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Resumo

O nivel de desenvolvimento de uma sociedade como um todo é refletido na quantidade de
energia consumida, de modo que maiores sistemas de distribuicdo sdo necessarios para atender
a maiores demandas. Os concessiondrios sao responsaveis pelo fornecimento de eletricidade aos
consumidores e pela administracdo de sistemas de distribuicao de eletricidade, o que geralmente
¢é caro. Dessa forma, esses mesmos utilitdrios se beneficiam de solugdes que buscam otimizar

suas malhas elétricas, geralmente desenvolvidas em torno da reconfiguracao da rede.

Para este fim, muitas ferramentas computacionais podem ser utilizadas, com os objetivos
finais de atender ao maior nimero de consumidores, minimizar as perdas técnicas existentes
e manter o fornecimento de energia constante. Também € importante que, para atingir esses
objetivos, a implementac¢do de uma determinada solug¢ao nao seja dispendiosa, pois € desejavel

utilizar os componentes que a rede elétrica ja possui em sua reconfiguracao.

Dentre as principais técnicas relacionadas a reconfiguracdo de redes atreladas a baixos custos,
destacam-se os Algoritmos Evolutivos. Este tipo de abordagem procura principalmente otimizar
problemas de classe NP hard, ou seja, com tempo de execu¢do polinomial ndo determinista,

realizando procedimentos com séries de possiveis solu¢des em baixo tempo de compilagdo.

Embora o uso de Algoritmos Evolutivos em problemas de reconfiguracao de rede seja mui-
tas vezes conflitante com as restricdes operacionais da propria rede analisada ou mesmo com
limitages a simplificagdo do sistema, uma estratégia evolutiva para resolver o problema de
reducdo de perdas técnicas em Sistemas de Distribui¢ao. Esta estratégia é baseada na combinacao
de um algoritmo multiobjetivo em tabelas com a representacdo em profundidade de nés, uma
combinacdo que tem sido usada na literatura para tratar o problema de restaurar energia em

grandes sistemas, uma vez que permite lidar com grandes sistemas sem simplificacao.

O algoritmo foi modificado e validado em dois sistemas, um pequeno tedrico e um real
de grande porte, permitindo reconfigurar as redes para retornar a menor perda de resisténcia
possivel para ambos os casos, utilizando apenas para isso a recombinac¢do de estados de desco-

nexdo. muda na propria rede.

Palavras-chave: Fluxo de poténcia, sistemas de distribui¢do de energia elétrica, algoritmos

evolutivos, perda de poté€ncia ativa, representacao no-profundidade.
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Abstract

The level of development of a society as a whole is reflected in the amount of energy consu-
med, so that larger distribution systems are required to meet greater demands. Concessionaires
are responsible for supplying electricity to consumers and for administering electricity distri-
bution systems, which is generally expensive. In this way, these same utilities benefit from
solutions that seek to optimize their electrical meshes, usually developed around the reconfigu-
ration of the network.

For this, many computational tools can be used, the final objectives being: to attend to
the largest number of consumers, to minimize the existing technical losses and to maintain
the constant power supply. It is also important that, in order to achieve these objectives, the
implementation of a given solution is not costly, since it is desirable to use the components that
the power grid already has in its reconfiguration.

Among the main techniques related to the reconfiguration of networks linked to low costs,
stand out the Evolutionary Algorithms. This type of approach seeks, mainly, the optimization of
NP hard class problems, that is, with non-deterministic polynomial execution time, performing
procedures with series of possible solutions at low compilation time.

Although the use of Evolutionary Algorithms in network reconfiguration problems is often
conflicting with the operational constraints of the analyzed network itself or even with limitati-
ons on the simplification of the system, a evolutionary strategy to solve the problem of reduction
of technical losses in Distribution Systems. This strategy is based on the combination of a Mul-
tiobjective Algorithm in Tables with the Node-Depth Representation, a combination that has
been used in the literature to treat the problem of restoring energy in large systems, since it
makes it possible to handle large systems without simplification.

The algorithm was modified and validated in two systems, a small theoretician and a real
one of large size, allowing to reconfigure the networks in order to return to the lowest possible
resistive loss for both cases, only using for this the recombination of states of disconnecting

switches in the network itself.

Keywords: Power flow, power distribution systems, evolutionary algorithms, active power

loss, node-depth representation.
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1 Introducao

Operar de maneira eficiente um sistema elétrico de poténcia significa, seguindo o que € de-
mandado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica, assegurar o fornecimento continuo de
energia elétrica aos usudrios, dentro de padrdes de tensdo e de corrente. Entre os diversos
critérios, destacam-se a continuidade do fornecimento, nivel de tensdo, oscilagdes e dese-
quilibrio de tensdo, distor¢cdes harmonicas existentes e nivel de interferéncia em sistemas de
comunicacdo. Para tal, € preciso que diversas dreas da engenharia elétrica como qualidade de
energia elétrica, protecdo de sistemas elétricos de poténcia, automagao, entre outras entrem em

sinergia, a fim de fornecer o melhor produto possivel ao consumidor.

Diante do aumento da demanda por energia, os Sistemas Elétricos de Poténcia ndo somente
expandem em escala, mas também aumentam em critério de complexidade, uma vez que contam
com aumento expressivo no nimero de cargas que utilizam eletronica de poténcia, potencial-
mente perturbadoras ao sistema por injetar harmonicos na rede. Soma-se a isso o advento da
interligacdo de centrais de cogeragdo, chamadas smart grids, cada vez mais comuns no contexto
atual como op¢ao de geracao distribuida. Elas acabam por tornar ainda mais complicado de se
definir se uma dada rede elétrica, em certo momento, se comporta como geradora ou consu-
midora em um determinado instante, agregando complexidade ao sistema quanto ao célculo do

fluxo de poténcia nele existente.

Tendo essa crescente complexidade em mente, pode-se afirmar que analisar quaisquer pro-
blemas existentes nas redes elétricas se apresenta como tarefa complicada. Entre esses diversos
problemas, pode-se destacar um dos maiores: perdas 6hmicas. Essas perdas acabam por afetar
a eficiéncia do sistema, além de contribuir com prejuizos econdmicos, que, por sua vez, se re-
fletem na maior parte das vezes diretamente nos usudrios. Para exemplificar o cenério, com a
introducdo de inimeros novos componentes que utilizam eletronica de poténcia nas redes, hé a
injecdo de harmdnicos nessas mesmas redes, o que contribui para o aumento da poténcia reativa
existente. Existindo grande parcela da poténcia total como poténcia reativa, para uma mesma
quantidade de poténcia gerada, menor parcela de poténcia ativa existe, ndo abastecendo o total
de consumidores. Assim, em outras palavras, para uma mesma quantidade fixa de poténcia
ativa demandada pelos consumidores de um sistema de distribuicdo se torna necessirio gerar

mais poténcia total para se compensar a parcela reativa.

Dessa maneira, pode-se tomar como essencial evitar que existam perdas 6hmicas. Constitui-
ria uma acao mais inteligente e mais econdmica para ambos, consumidores e concessionarias,
se problemas relacionados a perdas resistivas fossem solucionados, ao invés de se tentar com-

pensar através de maior geracdo elétrica a existéncia de poténcia reativa que nao é utilizada.
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Por conseguinte, em outras palavras, a melhor utilizacdo das malhas elétricas aumentaria a

eficiéncia total de distribuicao do sistema e reduziria custos.

Nesse contexto, diversos métodos e propostas para aumentar a eficiéncia das malhas elétricas
tém surgido nos dltimos anos. A maior parte se sustenta em utilizar ferramentas computacio-
nais para resolver problemas como restabelecimento de energia elétrica, minimizacado de perda
de poténcia ativa, planejamento de novos sistemas, mitigacao de faltas por instalacdo de sis-
temas de protecdo, dentre outros. Computacionalmente, entdo, algoritmos complexos ligados
ao problema de reconfiguracdo de redes elétricas trabalhadas sdo desenvolvidos, quase sem-
pre relacionados a solucao de uma dada funcao objetivo de interesse com relacdo ao sistema.
Tendo em conta a quantidade de parametros, muitas vezes um alto poder de processamento

computacional € requisitado.

Ainda que os requisitos de processamento para se desenvolver, compilar e executar esses
algoritmos sejam grandes, muitos métodos t€m sido criados e empregados nesse contexto. Es-
ses métodos acabam por se destacar no que se refere a reconfiguracao de redes elétricas, se
apresentando como solucdo util quanto barata, pois ndo somam custos adicionais, uma vez que
costumam utilizar elementos existentes no proprio sistema, como por exemplo chaves secciona-
doras, de forma a remaneja-lo para otimizagdo. Os algoritmos que implementam esses métodos
costumam ser divididos em dois ramos: os baseados em programacao matematica e os baseados
em meta-heuristica (MARQUES, 2012).

Os métodos baseados em programacdo matematica determinam solugdes Otimas ou quase
Otimas. Entretanto, ndo sio comumente associados a tratamento de problemas de energia
elétrica, principalmente em reconfiguragcdo de rede, uma vez que ndo siao exatamente adequados
em contextos combinatorios, parte principal do teor do problema. Nao sdo também eficientes
quando lidando com situacdes que possuem caracteristicas nao lineares (PEREIRA, 2014), in-
troduzidas no problema de reconfiguragcao de redes com a utilizagcdo da eletronica de poténcia,
anteriormente comentada, devido a injecdo de harmonicos de frequéncias diferentes na rede.
Por fim, a programacdo matematica ndo atende, em geral, o objetivo proposto, uma vez que

utiliza muitos parametros, sendo invidvel em sistemas reais e de grande escala.

Por esses defeitos existentes com métodos baseados em programagao matematica, os métodos
baseados em meta-heuristicas vém ganhando destaque. Em especifico, os Algoritmos Evoluti-
vos, metodologia derivada dessa classe, tém tido crescente importancia em situagdes que exigem
grande quantidade de combina¢des em pouco tempo, ainda que apresentem algumas adversida-
des, como a producdo de configuracdes que ndo sdo interessantes na realidade, como sistemas

nao radiais ou que apresentam trechos/setores sem fornecimento de energia (SANTOS, 2009).
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O desempenho de um Algoritmo Evolutivo esta atrelado a certos fatores chaves como: estru-
tura de dados adotada (necessidade de configuracdo em grafos), utilizagdo de fungdes agregacao
ou fatores de ponderagdo, operadores genéticos que evitem a criacdo de configuracdes nao
possiveis, dentre outros (SANCHES, 2013). Para melhorar a eficiéncia dos Algoritmos Evo-
lutivos aplicados em problemas de reconfiguracdo de redes de distribuicao elétrica e também
contornar alguns de seus pontos fracos mencionados anteriormente, uma nova estruturacao de
dados denominada Representacdo N6-Profundidade passou a ser utilizada (DELBEM ET AL.,
2004). Esse modelo de estrutura de dados possui dois operadores, que permitem a realizacao de
poda ou enxerto nas drvores da floresta de grafo trabalhada, as quais representam os alimenta-
dores de um sistema de distribui¢do, de forma que cada arvore possa gerar outras novas arvores
no sistema. A melhora concedida por esse modelo na eficiéncia pode ser explicada por um fator
principal: os operadores dessa representacdo produzem apenas configuragdes factiveis, ou seja,
configuracdes da rede que possibilitam que todos os trechos do sistema estejam energizados e
em operagdo. Dessa maneira, a Representacdo N6-Profundidade permite a geracdo de um maior

numero de configuragdes de interesse em um mesmo periodo de tempo.

Além da vantagem de gerar configuracdes que atendem todos os pontos da rede elétrica, a
Representacao N6-Profundidade possui outro ponto importante: a capacidade de gerar apenas
configuracdes com ordenac¢do das barras do sistema dado tal como Modelo Pai-Filho (KAGAN
ET AL., 2005). A ordenacao possibilita a execu¢ao do calculo do fluxo de poténcia mais efici-
ente e rapidamente (SANTOS ET AL. 2008), pois, por design, ela se adequa a problemas em
que existem sistemas elétricos radiais, permitindo menor tempo de compilacdo do cddigo, ja
que nao ha a necessidade de se pesquisar novamente em toda a topologia do sistema elétrico

pelo posicionamento das mesmas barras previamente utilizadas no célculo.

O método utilizado para cdlculo do fluxo de poténcia nessa ordenacdo das barras do sistema,
por outro lado, € o de varredura direta/inversa. Esse € um método aplicado em redes radiais que
explora a caracteristica unilateral do sentido das subestacdes para a carga em termos de fluxo
de poténcia, ndo existindo a abordagem de grandes matrizes nem utilizacdo de sub-rotinas de
inversdo, o que abaixa significativamente o nimero de iteragdes, resultando em menor tempo
de processamento (PEREIRA, 2014).

Por fim, tendo o cendrio previamente discutido em mente, uma metodologia baseada em
Algoritmo Evolutivo com estrutura de dados em Representacdo NG-Profundidade foi escolhida
para se tratar o problema de reconfiguracdo de redes elétricas, objetivando-se a otimizacdo da
perda de poténcia ativa no sistema. O algoritmo aqui alterado e utilizado foi um Algoritmo
Evolutivo Multiobjetivo baseado em Tabelas para restabelecimento de faltas, promovendo a

reconfiguracdo de rede com base na Representacdo N6-Profundidade e no calculo de fluxo de
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poténcia por varredura direta/inversa. Esse algoritmo proposto foi modificado de forma a ser
aplicado a somente um objetivo: o de minimizar as perdas resistivas do sistema como um todo.
O novo algoritmo foi testado e validado diante o problema de otimizacao, em sistemas tedrico

e real, sendo o tedrico de pequeno porte e o real de grande porte.

