308 6,2972 6,2972
4 5,9881 5,9356 5,918
5 5,7193 5,5405 5,5405
6 5,4019 5,304 5,2969
7 5,0585 5,0585 5,0218
8 4,8366 4,8339 4,8037
9 1,614 4614 | 4,6091
10 4,4362 4,4362 4,4362
11 4,2845 4,2845 4,2823
12 4,1362 4,1362 4,1362
13 3,9973
14 3,8605
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Tabela A.2: Sistema 2 - Coordenagao para a substituigdo de dois relés - Valor da
funcao-objetivo para os algoritmos avaliados

NyelesSubstituidos | Guloso | Genético | VNS
0 12,3803
1 12,1149
2 11,9181 11,9181 | 11,9181
3 11,7356 11,7356 | 11,7356
4 11,5744 | 11,5744 | 11,5744
5 11,4123 | 11,4123 | 11,4123
6 11,2469 | 11,2469 | 11,2469
7 11,0939 | 11,0939 | 11,0939
8 10,9382 | 10,9382 | 10,9382
9 10,811 10,811 10,811
10 10,6925 10,6925 | 10,6925
11 10,5775 | 10,5775 | 10,5775
12 10,4689 | 10,4689 | 10,4555
13 10,3651 10,3651 | 10,3278
14 10,2418 | 10,2418 | 10,2082
15 10,1273 10,1273 | 10,1273
16 10,0223 10,0223 | 10,0032
17 9,9052 9,9052 9,8608
18 9,7869 9,7869 9,7475
19 9,683 9,683 9,6457
20 9,5524 9,5524 9,5458
21 9,4525 9,4525 9,3954
22 9,3578 9,3578 9,2981
23 9,2475 9,2475 9,2222
24 9,1504 9,1504 9,0742
25 9,0544 9,0544 8,9745
26 8,9353 8,9353 8,8858
27 8,8441 8,8441 8,7958
28 8,7091 8,7091 8,7077
29 8,6194 8,6194 8,6194
30 8,5324 8,5324 8,5324
31 8,4484 8,4484 8,4484
32 8,3666 8,3666 8,3666
33 8,2878 8,2878 8,2676
34 8,2023 8,2023 8,1865
35 8,1064 8,1064 8,1064
36 8,0299 8,0299 8,0299
37 7,9577 7,9577 7,9492
38 7,8858 7,8858 7,8858
39 7,8194 7,8194 7,8004
40 7,7296 7,7296 7,7296
41 7,6675
42 7,6674
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Tabela A.3: Sistema 3 - Coordenacao para a substituicao de dois relés - Valor da
funcao-objetivo para os algoritmos avaliados

NyelesSubstituidos | Guloso | Genético | VNS
0 11,5555
1 11,1267
2 10,6979 | 10,6979 | 10,6979
3 10,2853 | 10,2853 | 10,2853
4 9,9054 9,9054 9,9054
5 9,5082 9,5082 9,5082
6 9,1284 9,1284 9,1284
7 8,7693 8,7693 8,7693
8 8,4354 8,4335 8,4335
9 8,0756 8,0725 8,0725
10 7,7305 7,7305 7,7305
11 7,4112 7,4112 7,4112
12 7,0898 7,0898 7,0898
13 6,7403 6,7403 6,7403
14 6,4293 6,4293 6,4289
15 6,0829 6,0829 6,0829
16 5,7524 5,7524 5,7524
17 5,4119 5,4119 5,3985
18 5,0465 5,0465 5,0465
19 4,7356 4,7356 4,7356
20 4,427 4,427 4,427
21 4,18
22 3,945




Apéndice B

Planos de Priorizacao dos
Experimentos Realizados

A seguir sao apresentados os planos de priorizacao obtidos nas simulagoes executadas
no capitulo 5. Os relés indicados nas tabelas a seguir representam os relés a serem
priorizados na substituicao para a melhor solu¢ao encontrada pelo Método Heuristico

(guloso) e pelo VNS.

B.1 Sistema 1

As tabelas B.1 e B.2 apresentam os dispositivos a serem priorizados para cada

numero de relés substituidos.

B.2 Sistema 2

As tabelas B.3 e B.4 apresentam os dispositivos a serem priorizados para cada

numero de relés substituidos.
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Algoritmo Guloso Relés Priorizados
NRelésSubstituidos |[1|2|3|4|5(6|7|8[9[10(11(12|13|14
1 X
2 X X
3 X X X
4 X X X X
5 X[ X X W | X | X
6 X[X[X X X | X
7 X|[X|X X X XX
8 X|[X]|X X X X| X[ X
9 X[ X[X X X X| X[ X|[X
10 X|[X]|X X X X X| X[ X|[X
1 X|X| X[ X[X X X X[ X[ X[X
12 X[X[X[X]|X X XIX|X]|X|X]|X
13 X[ X|X|X[X XIX|X| X[ X[X]|[X]X
14 XX X[ X[X[X[X]|X|X|X[X[X]|X]X

Figura B.1: Sistema 1 - Plano de Priorizagao - Algoritmo Guloso

VNS Relés Priorizados
NRelésSubstituidos [1(|2|3(4|5|6(7(8|9(10|11(12|13 |14
1 X
2 X X
3 X X X
4 X X X X
5 X| X X XX
6 X| X X X X X
7 X| X X X X X X
8 X X X|X[X X X X
9 X[ X|X X X| X XX X
10 X[ X|X X X[ X|X X | X X
1 X[ X[X]|X|X X X X[X|X|X
12 X[ X|X|X[X X X X|X[|X[X]|X
13 X[ X|X|X[X XXX X|X|[X]|X]|X
14 XIX[X|X[X|X|X[X|X[X[X|[X]|X]|X

Figura B.2: Sistema 1 - Plano de Priorizagao - VNS
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B.3 Sistema 3

As tabelas B.5 apresenta os dispositivos a serem priorizados para cada ntumero de
relés substituidos obtido pelo algoritmo guloso. As solugoes obtidas pelo VNS sao as

mesias.

DX EIX XK XXX XXX XXX XX

DEDKEDKE DK DK XEXR XX XXX XXX

XXX XX

XiXiX
PREXIXRINRIXIRINRIXKIXRINRIXKIXIXRIXKIXIXIXIXIXIX

DEDKEDKEDKE DK DKEIRIXRENR IR IR XXX XXX XX
DEDKEDEDKE DD XXX XXX XX

DK XEXREXIXIX XXX X
DRERKEXRIXRKEIXIXRIXRIXRIXRIXRIXKIXIX X X XXX
XKIXIXIXIXIXIX
REXIXIXIXIXIXIXIX XXX
DKEXKEXKEXKEXEXIXIXIXIXIXIXX
DENKEXREXEIXIXIXIXIXRIXRIXIXIX X XX

XXX XXX IXIX XX X
XEXEIXIXIXIXIXIX

XIXIXIXIXIX
XKEXIXIXIXIXIXIXIXX

XKEXEIXIXIXIXIXIXIX

XXX X

Figura B.5: Sistema 3 - Plano de Priorizagao - Algoritmo Guloso
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