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RESUMO

Problema de Alocacao de Chaves em Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica com

Geracao Distribuida

O Problema de alocagao de chaves (PAC) em redes de energia elétrica consiste em determinar de
forma otimizada os melhores locais, quantidade e tipos de chaves a serem alocados em uma rede de
distribuicao com o objetivo de minimizar os custos, mantendo um nivel estipulado de confiabilidade.
A geragao distribuida (GD) refere-se a existéncia de um gerador de eletricidade no usuério final ou
préximo a ele, permitindo fazer uso de tal fonte de energia. A expectativa é que tal configuracao na
rede provoque uma reducao de perdas na rede elétrica e também auxilie na atenuagao do impacto
da falha no sistema. A intengdo é que a GD conduza a um impacto positivo na confiabilidade da
rede, devido ao seu potencial de fornecer caminhos alternativos de fornecimento de energia, apds a
ocorréncia de uma contingéncia, por meio da operagao do sistema com ilhamento. Este trabalho
de pesquisa tem como objetivo investigar o PAC que engloba uma série de tomadas de decisao en-
frentadas pelas concessiondrias de distribuigao, a fim de reduzir custos operacionais e manter niveis
predeterminados de confiabilidade em uma rede de distribui¢cdo com GD. A solugdo se baseia em
algoritmos genético e memético. Um método de otimizagao é proposto para escolher um conjunto
adequado de valores para os hiperparametros. Experimentos computacionais sao conduzidos para
avaliar a metodologia em redes reais de grande porte. Os resultados mostram a efetividade da

abordagem em solucionar o PAC e os beneficios na confiabilidade que podem ser obtidos com o uso

da GD.

Palavras-chave: Otimizacao Combinatdria; Problema de Alocagdo de Chaves; Confiabilidade em

redes de distribuicao; Geracao Distribuida; Algoritmo Memético.



ABSTRACT

Problema de Alocacao de Chaves em Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica com

Geracao Distribuida

This research has the objective of investigating the Switch Allocation Problems (SAP), which
encompass a series of decision-making faced by power distribution utilities concerning the number,
type, and location of switches in a network in order to reduce operational costs while maintai-
ning acceptable levels of reliability. The Distributed Generation (DG) refers to the existence of an
electrical generator positioned near the final user, allowing to make use of its energy generation.
With this configuration, it’s expected to bring loss reduction in the electric network and also help
to reduce the impact of system failure. The rationale is that DG may have a positive impact on
reliability, given its potential to provide alternative power supply paths after a contingency through
islanding operation. This research has the goal to investigate the SAP that encompasses a series of
decision-making processes faced by the electrical distribution company to reduce operational costs
and maintaining a predefined level of reliability on the distribution system. The solution is based
on genetic and memetic algorithms. An optimization method is proposed to choose suitable values
set of hyperparameters. Computational experiments are conducted to evaluate the methodology
on real-life networks. The results show the effectiveness of the approach to solve the PAC and the

benefits in reliability that can be obtained from the use of DG.

Key-words: Combinatorial Optimization; Switch Allocation Problem; Distribution Network Re-

liability; Distributed Generation; Memetic Algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

O sistema elétrico pode ser dividido em 3 subsistemas: geracao, transmissao e distribuicao de
energia. A geracdo ocorre onde uma fonte de energia externa é convertida para energia elétrica.
Por questoes geograficas e economicas essas usinas ficam, normalmente, distante dos consumidores
finais. Apds o processo de geragdo, o sistema de transmissao é responsavel por transportar a
energia para os grandes centros de consumidores. Em seguida o sistema de distribuicao, dividido
entre primaria e secundaria, recebe essa energia na distribuicao primaria pelas subestagoes de
distribuigao, e percorre a localidade de forma ramificada, em alta tensdo, até chegar em pontos
de conex@o com a cargas [Ceraolo and Poli, 2014]. Nestes pontos, onde se inicia a distribuigao
secundaria, existem transformadores para reduzir a tensao até o nivel que serd consumida pelos
diversos consumidores que estardao conectados. O foco deste trabalho se encontra no sistema de
distribuigao primaria.

Cada subsistema do setor elétrico pode ser operado por empresas diferentes. O sistema como
um todo é regulamentado pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) que ¢ vinculada
ao Ministério de Minas e Energia. Além de outras atribuigoes, a ANEEL estabelece as tarifas
para o consumidor, assim como valores limites para os indicadores de confiabilidade do sistema de
distribuicao.

Para o consumidor final a confiabilidade esta associa a disponibilidade e seguranca da rede,
independente do cenario. Existem diversos indicadores de confiabilidade estabelecidos que devem
ser respeitados, como os de conformidade no nivel de tensédo e os de continuidade. Dentre as partes
que constituem o sistema elétrico, a rede de distribuicao é a maior responsavel pela falta de energia
no consumidor final [Billinton and Allan, 1992]. Por esse motivo existe um grande esfor¢o em
desenvolver estudos nessa drea, com objetivo de aumentar a confiabilidade da rede, reduzir perdas
e otimizar custos.

Se porventura os limites de confiabilidade estabelecidos nao forem respeitados, multas sao apli-
cadas as concessionarias pela agéncia reguladora. Portanto se faz necessario trabalhar com um
plano otimizado de suas operagdes com o intuito de se manterem nos niveis de confiabilidade es-

tipulados. A instalacéo otimizada de alguns equipamentos no sistema contribui para aumentar a



confiabilidade. Como exemplos, podemos citar os religadores, que sdo disjuntores com fechamento
automatico apds serem abertos; disjuntores, que sao equipamentos de protecao para sobrecorrente,
chaves seccionadoras, que interrompem o fluxo de poténcia por protecao, isolando uma parte do
sistema de uma falha, chaves de manobra, que atuando juntamente com a anterior ajudam a redi-
recionar o fluxo de energia para uma regiao que tenha problema de suprimento de energia devido
a ocorréncia de falha. Os dois tdltimos sao utilizados neste trabalho. Tais equipamentos possibi-
litam uma operacdao mais equilibrada da rede, contribuindo para um melhor compromisso entre
confiabilidade e custo.

O modelo de sistema de distribuicdo em que a geragao estd concentrada em grandes usinas é
chamado de geragao centralizada [Gongalves, 2004]. O modelo denominado Geragao Distribuida
(GD) contempla situagoes em que também existem pequenos e médios geradores que podem ser co-
nectados diretamente nas redes de distribuigao priméria (alta tensao) ou secundaria (baixa tensao),
assim como serem instalados diretamente no local de consumo [Ceraolo and Poli, 2014].