Esse e outros Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos utilizam o calculo do fluxo de poténcia
como fungdo objetivo para avaliar solucdes hipotéticas, geradas pelas combinacdes de chaves
dentro do sistema de distribuicao, assim obtendo parametros importantes como o carregamento
da rede, médxima queda de tensdo nas barras, poténcia dissipada entre dois trechos interligados,
etc. Fora as grandezas elétricas envolvidas, os mesmos dados sdo utilizados no contexto do
Algoritmo Evolutivo quanto a avaliacdo de adaptabilidade dos individuos, que importa muito
em aspectos evolutivos das solugdes, para etapas de crossover, mutagdo e sele¢ao dos individuos

dominantes e que se perpetuam ao longo das geracdes do codigo.

1.1 Revisao Bibliografica

A literatura produzida para pesquisa de algoritmos para otimizacdo das perdas técnicas € rica
e tem sido expandida gradativamente. Nesta subsecao, objetiva-se o aprofundamento bem como
o ponderamento sobre outros tipos de sistemas inteligentes utilizados nos sistemas elétricos de
redes de distribui¢cdo com o objetivo de otimizacao. Esses outros tipos sdo baseados em logicas
diferentes do Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo utilizado neste trabalho e é exatamente por isso
que esse capitulo se faz necessdrio, para estudar diferentes abordagens para um mesmo objetivo,
que € a minimizagdo das perdas de poténcia ativa, e as respectivas vantagens e desvantagens de

cada método apresentado.

Em (FRANCO et al., 2014), o método chamado pelo autor de Mixed Integer Quadratically
Constrained Programming € utilizado para otimizar sistemas elétricos e, dentre outros objetivos,
diminuir as perdas resistivas existentes. E apresentado como sendo indicado para planejamento
a longo prazo de sistemas de distribuicdo. Usando algumas varidveis de interesse, o programa
lida com algumas caracteristicas do proprio sistema, entre elas: construcao e reforcamento de
subestacdes e de ramos, bem como o dimensionamento e a localizagao dos bancos de capaci-
tores presentes. A construgdo do algoritmo gira em torno de oferecer uma resposta de maneira

rapida, assim sendo o tempo de processamento requerido pelo codigo € pequeno.
Jaem (JALALI et al., 2014), uma abordagem parecida com a anterior € aplicada. O algoritmo

denominado Mixed Integer nonlinear Programming lida com varidveis como planejamento de

subestacoes, configuracdo dos ramos e a localizacao e o tamanho de pontos de geracdo dis-
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tribuida. Essa adi¢cdo de smartgrids como varidveis de utilizacdo por esse algoritmo € inovadora

e o codigo, de maneira geral, performa bem.

A otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) é amplamente utilizada quando se tratam
de sistemas inteligentes para tarefas consideradas NP hard. Em (MISTRY et al., 2014), um
Particle Swarm Optimization € criado de forma a aliar a expansdo de sistemas de distribui¢ao
diante smartgrids, representadas no trabalho por turbinas edlicas geradoras. O funcionamento
do cédigo € um pouco diferente da abordagem de Enxame cldssico no ponto em que a noc¢ao de
peso de inércia € substituida por um fator de constricio. Tomando como varidveis apenas ca-
racteristicas dos sistemas distribuidos como tamanho e localizagdo, o algoritmo performa bem
quanto a minimizacao da poténcia perdida ao longo da rede. Ressalta-se que alguns tipos de
simplificagdes foram adotados, como por exemplo o fato das smartgrids apenas injetarem na
rede poténcia ativa. O objetivo inicial de comparacdo do algoritmo modificado com a abor-
dagem cléassica de Enxame e também a de colonia de abelhas € satisfeito na medida que o

algoritmo prova ser superior.

Ainda no aspecto do uso de Enxames para otimizacao de redes, o trabalho feito em (GUAN
et al., 2015), denominado Decimal Coded Quantum Particle Swarm Optimization, permite
também a otimizacdo no sentido de minimizar perdas ativas na rede. Ha a consideracdo das
relacdes entre poténcia ativa nominal, magnitude de tensdao nominal e poténcia reativa de saida
dos sistemas de geracdo distribuida. Assim sendo, o trabalho se diferencia do anterior ao
passo que considera o fator de poténcia ndo mais unitidrio quando levando em consideracao
a contribuicao de poténcia distribuida injetada, onde quatro tipos diferentes de smartgrids fo-
ram consideradas para tal. Os resultados obtidos em redes IEEE de 33 e de 69 bus de re-
des distribuidas confirmam a superioridade do algoritmo, que se mostra melhor que Algoritmo
Genético classico, um Algoritmo Imperialista Competitivo modificado e outras duas variagdes
do Enxame de Particulas cldssico. O grande sucesso, em particular, desse algoritmo desen-
volvido se deve a forte capacidade explorativa existente, que leva ao encontro de solucdes de

grande proximidade da resposta global.

Adicionando o contexto de mutagdo em um algoritmo de Enxame, (AGHAIlgoritmo Evolu-
tivol et al., 2014) propde um algoritmo utilizado em expansao de curto prazo para sistemas de
distribui¢@o, também considerando a presenca de redes distribuidas. Além de minimizar as per-
das de poténcia ativa, o algoritmo ainda avanca em aspectos tais quais custo geral, parametros
de confiabilidade da rede e estabilidade das tensdes nodais. O vetor de decisao € formado pelo
status das chaves seccionadoras, switches e tamanho das smartgrids existentes. Os resultados

obtidos em um sistema de distribui¢do com 33 nds confirmam que, quando levada em conta
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mutagdo para o algoritmo de Enxame, tanto o algoritmo cldssico de Enxame quanto o Genético

sdo superados.

A criagdo de uma estratégia evolucionaria usando matriz de covariancia adaptativa pode ser
visualizada em (SADEGHI et al., 2014). O algoritmo propde a expansdo de curto prazo para
redes que levam geracdo distribuida em conta. A localizagdo dessas mesmas unidades geradoras
distribuidas € determinada de modo que a poténcia perdida, confiabilidade do sistema, custo de
reconfiguracdo do sistema e lucro sdo otimizados. Fora de escopo estrutural, a incerteza da
oscilagcdo do preco da eletricidade e da geracdo das unidades distribuidas também € levada em
consideragdo, em seis tipos diferentes de smartgrids. Resultados mostram que o uso da matriz

adaptativa performa de maneira melhor que cldssicos Enxame e Algoritmo Genético.

Artificial Immune System Optimization Algorithm, desenvolvido em (TAHER et al., 2014),
¢ utilizado em sistemas de distribuicdo com compensadores sincronos estaticos. A localiza¢do
e caracteristicas dos mesmos sdo levados em conta para minimizar perdas ativas nas fiacoes e
investimento empregado, sendo bi-objetivo. A aplicacdo em sistemas de sistribuicdo de 33 e
69 barramentos IEEE supera o Algoritmo Genético classico, o que em outras palavras significa
que os anticorpos do algoritmo conseguem convergir para regides promissoras do dominio de

maneira mais eficiente.

Chamado BFOA, o Bacterial Foraging Optimization Algorithm modificado em (NAVEEN
et al., 2015) tem por tnico objetivo, tal qual este trabalho, a minimizacdo das perdas ativas
de poténcia através do fechamento e abertura de chaves seccionadores e switches presentes
no sistema de distribuicdo. Sendo testado em sistemas com 16, 33 e 69 nds, o algoritmo é
comparado a outras trés abordagens e os supera em sua mono-objetividade, tendo um equilibrio
muito bem construido entre suas caracteristicas chamadas explorative e exploitative, tentando
uma situagdes totalmente diferentes e a outra pequenas diferenciacdes no que ja se tem de

solugdo, o que o diferencia de BFOAs tradicionais da literatura.

O Algoritmo de Busca Gravitacional de (SHUAIB et al., 2015) se baseia na utilizacao de ca-
racteristicas de bancos de capacitores para objetivar a minimizacao das perdas por cobre e custo
de investimentos. Varidveis de interesse sdo localizacdo tamanho dos capacitores. Primeira-
mente, uma andlise sensitiva € realizada para obter a localizacdo dos capacitores presentes na
rede, sendo o algoritmo aplicado posteriormente para achar o melhor tamanho para esses mes-
mos capacitores. Quatro sistemas de distribui¢do, com 33, 69, 85 e 141 nds provam que o
algoritmo desenvolvido performa melhor que muitos outros algoritmos listados. Para o caso do
sistema de 33 nos, a logica em questdo foi capaz de reduzir em até 33% as perdas resistivas

existentes.
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Dentre os varios métodos inteligentes de varredura do dominio da fungdo objetivo, o curioso
Big Bang-Big Crunch é desenvolvido em (SEDIGHIZADEH et al., 2014), sendo baseado em
populagdes e em teorias da evolucao do universo. Como 0s anteriores, o algoritmo resolve o
problema de otimizacdo para sistemas de distribui¢do com a presenca de unidades geradores
distribuidas, sendo varidveis de interesse o fechamentode chaves seccionadoras € o tamanho
das unidades geradoras distribuidas. Os resultados sdo promissores ndo somente em perdas de
poténcia, mas também em estabilidade da tensdo, custo de geracdo distribuida e até mesmo
emissdo de gases de efeito estufa. Ressalta-se que a ferramenta de mutagdo foi inserida no
método para maior probabilidade de que os individuos da populacdo atinjam aleatoriamente
melhores espagcos no dominio. Sistemas de 25 e 32 nds foram testados e revelam performance
maior quando comparado aos classicos Algoritmo Genético, Enxame de Particulas, Colméia de

Abelhas e Busca Harmonica.

Um algoritmo baseado no aprendizado de alunos e ensinamento de professores chamado
Teaching-Learning Based Optimization, descrito em (SULTANA et al., 2014), é utilizado para
otimizar a instalacdo de bancos de capacitores em sistemas de distribui¢io. O TLBO tenta
imitar a relacdo de aprendizado e de ensinamento vista em uma classe de aula, parecido com
um machine learning. Nela, a maior vantagem apresentada pelo algoritmo é que ele resolve por
si s6 o problema, sem depender de pardmetros do usudrio, como por exemplo o ajuste de um
parametro de mutacdo. A simulacdo em sistemas de 22, 69, 85 e 141 nés indicam que o TLBO

performa melhor que a maioria dos cldssicos métodos empregados em sistemas inteligentes.

(VENKATESH et al., 2003) desenvolveu uma programacdo evolutiva baseada em logica
fuzzy, que tenta encontrar a configuracao mais otimizada para um sistema de distribuicdo usando
chaves seccionadoras e switches. Os resultados obtidos para perda de poténcia ativa e variacdes
de tensdo sdo promissoras, porém nao sao diretamente comparadas a outros métodos existentes

e pesquisados.

Em (RAO et al., 2013), Busca Harmonica € utilizada para sistemas de distribuicao, objetivando-
se otimizagdo da performance na presenca de geragao distribuida. O algoritmo tem inspiragao
no fenomeno de improviso feito por musicos. Os status das chaves seccionadoras e das swit-
ches existentes no sistema sdo trabalhados no sentido de minimizar a perda por cobre. A versao
bindria da busca grupal por otimizagdo foi utilizada em sistemas IEEE de 33, 69 e 119 n6s e
performar melhor que GA, ICA, PSO, BFOA, etc (siglas em ingl€s).

Um algoritmo modificado de mosca foi aplicado em (ABDELAZIZ et al., 2015). Foi utili-

zado para minimizar perdas na fiacdo de cobre com espago para otimizar a instalacdo de gera-
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dores distribuidos. A aplicac¢do do algoritmo nado foi comparada a outros métodos, mas sistemas

IEEE de 33 e 37 n6s mostram que a performance € promissora.

O comportamento coletivo de animais € observado na estratégia proposta em (KHAN et al.,
2015). Através dele, a otimizagc@o com base nas melhores localiza¢des para centrais de geracdo
distribuida e também para bancos de capacitores do tipo shunt é possivel. Dos sistemas testados,
todos tipo IEEE com 12, 33 e 69 nés, todos apresentam desempenho melhor em termos de
menor poténcia perdida ao longo do sistema se comparado a um cldssico modelo de Enxame de

Particulas.

Os estudos anteriormente discutidos pretendem dar uma idéia melhor sobre o que existe e
que técnicas para otimizacao semelhante ao Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo deste trabalho

sdo aplicadas. Algumas observagdes gerais para os artigos citados devem ser feitas:

e Os critérios adotados por todos os artigos previamente citados sdo basicamente os ado-
tados neste trabalho, uma vez que a conectividade do sistema como um todo deve ser
mantida, a radialidade do sistema precisa ser preservada, as tensdes nodais existentes
devem respeitar um limite (queda controlada) e as correntes ndo devem ultrapassar os

limites estabelecidos pela propria infrAlgoritmo Evolutivostrutura da rede.

e Nota-se que um ou outro artigo citado € de cerca de 15 anos atrds. Quando o autor foi
pesquisado para se encontrar novos estudos da mesma linha, observou-se que a mesma
abordagem de resolu¢do de problemas de otimizagao foi adotada nos trabalhos futuros,
apenas com objetivos diferentes, ndo mais sendo a poténcia perdida o principal parametro

a ser observado.

e A maioria dos artigos lida com carga constante em seus barramentos para efeito de

simplificagdo dos célculos e dos parametros utilizados nos algoritmos.

e O planejamento pretendido com as implementagdes dos sistemas inteligentes propostos
visa atender curta e longa duracao, principalmente apostando em sistemas existentes no

futuro, como € o caso dos estudos que lidam com geracao distribuida.

e Este trabalho tem o diferencial de ter usado em um dos testes um sistema real de uma
cidade brasileira. Nenhum outro estudo neste capitulo citado conseguiu reproduzir o

mesmo feito.

e Virios dos artigos citados sao multiobjetivos, sendo a énfase dada no mesmo objetivo que

este trabalho: a minimizagdo das perdas de poténcia ativa.
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A seguir, a Tabela 1 que sumariza todas as vantagens e as desvantagens de cada um dos
artigos citados anteriormente € apresentada. A visualizacdo de cada ponto positivo e de cada
ponto negativo € interessante, na medida em que se ressalta o porqué de se utilizar Algoritmo

Evolutivo Multiobjetivo neste trabalho.