A GD utiliza principalmente fontes alternativas de energia, como fotovoltaica e edlica, as quais
vém se popularizando principalmente por serem uma opg¢ao de energia mais sustentdvel, menos
poluente e por utilizar a terra e seus recursos naturais de forma mais consciente. Esta situacao é
diferente, por exemplo, de usinas hidrelétricas, as quais alagam uma grande porcao de terra. A GD,
por sua vez, pode possibilitar a reducao de perdas no sistema elétrico por diminuir a energia que
precisa ser gerada na fonte principal, consequentemente transmitida e distribuida. A combinacgao
desses fatores motiva a popularizagao dos estudos e na utilizagao da GD nos tltimos anos.

Devido a operagao das chaves e aos equipamentos de protecao presentes na rede, é possivel que
uma parte do sistema fique desconectada, ou seja ilhada do sistema principal. Se essa parte ilhada
possuir geradores com capacidade suficiente para alimentar os consumidores dessa regiao de forma
isolada do sistema principal, diz-se que o sistema estd operando com ilhamento, formando um
sistema de distribuigdo ativo [Chowdhury et al., 2009]. Nesta pesquisa é considerada a operagao
com ilhamento se existir uma GD com capacidade de alimentar a carga local da regiao. Dessa
forma, o tempo que os consumidores desta regiao, que foram afetados por uma falha, ficam sem
energia é diretamente reduzido.

No desenvolvimento deste trabalho é considerada uma quantidade de GD constante e o respec-
tivo posicionamento como fixo. O objetivo é resolver o Problema de Alocagao de Chaves (PAC)
no sistema de distribuicao de energia, onde deseja-se determinar de forma otimizada a quantidade,
os locais e os tipos de chaves na rede, considerando a presenca de GD na mesma. Para isto, é
minimizada uma funcdo que descreve o custo da rede, como uma relacao entre confiabilidade e
custos com equipamentos.

O PAC é um problema de otimizac¢ao combinatdria classificado como NP-dificil [Benavides et al.,



2013]. Sendo assim, resolvé-lo através de técnicas exatas, para instancias reais e de grande porte,
se torna invidvel computacionalmente. Porém, solucdes sub-6timas, com um bom compromisso
entre a qualidade da solugao e o custo computacional, podem ser alcancadas utilizando métodos
heuristicos e metaheuristicos.

Para resolver o PAC em estudo nessa dissertacao é proposta uma abordagem de solucao baseada
nos trabalhos desenvolvidos por de Assis et al. [2015] e Assis [2014], que apresentam um algoritmo
memético para a solucdo do PAC sem considerar a existéncia de GD na rede. No presente trabalho
a proposta de solucao foi avaliada utilizando 3 redes reais, onde foi verificado o impacto ao ser feito
a alocagao considerando a presenca de GD em tais redes. Além disso, também foram realizadas
comparacoes entre os métodos propostos a fim de entender em quais cendrios é mais adequado
utilizar cada um. Para uma maior garantia de desempenho, foi desenvolvido um processo de
otimizagao dos hiperparametros dos algoritmos, e cada solucao foi avaliada utilizando métodos
estatisticos para aumentar a confianga dos resultados. Foi verificado que os resultados com GD
foram consistentemente melhores quando comparados com o cenario sem GD. O resultado da
comparacao dos algoritmos aponta que caso a preocupacao seja atingir solugoes mais préximas
do minimo global é mais indicado o algoritmo memético. Porém, se o custo computacional for
um fator muito importante, o algoritmo genético atinge solugoes de qualidade em menor tempo
computacional.

Além deste capitulo esta pesquisa estd organizada em outros seis capitulos. No Capitulo 2 séo
apresentados os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 discorre sobre o problema em estudo e suas
caracteristicas peculiares. A modelagem matemadtica para o PAC é apresentada no Capitulo 4.
O Capitulo 5 descreve a metodologia de solugao proposta. O Capitulo 6 apresenta o processo de
otimizagao de hiperparametros do modelo, os estudos de caso e os resultados obtidos aplicando os
algoritmos genético e memético, assim como as anélises inerentes a estes resultados. Consideragoes

finais, bem como os préximos passos para a continuidade da pesquisa estao descritos no Capitulo 7.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

O Problema de Alocagao de Chaves (PAC) abordado nessa pesquisa propoe a alocagao de
chaves seccionadoras e de manobra, ambas podendo ser automaticas ou manuais com diferentes
capacidades, sem quantidade fixa, em redes de distribuicao de energia elétrica, considerando a
presenca de GD na rede. Até onde se conhece, o problema apresentado com tal abrangéncia
ainda nao foi abordado na literatura, porém existem diversos estudos que abordam variagoes mais
simplificadas do PAC, cada qual propondo diferentes métodos de solucao. Portanto, o estudo para
identificacao de trabalhos relacionados a presente pesquisa teve como foco buscas por trabalhos
que versam sobre o PAC em suas diversas variagoes ja estudadas.

Foi realizada uma revisao sistematica para entendermos o estado atual da pesquisa nessa area.
Além disso a técnica de Snowballing foi utilizada para abranger estudos correlatos que podem nao
terem sido identificados na revisao sistematica. Para estes artigos, nao foi considerada a restricao
que limita os artigos anteriores ao ano de 2015. Alguns trabalhos relacionados sdo apresentados e
discutidos no presente capitulo, considerando tais métodos de busca na literatura.

Para determinar a string de busca da revisao sistematica, foi definido que seriam selecionados
artigos relacionados ao problema em estudo e relevantes para a dissertacao que foram publicados
nos ultimos 5 anos, de 2015 até Fevereiro de 2020 quando a busca foi encerrada. A versao final da
string foi obtida apds algumas iteracoes, testes e andlises, de forma com que alguns artigos mais
conhecidos estivessem presentes no retorno da busca. A seguir é apresentada a versao final da string

utilizada.

( switch W/1 allocation ) AND ( electric OR electric AND system ) AND ( distribution
AND system ) AND ( reliability ) AND ( combinatorial OR optimal ) AND NOT (
transitory OR transient OR dynamic W/1 operation OR frequency ) AND ( heuristic
OR matheuristics ) AND ( switch W/1 allocation ) AND ( LIMIT-TO ( PUBYEAR ,
2020 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2019 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2018 ) OR
LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2017 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2016 ) OR LIMIT-TO
( PUBYEAR , 2015 ) )



Inicialmente o retorno foi de 127 resultados. Por meio da leitura dos resumos esse total foi
reduzido para 74 artigos, sendo removidos os que nao tratavam de redes de distribuicao, ou cujo
objetivo estava distante da alocagao de chaves e/ou outros equipamentos em tal rede. A préxima
selecao foi feita lendo a introducao dos artigos. Nesta etapa também foram removidos artigos
escritos em outro idioma que nao o inglés ou portugués, e os que tiveram versoes muito semelhantes
do mesmo autor, neste caso optando-se pelo artigo publicado em revista com maior fator de impacto,
finalizando com 40 artigos para leitura completa. O Snowballing foi feito a partir desses artigos
e foram encontrados e selecionados trabalhos adicionais relevantes, que complementam a revisao
sistematica.