Tabela 1: Tabela com sumario dos métodos estudados antes.

Método

Vantagens

Desvantagens

Mixed integer quadratically
constrained programming

Baixo tempo de

processamento.

A
confiabilidade, variavel essa que é de suma importancia,

ndo é considerada nesse trabalho.

Mixed integer
nonlinear programming

A
otimizagao da localizagdo da geracdo distribuida também
acarreta numa melhor performance do
sistema de distribuigdo.

Confiabilidade também

nao foi levada em conta.

Constricted particle

swarm optimization

Performa
melhor que o PSO tradicional e o também
tradicional algoritmo de Colméia de
Abelhas.

A incerteza do

dimensionamento de cargas nao foi considerada.

Quantum particle

swarm optimization

Supera
vdrios metaheuristicas mencionados.

Utilizou tipos diferentes de geragao distribuida.

Toma
grande tempo computacional para encontrar

solugdes perto do 6timo global.

Mutation-incorporated

particle swarm optimization

(o}
operador de mutacao foi tdo bem implementado
que garante achados muito proximos

do 6timo global.

Nao foi testado em
sistemas de grande escala.

Covariance matrix adaptation
evolutionary strategy

A
incerteza da geragao distribuida foi inserida no algoritmo.

Performa melhor que classicos GA e PSO.

A
melhor localizagao das unidades de geracdo distribuida

ndo sdo bem determinadas.

Artificial
immune system

Supera o classico GA.

Confiabilidade ndo

foi inserida no contexto.

Modified bacterial foraging
optimization algorithm

O algoritmo

curiosamente consegue evitar minimos locais.

Incertezas
ndo consideradas, fora que outros objetivos estabelecidos nao foram
completamente satisfeitos como a

minimizagdo da poténcia ativa perdida.

Gravitational

search algorithm

Uso

de diferentes tipos e tamanhos de unidades distribuidas de geragao.

Performa melhor que vérios outros

métodos semelhantes.

A reconfiguragdo da

rede nao foi de fato realizada para obter melhor performance.

Firework optimization
algorithm

A
reconfiguracdo inclusive foi feita durante simulacoes de faltas.

Performa melhor que GA.

Custos,
emissdo de gases poluentes e confiabilidade foram varidveis
que foram declaradas no trabalho,

mas que nao mostraram melhoria nos resultados.

Teaching-learning
based optimization

Melhor que outros
métodos comparados.

Nao
utiliza gerago distribuida.
Alguns pardmetros ndo foram otimizados. Incertezas desconsideradas.

Fuzzy adaptive evolutionary

programming

Utilizacao
da légica fuzzy de maneira criativa

para solucionar problemas de redes de distribuigao.

Sistema testado é

pequeno e ndo revela comportamento para sistemas maiores.

Harmony search

Performa melhor que

GA e variantes.

Confiabilidade do
sistema ndo levada em conta.

Modified
firefly algorithm

Equilibrio
interessante entre lados de exploracdo e de utilizagdo de respostas
ja encontradas. Apresenta

performance melhor que 0 mesmo algoritmo cldssico

Naio houve

reconfigurac@o para melhoria da performance.

Collective
animal behaviour

Performa melhor que
cldssico PSO.

Além
de ndo existir reconfiguragio nos resultados,

confiabilidade nao foi tomada como fator importante.
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1.2 Objetivo

Como exposto anteriormente, € essencial encontrar maneiras de se analisar e, mais do que
isso, operar a rede de distribui¢cdo no ambito de se solucionar causas de perda de poténcia que
poderiam ser evitadas, pois isso significa mais economia tanto para concessiondrias quanto para
consumidores. Varias medidas podem ser tomadas para se obter uma maior efici€ncia energética
da rede, tais quais instalacdo de banco de capacitores para elevacdo de tensdao em certos pon-
tos, utilizagdo de sistemas inteligentes para leitura e interpretacdo de parametros elétricos de
rede, automacgdo de componentes para tomada de decisdo, dentre muitos outros. Como se pode
imaginar, todos esses métodos se baseiam na aquisicdo de algum componente extra que sera

adicionado a rede, ou seja, mais dinheiro investido para uma possivel solugdo.

Conclui-se, entdo, que o cendrio ideal seria aquele em que fosse possivel utilizar o que o
proprio sistema elétrico ja possui, sem adotar solu¢cdes que computem mais gastos. Isso pode
ser feito se utilizando ferramentas computacionais para reconfiguracdo de redes de distribui¢ao
elétrica. Pode-se ainda destaca o fato de que, quando se lida com programagdo, € simples e
direto fazer ou desfazer qualquer alteracdo no cédigo, o que d4 flexibilidade a solugao, opor-
tunidade de trabalho cooperativo e acessibilidade, pois qualquer usudrio com um pouco de

conhecimento em qualquer lugar consegue contribuir ativamente.

Objetiva-se, por esses motivos, a implementacao de um método computacional baseado em
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos em Tabelas para tratamento do problema de redugdo de
perdas resistivas em sistemas de distribuicao elétrica, utilizando para isso a reconfiguracdo da
rede a partir da combinagdo de chaves seccionadoras existentes previamente, sendo a estrutura
de dados adotada a de Representacdo N6-Profundidade e a fungdo objetivo como sendo a fungdo
calculo de fluxo de poténcia em varredura direta/inversa. Apesar do algoritmo trabalhar com
varios objetivos, existem alteracdes para que ele possa operar com apenas um objetivo: reduzir
a totalidade de perdas ativas em uma dada rede elétrica. Isso pode ser feito através da utilizacdo
de uma funcao agregacao e de fatores de ponderagdo, para converter um problema multiobjetivo
em um problema mono-objetivo (PEREIRA, 2014). Convém mencionar que a Representacao
No6-Profundidade ainda € utilizada e, para respeitar critérios e parametros elétricos particulares
do proprio sistema que serd utilizado, tabelas restritivas sdo levadas em consideragdo. Com isso,
a motivagdo constitui em se desenvolver uma ferramenta eficiente e de facil uso para célculo
do fluxo de poténcia em sistemas de distribui¢do genéricos. H4 ainda a preocupacdo de que as
simulagdes computacionais representem fielmente o sistema real e que se obtenham resultados
condizentes com o que seria obtido em estado de operagdo real. Para validacdo do sistema, a
metodologia € validada em sistemas tedricos e real, sendo os resultados posteriormente apre-

sentados neste trabalho.
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1.3 Organizacao

Capitulo 2: abordagem dos principais componentes presentes em um sistema elétrico de
poténcia, bem como sua estrutura e suas caracteristicas, envolvidas no processo de reconfiguracao
de reducgdo de perdas técnicas, aspectos referentes ao célculo do fluxo de poténcia em sistemas
de distribui¢cdo, desde a modelagem das cargas do sistema até o detalhamento dos métodos exis-
tentes para tal, teoria envolvendo representacdo em grafos, explicacdo da RNP e a aplicagcdo dos

métodos para modelagem de cargas usando RNP.

Capitulo 3: tratamento do problema de otimizagao das perdas ativas em uma rede de distribui¢do
elétrica, introducdo a Algoritmos Evolutivos, detalhamento dos Algoritmos Evolutivos Multiob-

jetivos, matemadtica existente por tras de tais algoritmos, dentre outros conceitos fundamentais.

Capitulo 4: explicagdo e detalhamento da abordagem proposta para obter, através do calculo
do fluxo de poténcia em um sistema de distribuica@o, a reconfiguracdo de estado de chaves nor-
malmente abertas e normalmente fechadas, moldando a trajetéria em que a poténcia € dis-
tribuida dentro do sistema elétrico, assim procurando através do Algoritmo Evolutivo Multiob-

jetivo a melhor configuragdo possivel em termos de menor perda de poténcia ativa.

Capitulo 5: apresentacdo e explicagdo de simulagdes realizadas com os seguintes sistemas

de distribuicao:
e Sistema tedrico desenvolvido e estudado em (KAGAN, 1999).

e Sistema real da cidade de Londrina, Parana, em operagdo em 2014.

No que tange a incorporag¢ao da metodologia no cédigo de reconfiguragdo, serdo apresentados

alguns dos resultados obtidos.

Capitulo 7: Conclusdes acerca do trabalho, dos resultados e do método utilizado, bem como

perspectivas futuras para trabalhos que prossigam nessa linha de estudos.
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2 Sistema Elétrico de Poténcia

Tanto o célculo do fluxo de poténcia em sistemas de distribui¢ao quanto o objetivo de reconfiguracao
da rede elétrica sdo relacionados com as caracteristicas intrinsecas dos sistemas elétricos de

poténcia.

Dessa maneira, ao se lidar com esse calculo, existe a necessidade de se estender os estu-
dos para o que essa determinada classe de sistema elétrico contém. Para isso, sdo necessdrias
andlises que caracterizem o sistema trabalhado, a fim de obter informagdes relevantes sobre sua

estrutura, seu funcionamento, suas limitagdes e suas condi¢does operacionais.

Os equipamentos que normalmente constituem esses sistemas levam importancia no equa-
cionamento do fluxo de poténcia e, por consequéncia, no desenvolvimento de uma solucao no
problema de reconfiguracdo. Devem, assim, ser considerados dentro da caracteriza¢do e da

interpretacdo do sistema a ser trabalhado.

Este capitulo, como elucidado anteriormente, promove detalhamentos das particularidades de
um sistema elétrico de poténcia genérico, com o objetivo de criar visao global de sua complexi-
dade, familiaridade de como se apresenta e o que levar em conta para os calculos posteriormente

feitos.

2.1 Estrutura

Para caracterizagdo mais detalhada, os sistemas elétricos de poténcia costumam ser divididos
em trés grande blocos representativos, sdo eles: geragao, transmissao e distribui¢do. De maneira
simplificada, um esquema pode ser visto na Figura 1. Ele abrange de maneira bésica todas as

etapas pelas quais passa a energia elétrica que o consumidor utiliza no dia-a-dia.
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Figura 1: Esquema simplificado de um sistema elétrico de poténcia (Préprio autor).

Na parte do Gerador, como o nome implica, remete-se as maquinas elétricas responsaveis

por converter energia mecanica em energia elétrica. A energia mecanica pode ser proveniente
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do vento, da dgua, da queima de combustiveis, dentre outros meios. Nessa etapa, as tensoes

elétricas sdo da ordem de 10 a 30kV e tém frequéncia 60 Hz, padrdo brasileiro.

Como os locais em que os geradores sdo instalados e operam se localizam, normalmente,
longe dos centros de consumo, a energia elétrica necessita passar por longas distancias até
atingir os maiores centros de consumo, que sao denotados pelos grandes centros urbanos. Nessa
etapa, a existéncia de linhas de transmissao permite que distancias sejam cobertas. Sao elas que
compde o segundo bloco do Sistema Elétrico de Poténcia. Os niveis de tensdo usualmente
precisam ser elevados a valores até mesmo acima de 200kV em subestagcdes antes de atingir as
linhas de transmissdo. Esse aumento por si s6 da tensao ja € uma operacao feita para diminuir
a perda de poténcia, uma vez que, segundo a Lei de Ohm, pode-se inferir que um aumento na
tensdo diminui a quantidade de corrente elétrica que passa pelos condutores dos fios. Menor
corrente passando, o efeito Joule também € menor e menos energia elétrica € perdida nos cabos

como energia térmica indesejada.

Seguindo pelo desenho da Figura 1, apds as linhas de transmissdo, atinge-se subestacoes
abaixadoras, mais proximas dos centros urbanos. A tensdo €, entdo, abaixada para 13,8kW nor-
malmente, que se configura como sendo o nivel de tensdo de redes de distribuicdo primaéria.
Ela opera em média tensdo até o patamar de 34,5kW e € constituida por linhas aéreas em
configuracao radial, ndo fechando ciclos. Aqui, alguns consumidores ja sdo atendidos, consti-

tuem grandes industrias e similares, que necessitam alta tens@o em seus terminais.

Ainda tendo em mente a rede de distribuicdo primdria, € importante apontar que existe a
possibilidade nesse nivel de transferir blocos de carga de um circuito (alimentador) para outro,
por meio da operacio de chaves seccionadoras que jd estdo presentes na rede. E também na
rede primdria que se encontram os componentes de protecdo, como disjuntores, relés, etc, e
controle dos niveis de tensdo das concessiondrias de energia, como bancos de capacitores e
reguladores. Assim sendo, é nitido que o dominio deste subsistema do conjunto do sistema
elétrico de poténcia é de grande importancia e de grande complexidade, pois leva em conta

muitos aspectos € equipamentos particulares.

Os consumidores residenciais ou consumidores finais sdo atendidos posteriormente, uma vez
que a tensdo seja novamente diminuida, dessa vez para niveis nominais de 127 ou 220 V, o
que constitui a chamada rede secundéria de distribuicdo. Ela recebe energia elétrica da rede
primaria por meio de transformadores de distribui¢c@o, que possuem o papel de adequar a tensao
de fornecimento e também isolar eletricamente a rede secundaria da rede primaria. Convém

mencionar que, no caso desse sistema, ndo existem chaves para remanejamento de carga nem
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existem equipamentos capazes de controlar a tensdo, sendo exclusividade da rede primaria a

capacidade de alterar a configuracdo do circuito em questao.

A Figura 2 evidencia de maneira simplificada as redes priméria e secundaria contidas em um
sistema de distribui¢@o, que por sua vez estd contido em um sistema elétrico de poténcia muito
maior. A Figura 3 ilustra as mesmas redes, porém de maneira esquematica da malha elétrica,

evidenciando os transformadores, redes em forma radial, barramentos, etc.

"
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8 |32
E E Transformader
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- de grande porte, etc )
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5 E Tl pequenos, etc

Figura 2: Sistema de distribuicdo com redes primadria e secunddria explicitas (Préprio autor).
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Figura 3: Redes primdria e secunddria em esquema mais detalhado (SIMONE, 2012).

26



Uma vez que existem diversos consumidores ligados a rede, é conveniente usar transformado-
res para reunir todos, objetivando-se obter uma representacao mais simplificada do sistema que
estd sendo utilizado no trabalho. Assim, neste trabalho, apenas redes de distribuicdo primadria
serdo utilizadas, levando-se em conta linhas dos circuitos alimentadores, bancos de capacitores,
reguladores de tensdo, chaves seccionadoras normalmente abertas e normalmente fechadas e os
transformadores de distribui¢do, que representardo as cargas do sistema. A Figura 4 representa
o tipo de esquema radial do sistema elétrico que serd utilizado neste trabalho para a aplicacdo

da reconfiguracao de rede.

| | |
Transformador I | ‘Z‘} lLw Legenda
da subestacdo I ®  Transformador de distribui¢do
~
< Q. | | : 1, |0 Chavena
- =
| —&— Chave NF
<7 1 |
~ - E—"D \\ ‘I: Banco de capacitores
. T )
.| :Iﬁ | # Regulador de tensdo
B

Figura 4: Rede primaria com componentes de interesse (PEREIRA, 2014).

2.2 Componentes

Retomando a Figura 4, tendo como objetivo no atual cenério o célculo do fluxo de poténcia,
os principais componentes a serem levados em conta ja estdo devidamente identificados na
ilustragdo. Sao eles: linhas existentes nos condutores, transformadores de distribui¢do, regula-
dores de tensdo, bancos de capacitores e chaves seccionadoras, essa tltima sendo importante no
aspecto de mapear quais trechos radiais existirdo para que se possa ocorrer varredura da funcao

fluxo de poténcia.

As linhas elétricas constituidas pelos condutores, normalmente feitos de cobre, permitem o
transporte da energia elétrica das subestagdes até os consumidores finais. Outros componentes
nao menos importantes das linhas podem ser enumerados também, tais quais postes, cruzetas,
isoladores, cabeamentos de terra, etc. Entretanto, todos podem ser substituidos nos calculos
posteriores como adicdo de impedancia em certos trechos dos condutores. Convém ressaltar
que a impedancia, no quesito perda de poténcia ativa, é o principal parametro que se deve ter
em maos ao calcular o fluxo de poténcia que percorre a linha. Os outros componentes ilustrados

devem ser melhor explorados e sdo detalhados a seguir:
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2.2.1 Transformador

O transformador € um dispositivo que tem por funcao transmitir energia elétrica ou poténcia
elétrica de um circuito a outro, induzindo tensdes e correntes ou, até mesmo, modificando
valores de impedancias elétricas de um circuito elétrico “vistos’por um de seus terminais. Fun-
cionam pela inducao de corrente, seguindo os principios do eletromagnetismo (Lei de Faraday
e Lei de Lenz), que provam ser possivel criar corrente elétrica em um condutor, estando esse
submetido a um campo magnético varidvel. Pela necessidade dessa variacao de fluxo magnético

que transformadores s6 funcionam em corrente alternada.

Sem entrar em muitos aspectos técnicos e formulas especificas do funcionamento de trans-
formadores, é importante resumir que nos sistemas de distribui¢do existe enorme quantidade
de transformadores em pontos diferentes das redes. Como explicado anteriormente, as tensoes
sdo aumentadas em subestagdes no sentido geragcdo para linhas de transmissao, abaixadas em
subestacoes no sentido linhas para circuito primario do sistema de distribui¢do, abaixadas nova-
mente para chegar ao circuito secundario do sistema de distribui¢do e assim continuando. Todo
esse percurso e mudangas nos niveis de tensao sé € possivel gragas a utilizacdo de transforma-

dores.

Costumam ser alocados conforme demanda de carga de dada area e sdo projetados de acordo
com a poténcia a serem operados (variam de 15 kVA até 1 MVA), com o tipo de rede (aérea ou

subterranea), necessidade de isolamento eletromagnético do meio, dentre outras caracteristicas.

2.2.2 Regulador de Tensao

Tendo em mente a explicacdo anterior, pode-se afirmar que um regulador de tensdo nada
mais € que um transformador. A sua classe diferenciada se deve ao modo que € projetado:
deve possuir recursos de alterar tensdes para mais ou para menos, nao tendo uma saida em seu

terminal secundario fixa.

Basicamente, seu funcionamento se resume a: quando a tensao for inferior a um valor es-
tipulado, a saida de corrente de excitagdo serd energizada e quando a tensdao for maior que o
valor estipulado a saida de corrente de excitagdo serd desenergizada. Uma das técnicas para
esse controle da tensdo de maneira eletronica dos reguladores de tensdo € chamada Pulse Width
Modulation, que por meio de uma onda quadrada torna possivel o controle da poténcia em uma

carga.
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2.2.3 Chaves Seccionadoras

Como o nome sugere, sdo equipamentos capazes de permitir ou ndo a transferéncia de carga
entre alimentadores em um sistema, o que implica na possibilidade de alterar a configuragao
da rede elétrica, permitindo, por exemplo, remanejar de maneira simplificada o sistema de
distribuicdo primario. Sdo capazes de realizar tal funcdo, atualmente, de forma facilitada, pois
a tecnologia permite que sejam controladas a distancia,a brindo e fechando contatos elétricos
diretamente. Costumam ainda ser empregadas em protecdo dos sistemas elétricos de poténcia e

em outras esferas, exercendo funcao suplementar a outras operagoes.

Existem em diversos tipos e podem ser classificadas conforme a lista a seguir:

e Chave-faca: Utilizada normalmente em disjuntores para possibilitar manobra dos siste-
mas de distribuicdo. Conduzem grande corrente elétrica devido a sua espessura. Em
operacdo de abertura ou de fechamento, costumam causar arcos elétricos caso ndao haja

protecao complementar.

e Chave-fusivel: Fica proxima a transformadores, de modo que esse tipo de chave possui
um elo fusivel que, quando fechado, conecta os terminais da mesma. Atua, em grande
parte como o nome sugere, como um sistema de protecdo, uma vez que uma eventual
sobrecorrente queimaria o elo e esse possibilitaria salvar os equipamentos interligados,
evitando danos maiores. Convém ressaltar que a jungdo entre terminais antes conectados

sO serd recuperada quando um novo fusivel for conectado fisicamente.

e Religador automético: semelhanca com o tipo anterior, porém sem fusiveis. Costuma ter
um sensor de sobrecorrente e um sistema automatico de detecc¢ao decide se o circuito deve
ser aberto para se proteger ou ndo. Apds uma rapida fracao de tempo, se o dispositivo de
deteccdo interpreta a sobrecorrente como danosa, ele envia um comando que fecharia o
circuito. Mesmo que a falta seja persistente, o dispositivo pode atuar mais algumas vezes.

Sendo permanente, apenas o religamento manual resolvera.

e Disjuntores: cldssico dispositivo das redes elétricas, devem interromper circuitos que pe-
rem tanto em anormalidade (comando enviado por relé) quanto normalidade (comando
manual). Existem em variados modelos: elétrico, mecanico, eletromecanico, etc, € cos-

tumam ser robustos.
Neste trabalho, pode se dizer que se tem como protagonistas as chaves seccionadoras, uma

vez que elas serdo o foco da reconfiguracio dos sistemas de distribuicdo, o que permite que,

para cada combinacdo de estado aberto/fechado de cada uma das chaves presentes em um dado
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sistema elétrico, exista uma configuragdo desse mesmo sistema associada, a qual podera forne-
cer valores de tensdo em nds ou trechos, estimativas de corrente, profundidade das ramificacdes
elétricas, as regides abastecidas com energia (e as que ficam despenduradas do sistema) e o
total de perda de poténcia ativa estimado, informacdo essa ultima valiosa para ponderar se o
codigo posteriormente explicado deve continuar rodando ou se o sistema 6timo (que atende as

expectativas da fun¢do objetivo) ja foi encontrado.

2.2.4 Bancos de Capacitores

Os bancos de capacitores sao instalados em certos pontos com o objetivo de elevar a tensao
em pontos do sistema elétrico, o que também contribui com o aumento do fator de poténcia e,
dessa maneira, a eficiéncia da transmissao de energia. Fornecendo poténcia reativa ao sistema,
os bancos de capacitores tornam a exigéncia por poténcia aparente demandada pela subestacdo
menor, o que diretamente impacta na diminui¢do de corrente que circula pelos condutores e,
consequentemente, menor perda de poténcia ativa por efeito Joule (novamente, melhora o fator

de poténcia).

2.3 Representacao dos Sistemas de Distribuicao

As Figuras 8, 9 e 10 ilustram um sistema em questdo. Entretanto, como representar o en-
tendimento da configuracdo em linguagem computacional? Para proceder com a resolugao de
problemas envolvendo as redes elétricas, o primeiro passo € justamente desenvolver uma abor-
dagem de representacdo, para que se tenha sucesso em transmitir o mapeamento do sistema
de distribui¢do ao computador e que se tire dele sistemas que possam ser interpretados com a
mesma facilidade.

Para isso, o sistema de representacao por grafos € o mais recomendado. Seguindo a explicacdo
de (PEREIRA, 2014), um dado grafo G é constituido de um conjunto finito de pontos, os quais
recebem a denominacao de nés (N(G)), interligados por linhas chamadas arestas (E(G)). Assim,

um grafo € representado por um par (N,E). Defini¢cdes sobre grafos sdo como se seguem:

e Ordem: Nimero de nds presentes em um grafo

Tamanho: Quantidade de arestas que um grafo possui

e Grau: Numero de arestas incidentes em um determinado né

Caminho: Sequéncia de arestas distintas entre si

Ciclo: Quando os nés inicial e final de um caminho forem o mesmo
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e (Cadeia: Caso em que todos os nés de um caminho foram distintos

e Par Conexo: Dois n6s de um mesmo grafo que possuam caminho entre si

e Grafo Conexo: Grafo em que todos os pares de nds s@o conexos

e Grafo Aciclico: Grafo sem ciclos

e Arvore: Grafo aciclico e conexo

e Floresta: Grafo formado por conjunto de arvores

e Floresta Conexa: Floresta que contém apenas uma arvore

e NO Raiz: N6 tomado como referéncia

e Nos Terminais: Com exce¢do do no raiz, nds que possuem grau

e Profundidade: Quantidade de arestas existentes entre né raiz € um outro né

Fazendo junc¢do da teoria vista anteriormente e a ilustracdo de sistemas de distribuicdo, pode-

se representar claramente uma rede elétrica por grafos: nds representam setores, arestas repre-
sentam chaves seccionadoras e no raiz representa um alimentador. O alimentador em si pode ser
considerado arvores do grafo e o conjunto de alimentadores uma floresta. Para melhor ilustragdo
de um grafo, pode-se visualizar a Figura 8 anterior, sendo os alimentadores os destacados e os
outros nos as cargas.
2.3.1 Representacao No-Profundidade

Em (DELBEM et al, 2004), propde-se a representaciao no-profundidade, que se trata de repre-
sentar arvores de grafo procurando auxiliar a resolucdo do problema especifico de reconfiguracao
de redes em sistemas de distribuicao. Ela se baseia no conceito de caminho e de profundidade
um né em uma dada drvore e € tida como uma lista contendo nds da arvore e suas profundidades
com relag@o ao no raiz. Assim, a lista € feita de pares (nx,px), respectivamente o n6 da arvore e
a profundidade desse mesmo n6. Computacionalmente, se representa essa lista através de uma

matriz 2xn, sendo n o ndmero total de nds da arvore.

Segundo (MANSOUR, 2009), a ordem dos pares na lista € importante. Assim, um algoritmo
de busca em profundidade € necessario para armazenar um né nessa lista. Tomando novamente

a Figura 8, a representac¢do né-profundidade (RNP) desse sistema seria dada por:

e Alimentador 1 =[1,0;4,1;5,2;7,3; 8,4;9,5; 11,4; 6,2; 10,3]
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e Alimentador 2 =[2,0; 17,1; 15,2; 13,3; 19,3]

e Alimentador 3 = [3,0; 21,1; 16,2; 14,3; 12,4; 18,1; 20,2]

O conjunto dado pela representacdo anterio das trés arvores forma a floretas conceitual de
grafo. Sendo assim, a estrutura de floresta pode ser implementada se utilizando uma lista de
ponteiros, em que cada um deles indica a RNP de uma dada arvore (MANSOUR, 2009).

Uma vez que a representacdo foi consolidada, a necessidade de manipular os grafos repre-
sentados surgiu. Para isso, dois operadores denominados Preserve Ancestor Operator (PAO) e
Change Ancestor Operator (CAO) foram criados. Sao utéis ao serem aplicados em uma floresta
F, de um grafo G, produzindo uma nova floresta F’, sem perder informacdes do antecessor. O
que ocorre € que hd a transferéncia de uma parte da arvore de uma floresta para outra arvore nos
dois operadores. Enquanto no operador PAO a raiz podada é também a raiz que serd implantada,

no operador CAO a raiz implantada é um no6 diferente do no raiz da subarvore cortada.