Uma dificuldade encontrada na classificacao dos artigos foi que muitos nao sao claros ou nao
informam alguns dados relevantes. Alguns trabalhos nao apresentam o tamanho da rede utilizada
no(s) teste(s), ou nao foram especificos por apresentar apenas uma imagem da rede, em outros
apesar de nao deixarem claro no texto, foi possivel inferir o tamanho da rede com base nas imagens
da rede apresentada. Existem artigos que nao informam em detalhes que tipo(s) de equipamento(s)
foi(ram) alocado(s). Por exemplo, ha trabalhos que mencionam a alocacao de chaves seccionadoras
mas nao especificam qual acionamento (automético ou manual), outros indicam alocar chaves
automadticas porém nao é explicitado o tipo (seccionadora ou manobra).

A Tabela 2.1 mostra os artigos selecionados pelos dois métodos utilizados, listados com in-
formagoes resumidas do objetivo, tamanho da rede, método de resolucao e se é considerada ou nao
a presenca de GD na rede. Na Tabela 2.2 os artigos estao classificados quanto ao tamanho da

rede, presenca de GD e se a resolucao do PAC em estudo foi feita por algum método derivado de

algoritmo genético ou através de outra proposta de solucao.

Tabela 2.1: Lista de artigos da revisao sistemética com informacoes gerais resumidas.

et al., 2015)

# Referéncia Problema Rede GD Método
[Carvalho - (s - Decomposigao e
1 et al., 2005] Alocacao de chaves automaticas Real pequena Nao analise convexa
[Borges
2 and Falcao, Alocagdo de geragdo distribuida Real 43 barras ~ Sim Algoritmo genético
2006]
[Alencar  Alocagao de chaves seccionadoras e de Real 809 pontos de .. . (s
3 Nao Algoritmo genético
et al., 2010] manobra carga
4 [Dezaki Alocagao de chaves Real 183 barras Nao Algoritmo genético
et al., 2012] ¢ v & &
[Alves, Aloca(;ao com maximo de chaves.  Memético multi
seccionadoras e de manobra manuais e  Real 282 barras  Nao .
2015] . populacional
automaticas
[Bernardon Alocagao de chaves seccionadoras Real pequens Nio Processo analitico
et al., 2015) automaéticas e de manobra peq hierarquico
[de Assis  Alocagao de chaves §§0010nadoras e de Real 5798 barras  Nio Algor/lt.mo
et al., 2015) manobras automaticas e manuais memético
[Donalvo Alocagao de uma GD e equipamentos  Teste 30 barras  Sim  PSO e pareto




# Referéncia Problema Rede GD Método
. ~ . . Programacao
9 [Ferreira Aloca.(;ao de equip amen/t o8 com Teste 123 barras Nao  Linear Inteira
et al., 2015] acionamento automatico .
Mista
A ~ . Programacao
10 [Heidari Alocagao de chav?s. seccionadoras Teste 51 barras  Sim  Linear Inteira
et al., 2015] automaticas .
Mista
[Pombo ~ . ~ Algoritmo
11 ot al., 2015] Alocagao de chaves e religadores Teste 66 barras  Nao memético
12 [Shahsavari Alocacéo de Chavt,es. seccionadoras Teste 38 barras ~ Nao Colonia de abelhas
et al., 2015] automaticas
13 [Aman Alocacao de chaves de manobra Teste 69 barras  Sim Colonia de abelhas
et al., 2016]
14 [Chouban Alocagao de chav?s. seccionadoras Teste 123 barras  Nao Algoritmo iterativo
et al., 2016] automaticas
. ~ . Programacao
15 [Izadi Alocagao de chav?s' seccionadoras Teste 38 barras ~ Nio  Linear Inteira
et al., 2016) automaticas .
Mista
16 [Kun et al., Aloca(;ao,d.e chaves secc.lonadoras Teste 33 barras  Sim Algor}tmo
2016] automadticas e manuais e GD memético
17 [Ray et al., Alocagao de chaves secc1?gadoras e de Teste 118 barras  Nio Busca diferencial
2016] manobra automdticas
[Vidyasagar _ ] . . . (s
18 ot al., 2016] Alocagao de GD Teste 69 barras  Sim Algoritmo genético
19 [Xu et al., Alocagdo de chaves secmf)r.ladoras e de Teste 1069 barras  Nao Algoritmo guloso
2016] manobra automédticas
20 [Conti Alocacao de/c.haves seC(:lon-adoras Teste 66 barras ~ Nio NSCA TI
et al., 2017] automaticas e manuais
921 [Galias, Alocagag de nimero fixo de chaves Teste 99 barras  Nio Novo algqutmo
2017] seccionadoras automaticas recursivo
S - . Programacao
99 [Heidari Alocagao de chav?s. seccionadoras Teste 51 barras  Sim  Linear Inteira
et al., 2017] automaticas .
Mista
23 [Lépez Alocagao de chav?s' seccionadoras Real 39000 barras Nio Busca tabu
et al., 2017) automaticas
[Pombo < .
24 ot al., 2017] Alocacéo de chaves Real 94 barras  Sim NSGA 1II
., Programacao
[Popovié ~ . . . . .
25 Alocacao de diferentes equipamentos Teste 63 barras  Sim  Linear Inteira
et al., 2017] .
Mista fuzzy
[Almeida ~ . . . "
26 ot al., 2018] Alocagao de religadores NA e NF Real 14513 barras Sim Algoritmo genético
. ~ . sistema
97 [Junior Alocagao de chaves.secmonadoras Teste 69 barras ~ Nao imunolégico
et al., 2018] manuais i
artificial
. ~ . Programacao
28 [Lei et al., Alocagao de chav?s' seccionadoras Teste 123 barras  Nio  Linear Inteira
2018] automadticas .
Mista
Alocagao de numero fixo de chaves Algoritmo
[Moskwa " . ~ .
29 automaticas seccionadoras e de Teste 78 barras  Nao evolutivo
et al., 2018] .
manobra multiobjetivo
30 [Pereira  Alocacao de equipamentos de protegao Real 135 barras~ Sim  Aloritmo genético
et al., 2018] e controle
31 [Ray et al., Alocagao de chaves seccionadoras e de Teste 33 barras  Nio Busca diferencial

2018]

manobra automaticas




# Referéncia Problema Rede GD Método
[Samadi
39 Gazuahan'l Alocacao Fie GD e chaves Teste 69 barras  Sim Algoritmo de
and Salehi, seccionadoras Cuckoo
2018]
[Sekhavatmanesh
33 and . Alocacao de ntimero fixo de GD e Teste 34 barras  Sim second-order cone
Cherkaoui, chaves de manobra program
2018]
[Izadi and - . Programacao
34 Safdarian, Alocacao d;e@l;xz;;(sjzgmonadoras Teste 69 barras Nao  Linear Inteira
2019] Mista multi estagio
[Jayasree - ] . Polinizacao de
35 ot al., 2019] Alocagao de GD Real 301 barras  Sim fores
36 [Leite Alocagao de chaves'secmonadoras Teste 56 barras  Nio PSO bindrio com
et al., 2019] manuais Pareto
. - . Programacao
37 ot za[u%wg(l)w] Alocagao de cl}llfglsségqulpamentos ¢ Teste 10 barras  Sim  Linear Inteira
v Mista
[Nader Programacao
38 et al., 2019] Alocacao de chaves automaticas e GD  Teste 123 barras  Sim  Linear Inteira
v Mista
[Pau et al.,  Alocacao de niimero fixo de chaves - Programacao
39 2019] seccionadoras manuais Teste 95 barras— Ndo Linear Inteira
40 ot E}Dm;(())l 9 Aloca(;ari)Ojsscz);let(;reéb(]haves, Teste 90 barras ~ Sim NSGA-II
[Popovic Programacao
41 et al., 2019] Alocagao de diferentes equipamentos Teste 33 barras Sim  Linear Inteira
v Mista fuzzy
e . Programacao
42 [Santos Substltm(;ao'de chaves sec/c%onadoras Teste 119 barras  Sim  Linear Inteira
et al., 2019] manuais por automaticas . . -
Mista estocéastico
[Sharifian
43 Mal?rlrll(iu di Alocagao de cmhijlisbj:tomatlcas de Teste 15 barras  Sim Algoritmo genético
2019]
[Yari et al., Alocacao de chaves seccionadoras . Algoritmo genético
4 2019a] automadticas Real 33 barras Sim com PSO
45 [Yari et al, autoﬁgg{acias,oecgjzf(?sSﬁ;(t?i(;l;?;i;);?cs)s de Real 36 barras  Nao Hibrido fuzzy
2019b] proteco NSGA 11
[Zeinalzadeh ~ Alocagao de chaves seccionadoras - PSO com
46 et al., 2019] automaéticas e religadores Teste 85 barras — Nao algoritmo fuzzy

A partir da leitura dos artigos encontrados observou-se que a maioria dos trabalhos presentes

na literatura se concentra em redes de pequeno porte e/ou de teste. A utilizacdo de redes com tais

caracteristicas simplifica a validacao de novos modelos de rede e novas metodologias de solugao.

Este acredita-se ser o motivo do uso de redes menores e mais controladas. Em redes grandes e

com caracteristicas reais, novos desafios sao inseridos, como complexidade computacional e outros

elementos inseridos na rede. A discussao sobre os artigos foi separada por tamanho da rede em

estudo.



Tabela 2.2: Classificacdo dos artigos por topicos relevantes a esta pesquisa.

Rede Com GD Sem GD
Algoritmo Genético Outros algoritmos Algoritmo Genético Outros algoritmos
[Heidari et al., 2017] [Carvalho et al., 2005],
[Heidari et al., 2015], gﬁ/} Z 32;. i(tnfl]’
[Kun et al., 2016], [Lwin et al., 2019], 2015] ! [Zvemlalza o
[Pinto et al., 2019], [Aman et al., 2016], | .
[Vidyasagar et al [Donalvo et al., 2015] ot al., 2019], [Izadi and
(yasagar et at, na ’ ) [Yari et al., 2010b],  Safdarian, 2019], [lzadi
2016], [Sharifian and [Yari et al., 2019a], . .
Pequena . [Conti et al., 2017], et al., 2016], [Galias,
Mahmoudi, 2019], [Sekhavatmanesh and
- . [Pombo et al., 2015] 2017], [Pau et al.,
[Borges and Falcao, Cherkaoui, 2018], 2019], [Moskwa et al
2006], [Pombo et al., [Samadi Gazijahani ZOlé] [Leite et al v
2017] and Salehi, 2018], s Luer .
[Popovié et al., 2017] 2019], [Junior et al.,
. N ’ 2018], [Bernardon
[Popovic et al., 2019] ot al., 2015]
(Nader et al., 2019], | [Alves, 2015], [Dezaki L 21 éoﬁf}e} ey
Média [Pereira et al., 2018] [Santos et al., 2019], et al., 2012], [Alencar ot al "2015} 7[Chouhan
[Jayasree et al., 2019] et al., 2010] ot al.. 2016]
. . [Xu et al., 2016],
Grande | [Almeida et al., 2018] - [de Assis et al., 2015] [Lopez et al., 2017]

2.1 Redes de Pequeno Porte

Foram classificadas como redes de pequeno porte aquelas que possuem até 100 barras. Consi-
derando redes desta dimensao, alguns trabalhos que foram desenvolvidos, como [Kun et al., 2016;
Pinto et al., 2019; Vidyasagar et al., 2016; Sharifian and Mahmoudi, 2019; Pombo et al., 2017;
Borges and Falcao, 2006] levam em conta a presenca de GD na rede.

Um algoritmo memético para alocar chaves seccionadoras manuais e autométicas foi proposto
por Kun et al. [2016]. Neste artigo foi considerado o planejamento de expansao de clientes e um
aumento no uso da GD. Em Vidyasagar et al. [2016] também é realizado o estudo do planejamento de
expansao, englobando GD com capacidade constante, banco de capacitores, chaves, e novos clientes.
Os autores resolvem o problema utilizando Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-II).
Sharifian and Mahmoudi [2019] realizam a alocacdo de GD definindo tamanho, localizagao e tipo
de geracao, a fim de minimizar as perdas mantendo estabilidade do sistema elétrico. O método
de solugao é baseado em Algoritmo Genético (AG). Pombo et al. [2017] resolvem o problema de
alocacao de chaves com objetivo de maximizar a confiabilidade, considerando GD na rede em locais
fixos, e utilizam o NSGA-II para resolver este problema. Borges and Falcao [2006] apresentam um
algoritmo genético para escolher a melhor posicao para alocar apenas uma geracao distribuida, com
geragao constante, usam como objetivo a minimizagao de perdas elétricas.

Existe uma quantidade maior de artigos que consideram GD na rede e utilizam outros métodos
de otimizacao diferente dos baseados nos conceitos de AG. Por se tratarem de redes de pequeno

porte alguns trabalhos utilizam com sucesso métodos exatos como os desenvolvidos por Heidari



et al. [2015] e Heidari et al. [2017] que resolvem o problema de alocagao de chaves seccionadoras
e desenvolvem um modelo que considera o custo associado aos consumidores. Lwin et al. [2019]
propoem a alocacao de uma chave de manobra e também dispositivos de protecao considerando
a presenca de apenas uma GD. Sekhavatmanesh and Cherkaoui [2018] resolvem o problema de
alocagao de chaves de manobra e GD considerando também seus custos. Popovié¢ et al. [2017]
consideram a alocacao de chaves seccionadoras automaticas e religadores. Também realizam a
realocacao de outros equipamentos considerando custos relacionados a faltas transitorias e indices
de confiabilidade.