Conclui-se que os dois operadores promovem a poda e o enxerto de subdrvores em outras
arvores. OperagOes essas que produzem novas RNPs de florestas modificadas e que serdo es-
senciais na formulacdo de novos individuos durante a iteracdo do cddigo, como serd visto e

melhor explicado posteriormente.

2.4 Modelagem de Cargas

As cargas sdo importantes nos sistemas elétricos de poténcia, pois através delas é possivel
determinar as tensoes nodais da rede elétrica. Antes de serem utilizadas no calculo do fluxo de
poténcia, porém, devem ser modeladas, de tal forma que sua representacdo matematica tenha
conexao com seu comportamento fisico. Isso serve para dar maior fidedignidade aos resultados

e também que a precisdo do cédigo melhore.

Quando em regime permanente, cada componente do sistema € distinto e possui equivaléncia
matemadtica diferente. Por exemplo, capacitores em regime permanente se comportam como
circuitos abertos, enquanto que indutores se comportam idealmente como um curto-circuitos.
Em outras palavras, a poténcia ativa absorvida por uma determinada carga depende da magni-
tude e da frequéncia da tensao elétrica aplicada a ela. Tomando como fato que variagOes de
frequéncia sdo minimas em sistemas elétricos de poténcia, considera-se no cédigo frequéncia

constante.
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Os modelos a seguir se referem as representacdes das cargas em fungdo da tensdo aplicada
em seus terminais. Sao melhor detalhados a seguir, considerando-se condigdes de sistema equi-

librado e carga monofasica.

24.1 Carga de Corrente Constante com Tensao

Cargas que apresentam magnitude do valor de corrente invariante com a tensao aplicada em
seus terminais, dentre elas fornos a arco, lampadas de descarga, entre outros. S3o representadas

pelas seguintes equacoes ilustradas a seguir.

. Sn 5 ) _
h="t=—"2(0-@)=Iys(0— 9)
VN V:‘-’
. Sy _ (D
Iy, = V_Né 6, —p=Iys(6,— ‘P}

Sy = Vrfﬁr.x = Vsl -Iys—(8,— @)
'Sx' = I".rt' ) IN L@
Sendo as varidveis as seguintes:

e [,: Corrente elétrica absorvida pela carga
e V,: Tensdo de alimentacao da carga
e S,: Poténcia aparente consumida pela carga

e V,: Tensdo diferente da nominal aplicada sobre a carga

Assim, segundo as equacdes em (1), a poténcia absorvida pela carga varia linearmente com
a magnitude da tensao aplicada.

2.4.2 Carga de Poténcia Constante com Tensao

Seguindo a linha de pensamento das cargas anteriores, as cargas de poténcia constante com
a tensdo aplicada nos terminais costumam absorver poténcias ativa e reativa, contidas no total
Sy, de forma invariante, isto €, suas poténcias sdo sempre nominais qualquer que seja o valor de

tensdo existente. As equacdes que descrevem o comportamento desse tipo de carga sdo dadas
em (2).
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Sendo V, tal qual Vy em (1), uma tensao de fornecimento diferente da nominal, pode-se notar

que a corrente absorvida por esse tipo de carga € inversamente proporcional a tensdo.

2.4.3 Carga de Impedancia Constante com Tensao

Cargas com caracteristica de manter a impedéancia constante com variacao de tensdo em seus
terminais. Esse modelo de carga costuma abranger as cargas puramente resistivas como chu-

veiros, aquecedores, etc.

Novamente, sendo o indice n referente aos valores nominais € k o indice referente a valores
diferentes dos nominais, tem-se que (3) ilustra as equagdes que regem o comportamento desse

grupo de cargas.
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Quanto a esse modelo, percebe-se que a poténcia varia com o quadrado da tensdo aplicada,

permanecendo constante a impedancia da carga.

2.5 Calculo de Fluxo de Poténcia

Antes mesmo de se analisar a formulacdo do problema apontado por este trabalho, € ne-
cessaria revisao dos métodos para calculos de fluxo de poténcia ou fluxo de carga, uma vez que
esse ele estabelece objetivos e restricdes quanto a implementagao de uma nova configuragao
no sistema. A partir do fluxo de poténcia, obtém-se condi¢des de operacdo de um sistema
elétrico, além de suas caracteristicas elétricas como tensdes complexa nas barras, fluxos de
poténcias ativa e reativa nas linhas e nos transformadores. Para realizar tal calculo, assume-se
que a topologia da rede trabalhada, a poténcia total instalada e a demanda total requerida pelos

consumidores daquele sistema em especifico sdo conhecidas previamente.

Métodos comumente vistos na literatura como Netwon-Raphson, Desacoplado Répido e suas
respectivas versdes modificadas sdo geralmente inadequados no cédlculo de fluxo de poténcia
para sistemas de distribui¢do, uma vez que necessitam de fatoracdo de matrizes que podem
ser prejudicadas por algumas caracteristicas do sistemas, como impedancias baixas em alguns
trechos, cargas distribuidas, etc. Por motivos como esse, outros métodos para fluxo de poténcia

em sistemas de distribui¢ao radiais foram desenvolvidos.
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Entre os véarios métodos especificos para sistemas de distribuicdo radiais, o que se destaca é
o de varredura direta/inversa. Destacam-se alguns aspectos desse processo iterativo: simples de
implementagdo, nao dependéncia de matrizes grandes (ndo existe fatoragcao), robustez, dentre

outros aspectos. Constitui um método no qual duas etapas de varredura ocorrem, sendo elas:

e Varredura Backward: A varredura inversa calcula as correntes ou as poténcias de todos
os trechos da rede elétrica, partindo das extremidades em que os alimentadores estdo e

seguindo até as subestagcdes da topologia.

e Varredura Forward: A varredura direta comeca se assumindo que as tensoes das barras
sdo as tensdes nominais que se esperam ser. Prossegue-se com o calculo das tensdes
nodais usando as correntes/poténcias calculadas na varredura inversa, o valor da tensao

das subestagdes e os valores de impedancia das linhas de distribuicao.

O processo acima de varreduras alternadas € repetido até que um critério de convergéncia es-
tipulado pelo programador seja atingido, podendo o mesmo ser um niimero de iteragdes ou uma
precisdo de casas decimais fixas para as respostas. Dois dos métodos de varredura direta/inversa

mais utilizados na literatura sdo abordados a seguir e sdo explanados de maneira simplificada.

2.5.1 Soma de Poténcias

Partindo-se do principio que a poténcia deve se conservar dos alimentadores a carga, mesmo
que existam perdas técnicas, representadas pelas impedancias, este € o método mais utilizado
e mais intuitivo para célculo do fluxo de poténcia, sendo utilizado em sistemas radiais ou com
poucas malhas. Considerando a Figura 5, a explicacao do método e as equagdes utilizadas sdao

a seguir apresentadas.

,r
3

Z =R+ ix'— Restante do alimentador
Subestacdo _ ............................... I i . = L
Sy =P+ Sy =Py +]Q ] SL=P+jQL S'=P'+jQ S=P+jQ
S = P+ JQk Sm=Pn+jQn

Figura 5: Sistema de distribui¢ao com alimentador (PEREIRA, 2014).

A primeira etapa (varredura inversa) remete basicamente a resolucdo das poténcias dos tre-

chos 1, em que a poténcia ativa e a poténcia reativa sao dadas pelas equagdes em (4), sendo:

e 7;: Impedancia do trecho de linha I, composta pelas partes real R; (resisténcia) e ima-

gindria X; (reatancia).
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e §;: Poténcia aparente que sai da barra k no ramo 1, composta pelas partes real P; (poténcia

ativa) e imagindria Q; (poténcia reativa).

° Sl/: Poténcia aparente que chega na barra m no ramo 1, composta pelas partes real Pl/

(poténcia ativa) e imagindria Qll (poténcia reativa).

e V,,: Tensao na barra m.

(PL)* + ﬁjof,}?')
Vi 2

(P + {105.)2)
V2

QLZQL"‘XL'(

Posteriormente a varredura inversa finalizar, as poténcias aparentes em todos os trechos do

sistema serdao conhecidas. Prossegue-se, entdo, para a varredura direta.

Inicialmente, a tensdo da barra k € considerada como ndo tendo componente imaginaria, isto
é, tendo angulo fasorial nulo. Assim, usando as expressdes de (5) e conhecendo as poténcias

ativa e reativa calculadas anteriormente, € possivel encontrar o valor de V.

| o (P R . Xp)? Ry)2+ (P - X;)?
Vm=‘J|Vr:2—2'l:PL' RL"‘QL'XL_)-F[:L L) + (0 X2+ (Qr-R)?+ (P X1)

Vi (5)

O = tau‘i( R Skt )
m —

sz_PL' Rp— Qp- X,

Ap6s o valor da tensdo na barra k ser calculado, o método € iterado até o critério de con-
vergencia ser atingido. Resumidamente, os passos anteriormente descritos podem ser sumari-

zados no seguinte:
1. Atribui¢do de tensdo da subestacao a todas barras existentes no sistema.

2. Célculo do fluxo de poténcia em todos os trechos do sistema, iniciando a varredura inversa

na barra da subestagao e indo até as barras de extremidade.

3. Varredura direta calcula tensdes de todas as barras do sistemas, usando para isso as
poténcias calculadas anteriormente. O processo se inicia na subestagdo novamente e é

executado até que as tensdes das barras das extremidades sejam conhecidas.

4. O processo se repete e atualiza a diferenca entre tensdo da iteracdo atual e da iteracao
anterior. Normalmente, aqui se define um critério de convergéncia, sendo em precisdao ou

em numero de iteragdes, como comentado anteriormente.
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2.5.2 Soma de Correntes

Semelhante ao que foi visto anteriormente, o método de soma de correntes é apropriada para
sistemas radiais ou fracamente malhados. As etapas forward e backward sao semelhantes ao
jé instituido, entretanto, um ponto importante € estabelecido: Todas tensdes nodais da rede sdao

fasores iguais as tensdes da subestagao.

Dessa maneira, as correntes de carga em cada barra i sdao calculadas pela equacdo mostrada
em (6), onde k se refere a iteragdo do codigo, sendo I, V e S definidos como anteriormente
corrente, tensao e poténcia aparente, respectivamente. Y se refere a soma dos elementos shunt

do sistema.

. S \ —:
F(Kk) _ i shpp(k—-1) .+ _
%) = W) — ¥y i=12,..,t

(6)

Parte-se, entdo, dos extremos da rede e se termina na barra da subesta¢do. Calculando cada
corrente que circula nos trechos conectando barras dianteiras com barras traseiras. Essa etapa

configura a fase backward do modelo.

Em seguida, na fase de forward, parte-se do né da subestacdo e se termina nos nos das
extremidades, calculando a tensdao em que cada barra que se passa do sistema, contectada a
uma barra que seja antecessora. Para tal, a aplicacdo da lei de Ohm para grandezas fasoriais
(possuindo-se impedancia dos trechos e valores de corrente anteriormente calculados) resolve

os valores de tensoes que se objetiva possuir.

Por dltimo, o critério de convergéncia do algoritmo é questionado. Uma vez que seja sa-
tisfeito, a iteragdo pausa e os resultados podem entdo ser utilizados, conhecendo-se todas as

tensOes € as correntes nas barras € nds do determinado sistema.

Por fim, possuindo os dois métodos de aproximacao para célculo do fluxo de poténcia, preza-
se que aquele que possua maior afinidade com precisdo e que reflita melhor o trabalho com
cargas de correntes ndo constantes seja o utilizado. Assim, aqui se institui que, mesmo que
o tempo de execucdo seja maior, utiliza-se o algoritmo mais preciso, uma vez que tempo de

execucdo ndo € o foco nem mesmo é um dos pontos mais criticos deste trabalho.
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2.5.3 Fluxo de Poténcia em Representacao No-Profundidade

Sistemas reais, como o mostrado posteriormente referente a cidade de Londrina, podem con-
ter milhares de barras e de linhas. Para simplificar a representacdo desses mesmos sistemas,
métodos variados podem ser utilizados, sendo aqui o enfoque no ja explicado anteriormente:

Representagao N6-Profundidade.

Entretanto, a concentracio de cargas de um setor num tnico ponto do alimentador, como é
de se esperar, afeta a confiabilidade de que o sistema representado realmente condiz ao sistema
real, uma vez que as solucdes computacionalmente obtidas ndo representam em sua totalidade

o que seria capturado para a realidade.

Para isso, a utilizagdo de duas Representacoes NO-Profundidade ao invés de uma € indicada,
uma vez que a eficiéncia aumenta, como € visto em (SANTOS, 2009). Uma delas para os
alimentadores e outra para os setores de carga, ndo existindo simplificagdes que possam afastar

o modelo proposto do sistema real.

A Representacdo N6-Profundidade referente aos alimentados € construida da mesma forma
explicada para os setores de carga, sendo suas arvores matrizes denominadas Bsr. O indice r
se refere ao setor pai, enquanto o indice s ao setor ao qual a energia chega, ou seja, o setor em
andlise. E importante relembrar que um setor pode ser representado por diferentes drvores, o

que depende do sentido de alimenta¢do, influenciando no no raiz.

A Figura 6 exemplifica a representagcdo, como visto em (PEREIRA, 2014). Os pontos sio as
barras de carga ou conexdes entre trechos adjacentes. As linhas continuas, como anteriormente
promulgado, sdo as chaves seccionadoras em estado aberto ou fechado. As subestagdes sdao

dadas pelos retangulos.