Alguns trabalhos propoem algum outro tipo de metaheuristica como método de solucao do
problema estudado, assim como o apesentado por Aman et al. [2016], que aborda o problema de
alocacao de chaves de manobra e posiciona GD com capacidade constante procurando também
a maximizacao da capacidade de carga. Donalvo et al. [2015] alocam fusiveis, religadores e GD
comparando dois cendrios: (i) a alocagao individual de um equipamento considerando os demais
constante; e (7i) a alocagao de todos equipamentos ao mesmo tempo. Yari et al. [2019a] consideram
a GD presente na rede e alocam chaves automaticas, levando em consideracao além de aspectos
técnicos e econémicos bem como informagoes de especialistas. Samadi Gazijahani and Salehi [2018]
resolvem o problema de alocacao de GD considerando local, tamanho e quantidade. Em seguida
resolvem o problema de alocagao de chaves seccionadoras.

Nos trabalhos que nao consideram a existéncia de GD na rede foram encontrados dois que
utilizam AG, os quais foram avaliados através de experimento utilizando redes de pequeno porte.
Tais trabalhos sao apresentados por Yari et al. [2019b] e Conti et al. [2017]. Yari et al. [2019D)]
utilizam informacoes de especialistas e a fungao custo para criar um sistema fuzzy resolvido por
um NSGA II. Conti et al. [2017] também utilizam o NSGA para otimizar a alocacao de chaves
seccionadoras automdticas e manuais, em uma rede com 66 barras. Em Pombo et al. [2015] é
resolvido, utilizando algoritmo memético, o problema de alocacao de chaves e religadores, com
objetivo de minimizar os custos e maximizar a confiabilidade da rede.

Ainda em redes de pequeno porte sem GD, existe uma variedade de abordagens de estudos
sendo desenvolvidas, com diferentes métodos de solugao e consideragoes distintas nas redes. Izadi
et al. [2016] faz uma busca exaustiva para alocar chaves seccionadoras automaéticas e Pau et al.
[2019] aloca um numero fixo de chaves seccionadoras considerando indicadores de continuidade do
sistema. Izadi and Safdarian [2019] abordam o problema de alocagao de chaves seccionadoras na
rede considerando um equilibrio entre custo e confiabilidade.

Uma grande parte de trabalhos porém, utiliza algum tipo de algoritmo bioinspirado como o
proposto por Ray et al. [2018] que faz alocagao de chaves autométicas com abordagem multiobje-

tivo (custo e confiabilidade) e compara dois métodos de solucao. Shahsavari et al. [2015] examinam
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o problema de alocagao de chaves manuais automaticas considerando taxa de falhas em diversos
elementos do sistema elétrico. Zeinalzadeh et al. [2019] abordam o problema de alocagao de reli-
gadores e chaves seccionadoras e utilizam um algoritmo fuzzy para escolher a melhor solucao do
problema multiobjetivo, considerando a minimizagao de interrupcao de energia e os custos com
investimentos. Moskwa et al. [2018] investiga o problema de alocagao de um nimero fixo de chaves
e o problema multiobjetivo, minimizando Duracao Equivalente de Interrupcao por Unidade Consu-
midora (DEC), Frequéncia Equivalente de Interrupgao por Unidade Consumidora (FEC) e Energia
Nao Distribuida (END), apresentando um conjunto de solugoes de Pareto. Leite et al. [2019] es-
tudam o problema multiobjetivo de alocacao de chaves seccionadoras com intuito de diminuir a
quantidade de consumidores afetados por falhas no sistema e custos com as chaves. Junior et al.
[2018] propoem a alocacgao de chaves seccionadoras em uma rede que j& possui chaves de manobra
alocadas.

Utilizando outros métodos para resolver o problema de alocacao em pequenas redes sem con-
siderar GD, pode-se apresentar o trabalho desenvolvido por Bernardon et al. [2015] que abordam
a alocacao de chaves automaticas propondo uma forma de célculo do impacto na rede através de
indices de confiabilidade, e Galias [2017] que resolve o mesmo problema abordado por Bernardon
et al. [2015] porém considera uma quantidade arbitraria de chaves. Carvalho et al. [2005] utiliza
técnicas de decomposicao e andlise convexa para reduzir a quantidade de combinacoes de solucoes,

para resolver o problema de alocacao de chaves automaticas de forma exata.

2.2 Redes de Médio Porte

Quando observamos estudos que tratam redes de médio porte, a quantidade de trabalhos desen-
volvidos é reduzida devido ao aumento da complexidade computacional comparado a estudos com
redes de pequeno porte. Neste trabalho considera-se que redes de médio porte possuem tamanho
entre 100 e 1000 barras.

Considerando a existéncia de GD na rede e utilizando AG como abordagem de solucao, foi en-
contrado o trabalho desenvolvido por Pereira et al. [2018] que propoe uma solucao para o problema
de alocacao de equipamentos de protecao e controle. No trabalho é considerada a representacao
trifisica de uma rede com GD de 135 barras. Dezaki et al. [2012] propéem uma fungao objetivo
baseada na energia restaurada apés uma falha ocorrer, para alocar chaves no sistema por meio de
algoritmo genético aplicado em uma rede real. Alencar et al. [2010] consideram a alocagao de chaves
seccionadoras e de manobra, e utilizam um sistema especialista fuzzy para gerar a populagao inicial
de um algoritmo genético, com objetivo de alcancar um equilibrio entre custo e confiabilidade.

Ainda em redes de médio porte com a presenca de GD, outros algoritmos foram aplicados

para resolver o problema de alocagao de equipamentos em redes de distribuicao. Nader et al.
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[2019] abordam o problema de alocacao de chaves autométicas e GD, que é estudado e resolvido
através de método exato. Santos et al. [2019] estudam o problema de instalagao de uma quantidade
reduzida de chaves, substituindo chaves manuais por automaticas. Jayasree et al. [2019] utilizam
um algoritmo de polinizagao de flores para alocar GD e determinar sua capacidade.

O trabalho desenvolvido por Alves [2015] resolve o problema de alocagao de chaves seccionadoras
e de manobra manuais e autométicas através de AG multi-populacional, sem considerar a presenca
de GD na rede. A validacdo da proposta é feita com uma rede de 282 barras. Existem alguns
autores que utilizam métodos exatos como método de solugao, conforme Lei et al. [2018], que aloca
chaves automaticas e considera no modelo a quantidade de consumidores que pode ser restaurada.
Ferreira et al. [2015] fazem a alocagao de dispositivos com acionamento automético e consideram o
problema multiobjetivo (custos das chaves e confiabilidade). Chouhan et al. [2016] propoem uma
nova abordagem iterativa para alocar chaves seccionadoras automdticas. Ray et al. [2016] utilizam

uma busca diferencial para alocar chaves automaticas, seccionadoras e de manobra.