D_- ——
0 1o~ (15~ H
B o @ R
_[.- - | S \".
A AN | o 14 F
— ® - / - j —
Dy (37 N8 / TR (L2
{ I__"I_ _'.._.f - ‘- . - (\\?-_L_{H' )
L E 5 U312 L,
Alimentador 1 e—e (¢ G(..—‘, Alimentador 2

Figura 6: Sistema representando dois alimentadores em RNP (PEREIRA, 2014).
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Em (SANTOS, 2009), quando se utiliza a Representacao N6-Profundidade de um dado setor
no calculo de fluxo de poténcia, deve-se acrescentar um n6 adjacente ao né raiz da arvore do
setor. Esse no adicional € pertencente ao setor anterior ao setor em questao e € por meio dele que
a energia € transferida. Esse procedimento é aplicado pois garante que as barras permanecam
ordenadas segundo a relag@o Pai-Filho (KAGAN et al, 2005), em que o ordenamento se dd no
sentido do fluxo de poténcia, com o pai a montante e os filhos a jusante sempre. A Figura
7 exemplifica alguns exemplos retirados do sistema da Figura 6, como mostrado (PEREIRA,
2014).

9 10 9 10 15
*—o *~—eo---o
6 7 = 7
*---& 3
\._‘ 8 \\.\\8
» *

e | N6 [-]|6 7 8 9 10 Boz| N6 [-|15109 7 8
Prof.| JO 1 2 2 3 77 | prof, 01 2 3 4

Figura 7: Algumas RNPs do sistema da Figura 6 (PEREIRA, 2014).
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3 Otimizacao de Perdas Técnicas

Partindo do pressuposto que os sistemas de distribuicdo de energia elétrica, tanto primarios
quanto secunddrios, t€m por objetivo o abastecimento de energia elétrica aos consumidores
finais, continuamente e e dentro de padrdes de qualidade de niveis de tensdo e de corrente,
perdas de poténcia ativa podem gerar gastos excedentes quando se admitidas do ponto de vista
das concessiondrias. Entretanto, isso também significa impacto direto nos consumidores, uma
vez que essas mesmas concessiondrias, tendo que gerar mais para atender uma demanda fixa

acabam por repasssar os custos da operacao extra em seus clientes.

Muitas vezes, essas mesmas perdas poderiam ser diminuidas, mas muitas das solugdes para
tornar mais eficiente um sistema elétrico remetem a instalacdo de novos e mais sofisticados
equipamentos (chaves modernas, bancos de capacitores mais potentes, transformadores com
maior eficiéncia na transformacao, etc). Assim, para as concessiondrias, investir em novos ape-
trechos para melhorar a eficiéncia de seu sistema muitas vezes ndo compensa, uma vez que o
custo-beneficio de tais mudangas s6 seriam percebidos muito tempo apds, quando os equipa-
mentos tivessem sido pagos quanto a economia proporcionada pela eficiéncia. Equipamentos
como esses podem beirar a milhdes de reais, entdo € de se supor que se levem meses ou até anos
para que o prejuizo seja liquidado. Sem contar que, na maioria das vezes, o prejuizo seria re-
passado aos consumidores, que, custeando uma energia nao eficiente em sua distribuicao, ainda
arcariam com custos a mais para poder tornar mais eficiente essa mesma rede elétrica. Tendo
esse cenario em mente e de forma resumida, muitas concessionarias nao tendem a trabalhar na
eficientizacdo de suas redes quando isso requer instalacdo de novos componentes a ndo ser que

estritamente necessario.

Assim, a reconfiguracdo da rede por meio de ferramentas computacionais foi de fato revo-
luciondria. Ela constitui uma 6tima solugdo para aumentar a eficiéncia de uma rede elétrica e
¢ ainda melhor por utilizar somente componentes que ja estdo naquela rede, sem inferir gas-
tos extras. Dessa maneira, as concessiondrias podem utilizar isso para aumentar a eficiéncia
de suas redes, usando o poder computacional e a estrutura do sistema elétrico que ja possuem,
acarretando em um maior overall fator de poténcia, economizando na geragao, uma vez que
menos poténcia aparente serd necessaria para abastecer uma mesma demanda de poténcia ativa
e transferindo economia de gastos diretamente para o consumidor, o maior beneficiado dessa

medida.

Tomando a vista por um lado mais sistémico, uma vez que a estrutura dos sistemas de
distribui¢do € radial, o sentido do fluxo de poténcia € tnico e unidirecional nos alimentado-

res, o que impacta na facilidade de projetar o sistema. Essa convengdo tem se tornado dificil
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de se utilizar em plenitude com o advento da geracdo distribuida, em que certos trechos da rede
passam a injetar poténcia na rede ao invés de consumi-la. Realmente, isso torna a projecao
do sistema ainda mais complexa, sendo necessario que multiplas andlises ao longo do dia de
um mesmo sistema sejam feitas, para tornar possivel calcular uma média ou mesmo se conhe-
cer melhor o comportamento da rede em varios momentos. Para isso, o poder computacional
também aumentaria, o que era denotado por uma compilacdo do codigo passaria a significar

compilagcdes quase que por minuto.

Ainda que seja uma realidade cada vez mais proeminente, neste trabalho sdo desconsideradas
as redes que possuem geracao distribuida, para facilitar os cdlculos, o método computacional
de resolucgdo, as consideracoes, etc. Assim sendo, considera-se aqui que o fluxo de poténcia é

unidirecional ao longo do dia em um sistema radial qualquer analisado.

Prosseguindo, depois de tecer as considera¢des anteriores, se uma dada chave é aberta, todos
os setores a jusante serdo faltosos e o abastecimento de energia cessard. Se essa mesma chave
se encontra fechada, os mesmos setores serdo abastecidos normalmente. Assim, uma das pre-
missas da reconfiguracdo do sistema elétrico com base na abertura e no fechamento de chaves
existentes € que, independente da combinacao, todos os setores sejam alimentados e que em ne-
nhum dos casos algum trecho em perfeito estado de funcionamento fique fora de servigo. Nesse
sentido, € necessdrio do codigo elaborado que seja respeitada a seguinte premissa: nenhuma
dos sistemas de distribuicdo originados pela reconfiguracdo da rede dada pela combinacdo de
abertura e de fechamento de chaves seccionais existentes deve possuir setores ou mesmo trechos
fora de servigco. Em outras palavras, todos os sistemas obtidos pela ferramenta computacional

devem ser factiveis e ndo devem alterar o fornecimento de energia para qualquer parte.

Por conseguinte, é necessdrio que o programa que realize a reconfiguracdo da rede satisfaca
as condi¢Oes prefixadas de maneira confidvel, para que todas as cargas que eventualmente sur-
girem como possivel solu¢do para a func@o objetivo de menor poténcia ativa perdida sejam

reconectadas ao sistema elétrico novamente ainda na iteracao do cédigo.

Para ilustrar melhor os problemas relacionados ao programa e como podem surgir configuracoes
que ndo sdo interessantes a concessiondria, a Figura 8 representa um sistema estruturado por 3
alimentadores que comecam nos nds 1, 2 e 3. Os nds adjacentes representam as barras de carga,
que podem ser, por exemplo, consumidores variados. As linhas retas sdo chaves normalmente

fechadas e as linhas serrilhadas sdo chaves normalmente abertas.
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Figura 8: Grafo de um sistema de distribui¢do (SANTOS, 2009).

Suponha que uma das configura¢des geradas pelo algoritmo utilizado neste trabalho produza
uma combinacao de chaves normalmente abertas e normalmente fechadas muito parecida com o
sistema da Figura 8, entretanto com uma pequena diferencga: a chave entre os nés 17 e 18 agora
estd aberta. Nota-se pela Figura 9, claramente, que os setores dados por 15, 16 e 17 ficariam
fora de servico. A estrutura da nova rede criada pelo codigo € factivel, porém ndo interessa para

a concessiondria, ndo tendo utilidade de se manter ela nas iteragdes do codigo.
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Figura 9: Grafo anterior com chave entre nés 17 e 18 aberta (SANTOS, 2009).

Suponha, dessa vez, que a mesma configuracdo da Figura 9 seja adotada com outra pequena
mudanga: a chave entre os setores 5 e 16 agora possui estado fechado ao invés de normal-
mente aberto. A Figura 10 mostra que os setores 15, 16 e 17 novamente teriam distribuicao de

energia e, assim, o c6digo gerou uma reconfiguracio da rede totalmente utilizavel e factivel,

contemplando as restri¢des anteriormente impostas.
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Figura 10: Troca do estado de operacdo da chave seccionadora entre 5 e 16 de aberta para
fechada (SANTOS, 2009).

O préximo passo relacionado ao novo sistema da Figura 10 seria o cdlculo do fluxo de
poténcia nele e tomada de parametros de interesse, em especial a quantidade total de poténcia
ativa perdida em seus trechos. Questionamentos acerca de sua eficiéncia se comparado a ou-
tros sistemas factiveis e utilizaveis gerados serdo feitos e esses serdo posteriormente melhor

analisados quando discutidos as particularidades do Algoritmo Evolutivo.

Concluindo a linha de raciocinio, o cédigo deve gerar apenas configuracoes factiveis, uti-
lizaveis e respeitando as limitagdes do sistema (ndmero de setores, alimentadores, sentido do
fluxo de poténcia, etc). De uma maneira mais simples, € elucidado por (SANTOS, 2009) que

uma solug¢do para o problema de reconfiguracio € factivel se atender as seguintes restri¢oes:

A estrutura radial deve permanecer na nova configuragdao

O montante de carga para cada alimentador do sistema ndo pode exceder a capacidade da

subestacao

A corrente em cada trecho ndo deve superar o limite dos condutores e chaves

A queda de tensao em qualquer barra do sistema de distribuicdo ndo pode exceder um

limite permissivel
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No caso de um setor fora de servigo, o cddigo deve encontrar outra maneira da energia che-
gar a ele por outro caminho ou simplesmente descartar a combinag¢do resultante. Porém, essa
nao €é uma solucao elegante ou inteligente, uma vez que existem muitas combinagdes produzem
reconfiguracdes que nao atendem ao padrdo, sem falar que configuragdes deletadas se repeti-
riam, mais poder de processamento seria necessario, mais tempo de compilacio, mais iteracoes

para convergéncia, dentre outros problemas.

Um maior desenvolvimento do c6digo e de como ele contorna as restri¢des e atinge as metas
expostas anteriormente serd feito posteriormente. Por enquanto, apenas se elucida a qual ponto

se quer chegar e que resultados almejam-se obter.

3.1 Formulacao Matematica

Tendo em mente todas as restricoes que o codigo devera ter e todos os objetivos que se
almejam alcancar, pode-se estabelecer como em (PEREIRA, 2014) as seguintes premissas para

inicio da formulacao matematica:

Minimizar y(G)
sujeito a:
A(G)x(G) = c(G)
AG)Y,(G)AG) v(G) = c(6) (7)
XG)<1
B(G) <1
V() <1
G ser uma floresta,
Definindo as seguintes varidveis como sendo:
e G: representa uma configuracao radial do SD,
e Y(QG): total de perdas ativas em G;
e A(G): matriz incidéncia arestas-nos de G;

e x(G): vetor com os fluxos de correntes complexas nas linhas em G

e c(G): vetor contendo as correntes complexas nas barras de carga, de passagem e da

subestacoes
e A(G): matriz admitancia diagonal da rede, em G;

e v(G): vetor de tensdes complexas nodais em G;
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e X(G): méximo carregamento da rede em G
¢ B(G): maximo carregamento de subestacdo em G

e V(G): maxima queda de tensdo em G

Se utilizada a Representacdo No6-Profundidade, criada para manipular florestas de grafos
para garantir que modificacOes realizadas produzam outras florestas de grafos, as premissas
apresentadas em (7) podem ser imensamente simplificadas, uma vez que a Representagao No-
Profundidade garante configuragdes factiveis, grafos aciclicos e conexos. Somado a isso, ndo é
necessdrio utilizar algoritmos de busca para executar a varredura do fluxo de poténcia, ja que os
nos de cada arvore sao ordenados segundo no raiz e profundidade. Isso garante menor tempo de
iteracdo do codigo e menor poder de processamento requerido (algoritmos de busca costumam

exigir alta performance de processamento).

Conclusivamente, a solu¢do para o problema de reconfiguragdo em busca da minima perda
de poténcia ativa do sistema infere que, para as formulas dadas, as respostas devem também
ser as minimas o possivel. Reformulando o exposto em (7), tem-se (8), esquema simplificado
e que valida que o uso da RNP na teoria de grafos diminui a complexidade do problema a ser

analisado.

3.2 Algoritmos Evolutivos

Os chamados Algoritmos Evolutivos representam uma classe de algoritmo que se baseiam no
conceito evolutivo do Darwinismo, em que a aptiddo de individuos os seleciona para viver mais,
procriar e, assim, manter seus genes € suas caracteristicas perpetuados ao longo de geracdes
por meio de descendentes. A programacdo evolutiva trabalha com conjuntos de individuos
chamados populagdes. Cada individuo representa uma solugao particular para uma dada fungdo
objetivo, a qual se pretende obter a resposta mais otimizada, muitas vezes representada pelo

minimo global dentre de um dominio de interesse.

Os problemas costumam possuir fun¢des objetivo multimodais, ndo diferencidveis e ndo de-
terministicas, de dificil resolucdo ou resposta exata. Assim, computacionalmente rigorosas,
essas fungdes comumente sdo classificadas como problemas neperianos de dificil resolugao,
em que o nimero de iteracdes necessdrias € exponencial, o que demanda longo tempo de pro-
cessamento. Para resolver tais problemas, combinacdes de valores de parametros de interesse
sdo testados e as respostas das fungdes objetivo comparadas. Entretanto, lidar puramente com

a aleatoriedade de combinacdes ndo garante uma convergéncia bem definida.
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Nessa questdo, os Algoritmo Evolutivos proporcionam um norte, uma vez que, semelhan-
temente a natureza, as melhores resposta se perpetuam, geram combinacdes semelhantes com
uma pequena diferenca, de forma a explorar melhor a regido em que o 6timo global pode es-
tar contido. Assim, a adequacdo das solucdes deve aumentar gradativamente com o passar de

geracdes dos individuos, melhorando a resposta média da populacdo a cada iteragdo.

A execug¢do do programa normalmente cessa depois de estabelecido algum critério de parada,
o qual pode ser um nimero de geracdes definidas ou uma precisiao, quando conhecida a resposta
otima. Consequentemente, quanto mais iteracoes e geragdes um dado codigo passar por, melhor
seréd a resposta dada pelos seus individuos e melhor respondida serd a fun¢do objetivo inicial.
Isso pode acontecer mais ou menos rapidamente de acordo com fatores do préoprio cédigo, como
mecanismos de crossover (cruzamento de dois individuos com combinacdo de informagdes
para geracao de novos individuos) e mutacao (chance de se aleatorizar algum parametro de um
individuo de uma nova geracdo), e nivel de dificuldade da funcdo requerida. O fluxograma
da idéia de funcionamento de um Algoritmo Evolutivo € visualizado na Figura 11, quando se

conhece a resposta final a qual se deseja obter.

Geracdo da Selegéo por Crossover +

Inicio Populagdo Inicial Aptidio Mutacéo

Geracdo de Nova

& ia?
Populagio Convergéncia?

Figura 11: Fluxograma para um Algoritmo Evolutivo (Préprio autor).
Em (SANTOS et al., 2009), algumas vantagens da utilizacdo de Algoritmo Evolutivos sdo
expostas quando comparados a outras técnicas de otimizacdo, sendo elas:

e Aptos a resolver ampla quantidade de problemas ndo lineares, descontinuos, discretos,

multivaridveis, de combinacdo em grande escala
e Trabalham em paralelo com conjuntos de solugdes

e Naio exigem conhecimento prévio de caracteristicas do problema
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e As iteracdes sao guiadas pelo nivel de aptidao dos individuos de uma populagdo, ou
seja, pela resposta existente em uma dada geragcdo para a funcao objetivo que se deseja

solucionar

e Sua estrutura possui certa independéncia do tipo de problema que se deseja solucionar

(uma mesma estrutura € adequada para multiplas fungdes objetivos)

e Otima capacidade de resolver problemas com 6timos locais (porém podem ser utilizados

para resolver 6timos globais).

e Ficil hibridizacao (acoplamento) com outras técnicas e/ou aplica¢oes

Apesar de muitas vezes obter respostas convenientes e sélidas para problemas complexos,
deve-se destacar que nem sempre um Algoritmo Evolutivo consegue encontrar o 6timo glo-
bal, por varios motivos, como o nimero de geracdes nao ser suficiente para convergéncia, a
populacdo convergir para 6timos locais (ndo sendo os mecanismos implementados de crosso-
ver e de mutacgdo suficientes para mové-la daquelas regides), o dominio de resolucdo da funcao

objetivo nao ter abrangéncia ao minimo global, dentre outros.

3.2.1 Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo

A utilizagdo de tabelas nos Algoritmo Evolutivos visa lidar com grandes sistemas de distribui¢ao,
com milhares de barras e de chaves seccionadoras, bem como quase inacabaveis combinacdes
entre elas. O Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo em Tabela, assim sendo, nada mais € que con-
ceitos de multiobjetividade e uso de tabelas em Algoritmo Evolutivos. Como exposto anterior,
justamente por esses tipos de algoritmos terem flexibilidade quanto a hibridizag¢ao é que podem

ser acoplados conceitos diferentes conforme necessidade.

O Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo em Tabela lida com subpopulacdes paralelas armazena-
das em tabelas, nas quais os melhores individuos de cada uma delas e as restricdoes/particularidades
do problema s3o mantidos em respectivas subpopulagdes. Em outras palavras, respeitando os
critérios estabelecidos anteriormente, o Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo em Tabela contém
nas subpopulagdes os individuos com perdas de poténcia ativa minimizadas, que sdo estrita-
mente relacionados a outra caracteristicas como menor queda de tens@o nos trechos, etc. Nor-
malmente, a fun¢do agrega todos esses fatores em uma expressao que pode ser vista em (SAN-
TOS et al., 2010) e a seguir:

f(F) = ¢(F)+wiC(F) +w2B(F) +w3U (F)
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Sendo C(F), B(F) e U(F) as funcdes ja mostradas anteriormente e o ¢(F) o total de perdas
ativas da configuracdo F, em kW. Os pesos multiplicadores denotados pelos w sdo relativos a
condig¢des das funcdes anteriormente citadas. O mesmo cédigo foi utilizado em (PEREIRA,
2014) para resolugdo de reconfiguracdo de redes de distribui¢do elétrica face a faltas ocorridas
no mesmo sistema. Ele € aqui reaproveitado, sendo algumas alteracdes quanto funcionamento,
objetivo e tabelas tendo sido feitas. Assim, detalhes maiores com relacio as outras varidveis
podem ser pesquisados posteriormente, foca-se aqui na minimizagao da perda de poténcia ativa,

no contexto da equagdo vista anteriormente.

O Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo em Tabela comec¢a com reconfiguracdo elementar da
malha elétrica. Aqui sdao removidos das tabelas os individuos que apresentem setores fora de
servico. O operador CAO, anteriormente explicado, é utilizado até que a populagdo inicial
esteja completa e todos os individuos sejam factiveis e atendam as exigéncias. ApoOs, a iteragao

tem inicio. O passo a passo é descrito como se segue:

1. E determinado qual operador se utilizard (PAO ou CAO) para geracio de um novo in-
dividuo. A escolha é baseada num sistema de probabilidade dindmica, na qual, para a
primeira iteragdo, € de 0,5 para cada. Conforme um individuo gerado com CAO ou PAO
for inserido em uma ou mais tabelas, aquele mesmo operador terd sua probabilidade au-
mentada. Em outras palavras, quanto melhor for o individuo, mais individuos do mesmo
ancestral seriam retirados, favorecendo o operador PAO. Caso vérios individuos saiam de
um mesmo ancestral, porém poucos entrarem em tabelas, conclui-se que aquele ancestral
nao possui uma boa resposta a funcao objetivo, o que favorece o operador CAO. Assim,

a probabilidade dindmica é constantemente atualizada.

2. Selecionam-se aleatoriamente individuos de subpopula¢des aleatérias para crossover. O
operador previamente determinado € aplicado sobre os individuos e novos individuos sdao

gerados (um filho para cada pai).

3. Os passos acima sdo repetidos até que um nimero méiximo de geracoes predefinido seja

atingido.

4. Avaliam-se os individuos através do cdlculo de fluxo de poténcia (varredura direta/inversa,
explicado posteriormente). No algoritmo original, as cargas sdo representadas por mo-
delo de corrente constante e as impedancias das linhas constantes. Convém ressaltar
que a varredura s € realizada nos alimentadores que sofreram alteracdes ao decorrer de

geracgoes.

5. Novos individuos sdo incluido na subpopulacdes, sejam melhores (possuam menor perda

de poténcia ativa total do sistema) que os pior individuos dessas mesmas subpopulacoes.
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Se isso ndo ocorrer, os individuos simplesmente sdao descartados.

O pseudocddigo para o descrito acima € mostrado na Figura 12, como em (PEREIRA, 2014).

Inicie o contador de geracdes (g «— 0)

Restabeleca o sistema com setores em falta, gerando a floresta inicial Fy
Gere as subpopulacdes P; a partir de F;

Avalie todos os individuos da populacao inicial

Teste o critério de parada (Gpax)

Enquanto o critério de parada nao for satisfeito faga

Selecione aleatoriamente uma subpopulacao (P;)

Selecione aleatoriamente um individuo |Is de P;

Determine qual operador aplicar (CAO ou PAO)

Apligue o operador escolhido para gerar um novo individuo Ig de Is
Avalie o novo individuo I

Selecione os sobreviventes da nova geracao

Incremente o contador de geracdes (g +g +1)

Figura 12: Pseudocédigo dos processos do codigo.
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4 Estratégia Proposta

A estratégia de usar o que ji existe no sistema em estudo é mostrada como uma possibili-
dade vidvel e muito boa. Em outras palavras, a estrutura do sistema como um todo permanece
a mesma, ja que os novos elementos ndo precisam ser adicionados ao sistema elétrico. Sem
mudancas, estudos de impacto e certas burocracias que provavelmente demoram a ser con-
cluidas ndo sao obrigatérios, colocando a solucdo proposta em producdo muito rapidamente,

sem custos adicionais e com retorno quase imediato em termos de economia.

Assim, a reconfiguracao das redes de distribui¢do elétrica mostra-se muito conveniente, como
discutido anteriormente, para aliviar os problemas de perda de energia. Existem vérias maneiras
de trabalhar para alcancar o objetivo, e os algoritmos evolutivos foram escolhidos pelas razdes
mencionadas acima e a favor e contra os aspectos, em comparacao com outros tipos de solucdes
inteligentes. Os Algoritmos Evolutivos usam conjuntos de solu¢des candidatas para um deter-
minado problema. Gradualmente, conjuntos de solucdes sdo avaliados, varrendo o espago da
solu¢do do dominio e aproximando mais ou menos rapidamente os pontos de resposta 6tima

(global ou local).

Neste artigo propomos a solucao do problema baseado no processo de reconfiguragdo, através
de um algoritmo evolucionario multiobjetivo em tabelas, utilizando o esquema de representacao
de profundidade de nés, conforme descrito em (DELBEM et al., 2017). Deve-se notar que a
combinacdo j& foi utilizada anteriormente em (Marques et al., 2017) para mitigar os danos
relacionados a escassez permanente de eletricidade, devido a acidentes. O cddigo foi assim
modificado para que pudesse atender a mono-objetividade de minimizar as perdas de energia

ativa existentes.

O Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo em Tabela trabalha em paralelo com varias subpopulagdes,
as quais sdo armazenadas em tabelas, utilizando para isso a manobra de chaves seccionais exis-
tentes no préprio sistema. As melhores solugdes, isto €, individuos (combinagdes de configuracdes
de sistemas de distribui¢do) com a melhor resposta a funcao objetivo (respeitando as restri¢coes
estabelecidas do proprio problema) sdo salvas em suas respectivas tabelas. O que acontece € a

possibilidade de procurar solucdes 6timas méximas ou minimas.

Estratégias para selecionar subconjuntos de solugdes classificadas por mais de um objetivo
s@o incorporadas ao c6digo, o que dé origem a novas tabelas. Os critérios de dominancia sao
entdo usados para estabelecer relagdes e compromissos entre as respostas extremas a fungao
objetivo, que permite obter conjuntos de solu¢des ndo dominadas. Conceitos como dominéancia

de tabelas sd@ao de pouco valor para o funcionamento do c6digo, uma vez que eles nao tém
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impacto na escolha de individuos, dominancia, pluralidade de solu¢des, porque € um algoritmo
inicialmente planejado para multiobjetividade, mas neste caso com apenas um aspecto, etc.,

sendo assim desconsiderado.

Diversos estudos mostram também que a combinagdo entre o Algoritmo Evolutivo Multiob-
jetivo na Tabela e a Representagdo No-Profundidade, no contexto de reconfiguracao de redes de
distribui¢ao elétrica, dao origem a melhores mapeamentos de espagos de busca, o que favorece
o uso de tabelas de subpopulagdes e também solu¢des de qualidade. Para mono-objetividade,
no entanto, essas tabelas ndo sdo interessantes, uma vez que estratégias para selecionar sub-
conjuntos de solu¢des com classificacao de destino ndo sdo necessdrias, e € de interesse apenas

obter valores extremos (solu¢des Gtimas extremas).

O Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo, embora atenda a um unico objetivo, possui certas ta-
belas de subpopulacdo associadas as restricdes operacionais do sistema trabalhado. Em outras
palavras, certas tabelas que, ao longo do processo evolutivo que ocorre no programa, arma-
zenardo todas as configuracdes radiais que foram obtidas. Essas configuragdes, baseadas nas
combinacdes de chaves de comutacdo, conforme descrito nos capitulos anteriores, sao os in-
dividuos do algoritmo considerados solucdes possiveis. Estes candidatos para a solu¢do 6tima
devem ter valores minimos de: Carga de rede (X(G)), carga da subestacdo (B(G)), queda de
tensdo (V(G)) e valores de funcdo agregados normalizados mais baixos definidos como apre-

sentado em (9):

V() )
v(c!)

X&)
x(et)

R

_ vie)
fn(G) = + 'ICX B(6Y)

y(6h)

Sendo assim, a configuracdo inicial do sistema e as constantes de ponderacdo kx para o

carregamento da rede, ks para o carregamento da subestacdo e kv para a queda de tensdo.

Considerando que a representacdo de profundidade de nds € usada para armazenar e manipu-

lar gréficos que

Os resultados das simula¢des computacionais do algoritmo, considerando um sistema de
teste tedrico e um sistema de grande porte real sdo ilustrados, analisados e comparados a seguir.
Resultados apresentados na literatura sdo também considerados para confirmar os resultados

obtidos pelos algoritmos propostos.
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5 'Testes e Resultados

5.1 Sistema teste tedrico de pequeno porte

O sistema de distribui¢do de pequeno porte ja foi utilizado em outros trabalhos, (KAGAN et
al., 1999) e (DELBEM et al., 2002), e possui 3 subestagcdes, 86 barras, 96 ligacdes e 28 chaves,
sendo 15 chaves normalmente fechadas e 13 chaves normalmente abertas (estado inicial sem
alteracdo). O sistema original de estudo pode ser visualizado como em (KAGAN et al., 1999)

na Figura 13.