2.3 Redes de Grande Porte

Esta pesquisa considerada que redes de grande porte sao aquelas nas quais o namero de barras
é superior 1000. Como esta dissertacao esta propondo um método de solucao para o PAC baseado
nos conceitos de AG considerando a existéncia de GD na rede e avalia a metodologia proposta com
redes reais de grande porte, um trabalho que se aproxima deste escopo é o realizado por Almeida
et al. [2018], porém o problema de otimizac¢ao em estudo é o de alocagao de religadores.

Os trabalhos apresentados por Xu et al. [2016] e Lépez et al. [2017] tratam redes de grande
porte, porém nao consideram a presenga de GD na rede. Xu et al. [2016] aloca somente chaves
automaticas, e propoem um algoritmo guloso para resolver o problema em estudo, dividindo a rede
em diferente zonas para otimizacao. Lépez et al. [2017] aloca apenas chaves de manobra utilizando
como método de solucdo a Busca Tabu. Além destes, o trabalho a partir do qual esta dissertagao
se originou foi o desenvolvido por de Assis et al. [2015], o qual resolve o problema de alocagao
de chaves seccionadora e de manobra, ambas podendo ser manuais ou automaticas. A abordagem
de solucao proposta é baseada em algoritmo memético, e apresenta experimentos computacionais
utilizando redes de grande porte. Entretanto, ndo considera a existéncia de GD na rede.

Até onde se conhece, a literatura nao apresenta estudo do PAC com a abrangéncia proposta
nesta dissertacao, ou seja, a determinacao da quantidade, locais e capacidade de chaves secciona-
doras e de manobra, manuais e autométicas em redes de distribuicao de energia de grande porte

considerando a existéncia de GD na mesma.
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Capitulo 3

Apresentacao do Problema

Para o bom entendimento do problema de alocacao de chaves tratado neste trabalho faz-se
necessario abordar os conceitos, termos e informacoes inerentes ao mesmo. Este capitulo apresenta
informacGes sobre os tépicos correlatos ao problema em estudo, como o sistema de distribuicao,
equipamentos considerados para alocacao em tal sistema, geracao distribuida, indices de confiabi-
lidade, falha. Enfim, um pequeno referencial tedrico, indispensavel para o correto entendimento e

condugao desta pesquisa.

3.1 Sistema de Distribuicao

No sistema de energia elétrica existem 3 grandes subsistemas denominados: (i) geragao, (i)
transmissao, e (i) distribuigao de energia. A Figura 3.1 ilustra tal divisdo. O sistema de geragao é
responsavel por converter outro tipo de energia em energia elétrica por meio de turbinas rotativas.
O sistema de transmissao transporta a energia gerada por grandes distancias até a subestacao de
distribuigao. Esta é o ponto de partida do sistema de distribuicdo que entrega a energia para o

consumidor final.

Legenda: Linhas de Transmissdo
Preto: Geragao
Azul: Transmissdao
Distribuicdo
Transformador

de subestagdo
Consumidor

Transformador
de Geracdo

Sistema de Geracdo

Consumidor

Figura 3.1: Exemplo de uma estrutura bésica do sistema elétrico de poténcia [University of Idaho,
2019].

O fluxo de energia no subsistema de distribuicao possui apenas um tinico caminho, significando
que as redes do sistema de distribuigdo possuem normalmente caracteristica radial. A Figura 3.2

fornece uma visualizacao da topologia de uma rede de distribuigao real, onde pode ser percebida
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tal caracteristica.

é
Y

Figura 3.2: Rede de distribuigao radial.

3.2 Impacto da Falha pelo Posicionamento das Chaves

O PAC abordado nesta pesquisa compreende a alocagdo de chaves seccionadoras e chaves de
manobra que se diferenciam por suas funcionalidades. Quando o sistema estd operando sem falhas,
as chaves seccionadoras sao equipamentos normalmente fechados que permitem a passagem de
fluxo de energia. Porém, na ocorréncia de uma falha pode-se realizar a abertura de uma chave
seccionadora localizada a montante do local da falha, isolando dessa forma na regiao a jusante. Tal
operagao permite manter energizados os consumidores a montante desta chave, enquanto o local
da falha espera por reparo.

A Figura 3.3 exemplifica esta operacao, a imagem apresentada em 3.3(a) representa a operacao
normal de uma chave seccionadora, ou seja sem a ocorréncia de falha. Caso acontega uma falha na
Carga B, o equipamento, quadrado preto na imagem, de protecao da fonte, atua isolando o sistema.
Tudo que estiver a jusante deste equipamento ficard desenergizado. Em seguida a chave SW; pode
ser aberta com o intuito de isolar as Cargas B e C, reestabelecendo a energia na Carga A, como
ilustrado na Fig. 3.3(Db).

As chaves de manobra sao equipamentos normalmente abertos no sistema, e podem ser acio-

nadas quando localizadas a jusante da falha. Nesse caso a abertura de uma chave seccionadora a
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(a) Chave seccionadora SW1, operagdo em estado normal.

Carga Carga Carga

A B C
SW1

(b) Chave seccionadora SWi, operacao da rede em caso de falha na Carga B.

Figura 3.3: Operacao das chaves seccionadoras.

jusante da falha a isola, e o fechamento da chave de manobra a jusante desta chave seccionadora

permite a realizacao da transferéncia de carga dos consumidores localizados entre essas duas chaves.

(a) Chaves seccionadores SW; e SW; fechadas e chave de manobra SWs
aberta.

(b) Chaves seccionadores SWi e SWa, e chave de manobra SW3 em operagao
no caso de falha na Carga B.

Figura 3.4: Operacao das chaves seccionadoras e de manobra.

A Figura 3.4 exemplifica o funcionamento dessa chave. A imagem apresentada em 3.4(a) re-
presenta a operacdo normal da rede. As chaves SW; e SW5 sdo chaves seccionadoras e a chave
SWs é uma chave de manobra. Na ocorréncia de uma falha na Carga B, ela se propaga para a
Carga A e para Carga C, a protecao da fonte abre nao permitindo que a falha se propague para
a fonte. Assim as Cargas A, B e C ficam sem energia. Em seguida pode-se realizar a abertura

da chave seccionadora SWi, restabelecendo energia para A, e as cargas B e C permanecem sem
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energia. Posteriormente, a chave seccionadora SW5 é aberta e a chave de manobra SW3 é fechada,
isolando a falha apenas em B e realizando a transferéncia de energia para C por: Fonte - D — E
— C (Fig. 3.4(b)). Neste exemplo, apenas B precisa esperar que a falha do sistema seja reparada
para ter sua energia restabelecida.

As chaves de manobra e seccionadoras consideradas nessa pesquisa podem ser de dois tipos: (i)
manuais, ou (i) automaticas. No caso das chaves operadas de forma manual, um operador tem
que ir até o local da chave para opera-la. As chaves automadticas, por sua vez, sdo remotamente
controladas. Sendo assim, o tempo de operagdo de uma chave manual é mais lento comparado a

um chave automatica, em contra partida seu custo ¢ menor.

3.3 Avaliacao de Confiabilidade

A confiabilidade é definida por Bazovsky [2004] como: “A probabilidade de um dispositivo
realizar sua funcgao prevista, para o periodo de tempo previsto, nas condicdes operacionais encon-
tradas”em traducao livre. Dentre os indicadores de confiabilidade podemos ressaltar o DEC e FEC,
definidos pela ANEEL [ANEEL, 2018]. O DEC ¢é a média anual de quanto tempo os consumidores
ficaram sem energia, o qual é indicado na Equagao (3.1). O FEC representa quantas vezes, nesse
mesmo periodo de tempo, um consumidor ficou em média sem energia, sendo medido em nimero

de interrupgoes, como mostrado na Equagao (3.2).

D U

DEC = €Y (3.1
V] )

2 In

FEC = <Y 3.2

Onde U, é a quantidade total de tempo de interrupcao da unidade consumidora n, N é o
conjunto de todas as unidades consumidoras e I,, é a quantidade de interrupgoes da unidade con-
sumidora n.

Outro indicador de confiabilidade utilizado pelas concessiondrias é a END, que significa quanta
energia deveria ter sido distribuida em um intervalo de tempo, mas nao foi, na sua maioria por
motivos de falhas ocorridas no sistema. A END tem a energia como unidade de medida, na maioria
das vezes medido em MWh. Esse valor estd diretamente relacionado a arrecadagao financeira,
pois quanto maior o valor desse indicador, menor sera a arrecadacdo. A END estd definida na

Equagao (3.3), onde L,, é a carga média da unidade consumidora n.
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END = " UyLy (3.3)
neN

Para maiores informacgoes e detalhes sobre os diferentes indicadores de confiabilidade em um
sistema de distribuicdo de energia, equipamentos, avaliacao do impacto das falhas no sistema,

consulte Assis [2014].

3.4 Geragao Distribuida

A GD normalmente é uma geragao menor alocada nas linhas de energia primaria ou secundéria.
Pode ser instalada localmente para alimentar apenas o consumidor, mas também pode injetar na
rede a energia excedente, que poderd ser utilizada para alimentar outros consumidores, tendo um
fluxo de energia bidirecional no sistema. Como beneficio, os consumidores que geram essa energia
excedente recebem um crédito de energia. Outro possivel beneficio da GD é a reducao nas perdas
elétricas ao longo das linhas de transmissao e distribuicao, porém, a existéncia da GD traz novos
desafios na forma de operagao do sistema.

Quando existe uma fonte independente de energia que nao estd conectada a fonte principal
temos uma operacao denominada de operagao com ilhamento. Em uma geracao centralizada o
ilhamento nao pode ocorrer, todavia com GD na rede tal operagao pode acontecer. Essa operagao
é considerada como uma rede de distribuigao ativa [Chowdhury et al., 2009]. Em uma situagao de
falha, a regiao do sistema que possui GD pode ter sua energia restaurada, enquanto os consumidores,
das areas impactadas, onde nao ha a presenca de GD devem esperar até a falha ser corrigida. O
impacto positivo na confiabilidade considerando a operagao com ilhamento é mais bem descrita
por Rocha et al. [2017].

Existe uma maior complexidade na operacao do sistema com relacao ao ilhamento. Normas naci-
onais preveem utilizacdo de protecao anti-ilhamento, no caso de falha na rede principal, por questoes
de seguranga [ANEEL, 2017]. Existem pesquisas sendo realizadas para viabilizar a operagao com
ilhamento, sendo que uma das principais dificuldades é a sincronizacao da GD com a geracao prin-
cipal apés esta ser reestabelecida, o que também é uma drea de estudo atual [Rocha et al., 2017;
Holsbach et al., n.d.; Rocha, 2014]. Em casos especificos, porém, é permitida a operacao com
ilhamento, como descrito pela agéncia reguladora ANEEL no item 4.19 da se¢do 3.0 do médulo 3

(Acesso aos Sistemas de Distribuigao) do PRODIST [ANEEL, 2017]:

“As distribuidoras, de comum acordo com as centrais geradoras de energia ¢ o Opera-
dor Nacional do Sistema Elétrico — ONS, quando couber, podem estabelecer a operacao

tlhada de parte do sistema de distribuicdo, observando os procedimentos operativos cons-
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tantes do Mddulo 4 — Procedimentos Operativos.”

O uso da GD tem alguns pontos negativos, como o aumento da severidade de algumas falhas
e a dificuldade na regulagem de tensdo quando conectada a outro alimentador [Borges and Falcao,
2006]. Além disso a geragao, em muitos casos, é intermitente e existe a possibilidade de nao ter
capacidade suficiente para manter os niveis exigidos de tensao e frequéncia apds acontecer uma
falta no local. Entretanto, a GD presente na rede pode diminuir a quantidade de energia que deve
ser gerada pelo alimentador principal, diminuindo as perdas na distribuigao, e pode ser usada como
um gerador independente no caso de falta de energia no alimentador principal, diminuindo o tempo

sem energia de algumas cargas, consequentemente melhorando a confiabilidade do sistema.

3.5 Problema de Alocagao de Chave

A alocacdo de chaves na rede de distribuicdo de energia elétrica impacta na confiabilidade e
nos custos da operagao. Caso uma alocagdo com um numero maior de chaves seja proposta, a
confiabilidade do sistema certamente aumentara, porém os custos com investimento em aquisicao
e manutencao das chaves e o custo com a operacao das mesmas também ird aumentar. De forma
andloga, caso ocorra uma economia com a quantidade de chaves presente na rede, também havera
um prejuizo devido a energia que nao foi distribuida, e a confiabilidade do sistema provavelmente
serd menor. Por isso, a alocacdo das chaves deve ser feita de forma otimizada.

O objetivo do PAC em estudo é determinar as melhores quantidades de chaves seccionadoras e
de manobra, assim como seus tipos que podem ser manuais ou automaticas, bem como as melhores
posicoes de cada uma delas em redes de distribuicao com GDs previamente alocadas. Neste trabalho
busca-se minimizar os custos de aquisicao e manutengao das chaves e da END, respeitando um
conjunto de restri¢oes referentes a topologia da rede, conservacao de fluxos, niveis de confiabilidade,
capacidades das chaves.

O PAC é um problema de otimizacao combinatéria para o qual, mesmo considerando redes de
pequeno porte, existe uma grande quantidade de combinagoes de solucoes possiveis. Exemplifi-
cando, para uma rede com m posigoes passiveis de receber chaves, existem (¢ + 1)™ possibilidades
de alocacao, onde ¢ sao os tipos de chaves que podem ser alocados. Devido a essa complexidade,
métodos exatos nao sao vidveis para redes de grande porte, para o PAC em estudo nesta dissertacao,
fazendo necessdria a utilizacdo de métodos heuristicos e metaheuristicos. E importante ressaltar
que para problemas de alocagao de chaves com escopo mais simplificado em relacao ao abordado
nessa pesquisa e/ou que trata redes de porte menor as consideradas nesta dissertacao é possivel

usar métodos exatos, como discutido no Capitulo 2.
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Capitulo 4

Modelo Matematico do PAC

Este capitulo apresenta o modelo matematico, sendo definidas equagoes que descrevem o com-
portamento e as condigoes de contorno do problema. A representacdo do PAC e seu modelo ma-
temadtico foram baseados no apresentado por de Assis et al. [2015]. Modificacoes sao apresentadas
para incorporar a presenca de GD no sistema. Adicionalmente conceitos de teoria de grafo foram

utilizados para modelagem e representacao das redes.