Figura 13: Caso teste tedrico para minimizacdo (KAGAN et al., 1999).

A Tabela 2 apresenta as caracteristicas elétricas da configuracdo base desse sistema tedrico,
que serd considerada como a configuragdo inicial para aplicacdo do Algoritmo Evolutivo Mul-
tiobjetivo proposto, isto €, o individuo inicial. Destaca-se que os dados da Tabela 1 ndo sdo
os mesmos apresentados em (KAGAN et al., 1999), pois no sistema foi considerado fator de
poténcia de 0,92 para todas as cargas e nao fator de poténcia unitario como utilizado original-
mente no trabalho. Isso se deve ao fato de poder verificar o comportamento do algoritmo na

presenca de fluxo de poténcia reativo, tentando se aproximar mais da realidade.
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Tabela 2: Tabela com caracteristicas iniciais do sistema elétrico.

Caracteristicas Elétricas Valores
Soma das perdas resistivas em kW 421,74
Mixima queda de tensdo em porcentagem 2,79
Miximo carregamento da rede em porcentagem 75,17

Miximo carregamento da subestacdo em porcentagem 66,99

Para fazer uma andlise estatistica, o Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo foi executados 50 ve-
zes, com diferentes sementes para o gerador de nimeros aleatérios. Em seguida, armazenam-se
essas 50 solugdes finais obtidas pelos algoritmos (melhores individuos armazenados na Tabela
P6 do Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo apds a execug¢do). Com base nessas solugdes, na Ta-
bela 4 sdo apresentados os valores minimos, mdximos, médios e desvio padrao para o problema

de minimizacdo da perda de poténcia ativa.

Tabela 3: Tabela com melhores individuos para minimizacao de perdas resistivas no sistema
Kagan.

Reducao de perdas de poténcia ativa em kW

Média 372,82
Pior individuo 372,82
Melhor individuo 372,82
Desvio padrao 0,00

Como se pode constatar, pela simples manipulacdo das chaves seccionadoras existentes no
sistema tedrico, pode-se melhorar em cerca de 11,6% o total em perdas de poténcia ativa
existente no sistema. Ter uma taxa alta de otimizacdo em tdo pouco tempo sem absoluta-
mente nenhum custo de operacdo reafirma o fato de algoritmos evolutivos serem uma das
melhores op¢des quanto a otimizagdo de sistemas nos quais ha exigéncia de calcular muitas
combinacdes/estados do sistema. A Figura em 14 representa o diagrama de caixas para o caso

em questao.
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Figura 14: Diagrama de caixa indicando a geracdo em que o melhor individuo foi encontrado
pelo Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo.

Para entender o diagrama de caixa, € preciso fazer algumas observacdes sobre o que ele
representa. O diagrama de caixa costumar exibir o resumo de cinco nimeros de um conjunto
de dados, composto pelo minimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil, € mdximo. Em
um diagrama de caixa, desenha-se uma caixa do primeiro quartil ao terceiro quartil. Uma
reta vertical passa pela caixa na mediana. As arestas saem de cada quartil para o minimo ou
para o maximo. Assim sendo, pode se dizer que a grande maioria das vezes que o cédigo foi
compilado, os niimeros apresentados para resposta da minimizag¢ao de perdas técnicas foi obtido
com menos de 500 geracdes no total. Em outras palavras, na maior parte das vezes, em menos

de 500 geragdes foi possivel encontrar o melhor resultado.

O numero maximo de geracdes utilizado para o sistema de pequeno porte foi de trinta mil,
porém a maioria das configura¢des apresentadas como resposta foi encontrada com menos de
mil geracdes. Em outras palavras, apos cerca de mil geracdes, o melhor individuo ja foi en-
contrado e a solu¢do no dominio continua sendo replicada geracao apds geracao nos individuos
restantes. H4 ainda a necessidade de se observar que, mesmo que a resposta atingida se trate
de um minimo local, ela ainda € aceitdvel, uma vez que o objetivo do algoritmo € otimizar um
sistema j4 existente, o que ndo significa necessariamente achar a melhor resposta ou minimo

global para aquele mesmo sistema.
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5.2 Sistema teste real de grande porte

O sistema de distribui¢ao da cidade de Londrina, no estado do Paran4, estava em operagao no
ano de 2014, possuindo naquele periodo 21.642 barras, 151 chaves automaticas, 3.429 chaves

manuais, 7 subestacoes, 68 alimentadores e mais de 231 mil consumidores.

No inicio, o algoritmo, como antes explicado, era focado em realizar manobra nas chaves
seccionadoras para contornar problemas de falta permanente. Assim sendo, o principal objetivo,
uma vez sendo desenvolvido no ambito da rotina de engenheiro na COPEL, era utilizar esse
mesmo algoritmo para evitar a interrupg¢ao do fornecimento de energia para certas areas, sendo a
otimizacao que o algoritmo oferece a chave para remanejar a propria malha elétrica e minimizar

a area afetada pelo sinistro.

Assim sendo, o algoritmo aqui utilizado recebeu diversas modificacdes e foi utilizado por
varios graduandos, mestrandos e doutorandos. Até a concepc¢do dessa tese de conclusdao de
curso, a grande modificagdo feita no ambito de fun¢do objetivo foi a de adequar a multiobjetivi-
dade para monoobjetividade centrada em diminui¢do de perda de poténcia. Ainda que a funcdo
objetivo seja a mesma (funcdo fluxo de poténcia em varredura inversa/direta), a utilizacao de
tabelas teve de ser modificada, uma vez que o conceito de multiobjetividade, de certa maneira,
iria dificultar mais ainda a procura pelo 6timo global da fun¢do, uma vez que o codigo atrelaria

a perda de poténcia ativa a outras caracteristicas, podendo entdo refletir 6timos locais.

Finalmente, depois que o algoritmo foi alterado de forma a se adequar ao objetivo deste
trabalho e ao objetivo de um artigo publicado no 22° Congresso Brasileiro de Automatica inti-
tulado "ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS PARA REDUCAO DE PERDAS EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE GRANDE PORTE”, José Paulo Ramos Fernandes, Augusto Cesar dos
Santos, Dr. Leandro Tolomeu Marques, Breno Ruy e Prof. Dr. Jodo Bosco Augusto London
Junior se reuniram para trabalhar em conjunto e assim testar o algoritmo para ambos 0s sis-
temas apresentados neste trabalho. No caso da outra versdo apresentada no artigo publicado,
seu principal objetivo € a maior variacao percentual (diminuicao) de perda de poténcia ativa do
sistema inicial para o final. O sistema elétrico simplificado de Londrina, de acordo com o site
da COPEL, pode ser visualizado na Figura 15. Convém falar que cada cor do gréfico remete a

um alimentador.
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Figura 15: Sistema elétrico de poténcia de Londrina em meados do ano 2014.

A Tabela 4, por sua vez, representa as caracteristicas elétricas originais desse mesmo sistema
testado, antes de se aplicar o algoritmo de otimizagdo. Em outras palavras, a quantidade de
perda de poténcia ativa que pode ser calculada através do fluxo de poténcia em varredura di-
reta/reversa. Os dados encontrados foram arredondados para duas casas decimais para maior

conveniéncia.

Tabela 4: Tabela com caracteristicas iniciais do sistema elétrico.

Caracteristicas Elétricas Valores
Soma das perdas resistivas em kW 3252,89
Miéxima queda de tensd@o em porcentagem 6,42
Maximo carregamento da rede em porcentagem 81,95

Maiximo carregamento da subestacdo em porcentagem 90,11
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Uma vez que o sistema foi adequado aos padrdes de entrada do Algoritmo Evolutivo Multi-
objetivo, ele pode ser testado para a mono objetividade de minimizacdo de perda de poténcia
ativa. Apo6s cerca de 50 execugdes realizadas, cada uma delas tendo 75 mil gerag¢des de di-
ferentes individuos, pode-se notar o melhor desempenho na Tabela 5, sendo a representagao
escolhida, dentre todas as geracdes, a que possui menor poténcia perdida entre seus individuos,
que assegura que ou melhor individuo representa o 6timo global ou representa o melhor 6timo

local dentre todos os individuos de todas as geracdes em todas as execugdes do codigo.

Tabela 5: Tabela com melhores individuos para minimizagdo de perdas no sistema Londrina.

Reducdo de perdas de poténcia ativa em kW

Média 2913,91
Pior individuo 2958,98
Melhor individuo 2885,99
Desvio padrao 19,96

Novamente, a titulo de melhor visualiza¢do dos resultados obtidos, apresenta-se o diagrama

de caixa para o sistema em questdo, que pode ser visualizado na Figura 16.
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Figura 16: Diagrama de caixa indicando a geracdo em que o melhor individuo foi encontrado
pelo Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo.
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Novamente, nesse caso pode-se ver que a grande maioria das vezes, o codigo se perpetuou

entre 55 e 70 mil geracdes, obtendo a melhor resposta ap6s tal condi¢ao de parada.
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6 Conclusoes

Inicialmente, como planejado, o objetivo deste trabalho foi analisar as configurag¢des existen-
tes em um sistema especifico de distribuicdo de energia elétrica. usando Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo, a fim de encontrar a configuracdo que resulta no valor minimo para a fungdo
objetiva do fluxo de energia ou minimo global. Em outras palavras, obtenha a combinacdo
de chaves normalmente abertas e normalmente fechadas que refletem no sistema como menor
perda total de energia através da programagao evolutiva. O cddigo foi alterado e pode ser testado

em dois sistemas, em vez de apenas um, como inicialmente proposto.

Baseado na combinacdo de um Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo com a Representagdo em
Profundidade de NG, a estratégia evolutiva para solu¢do do problema de reducdo de perdas
técnicas em sistemas de distribui¢ao foi proposto, desenvolvido e apresentado neste trabalho. O
algoritmo desenvolvido foi submetido a varias simula¢des Informética. Para isso, dois sistemas,
um de tamanho pequeno, usado no literatura, e outro real, grande, consistindo de no sistema de
distribui¢do outorgado pela COPEL, e esta operando na cidade de Londrina, Parana, no ano de
2014.

Os resultados obtidos pelo algoritmo, para o sistema de teste pequeno tedrico, mostraram ser
adequado quando comparado com os resultados encontrado em (KAGAN et al., 1999), o que
prova que o cddigo se aproxima do resultado 6timo global estudado pelo autor. O resultado,
no entanto, ndo foi o mesmo, pois os casos estudados neste estudo levam em consideragao
um fator de poténcia equivalente a 0,92, limite estabelecido pela ANEEL como minimo para
estabelecimento pelas concessiondrias de energia elétrica e valor mais préximo da realidade.
O sistema estudado no trabalho original, no entanto, considera o fator de poténcia unitaria em

todos os sistemas apresentados, incluindo o utilizado neste trabalho.

Os resultados obtidos, finalmente, mostraram que o Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo, ba-
seado na estratégia de minimizacdo de fungdes objetivo apresentado de forma direta, isto €,
(KAGAN et al., 1999) no sistema tedrico, foi posteriormente aplicado ao sistema real da cidade
de Londrina para estudo e andlise em um sistema maior e real. O algoritmo ainda mostrou maior
consisténcia em ndmero de geragcdes necessdrias, encontrando especialmente melhores resulta-
dos para o grande sistema de distribui¢do real, tendo um nimero maior de execugdo de codigo
que terminou em respostas iguais, reafirmando que o 6timo geral para tal caso pode ter sido
obtido. Por essa pode ser concluido, com base nos resultados obtidos obtidos, que pressupdem
a minimizagao de perdas resistivas, como objetivo principal do problema, € uma estratégia efi-
ciente no modelo de algoritmo originalmente preparado para resposta rapida a reclamagdes e

ma conduta permanente.



Todos os resultados aqui apresentados foram utilizados em uma publicag@o juntamente com
os resultados para os mesmos sistemas em uma versdo modificada deste algoritmo com o ob-
jetivo de maior reducdo percentual. O trabalho foi intitulado "ESTRATEGIAS EVOLUTI-
VAS PARA REDUCAO DE PERDAS EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO DE GRANDE
PORTE?”, o trabalho foi aprovado e apresentado nos anais do Congresso Brasileiro de Automacao
2018, com os seguintes autores: José Paulo Ramos Fernandes, Augusto Cesar dos Santos, Le-

andro Tolomeu Marques, Breno Ruy e Jodo Bosco Augusto London Junior.

Desta forma, os objetivos propostos no plano de trabalho foram alcan¢ados com sucesso, o
que apontou a minimizagao da perda de poté€ncia ativa, também o uso de Algoritmos Evolutivos,
o estudo de outras metodologias, os modelos elétricos do sistema computacional multiobjetivo.
teoria e aspectos tedricos e praticos relacionados perdas na poténcia ativa e o cdlculo do fluxo

de poténcia.

Para auxiliar na preparagdo deste trabalho, como apontado vérias vezes durante o trabalho,
utilizou a base de cddigo do Dr. Leandro Tolomeu, que abordou principalmente a restauragcdo de
sistemas elétricos usando Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo. Em um trabalho futuro, ainda
ha um campo cheio de possibilidades envolvendo o cddigo, ja que € flexivel para reduzir as per-
das 6hmicas iniciais, minimizando a perda de energia ativa, restaurando energia, minimizando
a drea isolada para falhas e assim por diante. Finalmente, é muito util explorar a capacidade
do Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo para solu¢ao de problemas de otimizacao que podem ser

estudados.
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