4.1 Fundamentos sobre Grafos

Um grafo é definido pelo par ordenado G(V, A), em que V' é o conjunto dos nds, e A é o conjunto
de arestas (i,7),i € V e j € V [West, 2000; Tutte et al., 2001]. Os coneitos de grafos mais usados

nesse trabalho foram:

e Atributos - Um grafo com atributos possui valores associados a cada um dos nés i € V do

grafo G(V, A).

e Grafo conexo - Um grafo GG é dito conexo se e somente se existir um caminho entre todos os

pares de nés (i,7) de G(V, A).

e Ciclo - Um ciclo é um caminho no grafo, de comprimento maior ou igual a trés, em que o

primeiro e o ultimo né coincidem.

e Arvore - Um grafo é denominado uma &arvore quando ele é conexo e néo possui ciclos como
mostrado na Figura 4.1. Dessa forma, existe apenas um caminho entre cada par de nds, e por
consequéncia uma arvore com n nés possui exatamente n — 1 arestas. Uma &rvore enraizada

possui um né raiz centralizador. No exemplo da Figura 4.1 podemos dizer que a raiz é o nd

1.
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Figura 4.1: Exemplo de uma Arvore.

4.2 Representagao

Normalmente uma caracteristica do sistema de distribuicao de energia é ser radial, permitindo
sua modelagem por uma drvore T'(V, A) sendo V' o conjunto dos n nds e A o conjunto dos m arcos.
Tal estrutura é uma arvore enraizada, onde a raiz é a fonte principal de energia denominada de
subestacao de distribuicao. Cada né ¢ € V possui atributos associados como sua carga e niimero de
consumidores. A conexao elétrica entre os nds é representada por um arco (i,j) € A, sendoi € V e
j € V. Cada arco corresponde a um trecho da rede, os quais sdo locais candidatos para instalacao
de chaves.

A Figura 4.2 mostra a representagao elétrica de uma rede de distribuigdo com 12 cargas, 2
subestacoes, 4 chaves seccionadoras e 1 de manobra. Essa mesma rede foi representada como um
grafo na Figura 4.3, onde os nés em vermelho sdo as fontes de energia. Os nds {0,8} sdo as
subestagoes de distribuigao, e no né 3 existe uma GD alocada. Nas arestas continuas ocorre o fluxo
de energia e sdo locais candidatos a receber uma chave seccionadora. A aresta pontilhada, aresta
(4,11), é o local onde pode ser alocada uma chave de manobra portanto, em opera¢ao normal (sem
falha), ndo existe corrente de energia.

Para facilitar os cédlculos relacionados a confiabilidade da rede, nds adjacentes que nao sao
separados por uma chave ou equipamento de protecao, ou seja, que nao podem ser eletricamente
isolados, sdo agrupados em setores. A carga e a quantidade de consumidores de um determinado
setor é equivalente a soma das cargas e dos consumidores dos nds presentes nesse setor, e a GD
do setor é a soma da capacidade das GDs dos seus nés, caso possuam. Na Figura 4.4(a) pode
ser observado o agrupamento dos nés da rede em setores, de acordo com a alocacao de chaves
apresentada na Figura 4.3. A Figura 4.4(b) representa a rede equivalente em setores, como é
utilizada no modelo.

A GD foi representada como uma carga negativa adicionada a um né. Sua geragdo é sempre

suficiente para distribuir energia para o né em que ela se encontra, e alimenta o setor quando tem
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Figura 4.2: Representacao da rede elétrica.

N 0\
1 2 3 4
OO
SW,
N SWs 5
o \8/ @ :

Figura 4.3: Representacao por grafo da rede elétrica apresentada na Figura 4.2.

energia suficiente. Foi modelada, da forma apresentada na literatura, como uma carga constante, e
tendo geracao nao intermitente. Na otimizacao da alocacao das chaves é considerada a possibilidade
de operacao da rede com ilhamento, j& que estudos neste campo tém sido desenvolvidos e a agéncia

reguladora atualmente permite essa operagao em alguns casos, como citado no Capitulo 2.
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Figura 4.4: Representacao em setores da rede apresentada na Figura 4.2.
4.3 Indicadores de Confiabilidade

Os indicadores de confiabilidade sdo métricas normalmente utilizadas para avaliar o estado de

confiabilidade das redes de distribuigao, e duas delas amplamente utilizadas sao o END (Eq. (3.3))
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e o DEC (Eq. (3.1)). Esses indices sao expectativas de distribui¢oes de probabilidade [Billinton
and Allan, 1996]. Para utilizar a representagao por setores esses indicadores foram adaptados, e

dessa forma o DEC utilizado é redefinido pela Equacao (4.1), e o END pela Equacao (4.2).

> UkNi

DEC =2 (4.1)
>N
keS
END = ) "UiLy (4.2)
kesS

Sendo que k € S é um setor definido por um subconjunto de nés Vi € V, e S é o conjunto
dos setores. N é o numero de consumidores no setor k, Li é a carga do setor k, Uy é definido na
Equagao (4.5) e representa a duragao total esperada de interrupgao em cada setor k considerando
uma falha no setor [ e nos demais setores que causam interrupcao de energia no setor k.

Na Equacao (4.3), é definida a carga de um setor k, onde L; é a carga do né i, f. é o fator de
carga, que é a relacdo entre demanda média e demanda méxima da rede. A Equagao (4.4) apresenta
o nimero de consumidores do setor k, sendo NN; a quantidade de consumidores do né i € V. A
Equacao (4.6) define o célculo da taxa média de falhas por ano no setor k € S. \; é a taxa média

de falhas para cada né i € V.

L= fLi (4.3)

1€Vy

Ny = Z N; (4.4)

1€V

Up = Z Aitr (4.5)

leS

=D A (4.6)

ieVy,
4.4 Tempo de Restauracao

Para obter o valor esperado do tempo total de falta de suprimento de energia apds a ocorréncia
de uma falha (U V k € 5), é necessario determinar o tempo total de restauragdo do fornecimento
de energia, apresentado na Equacao (4.7), que representa o tempo médio que os consumidores do
setor k devem esperar para ter sua energia restabelecida devido a uma falha no setor [. O tempo

de restauracao é dependente de até trés parcelas distintas de tempo:
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1. ¢; é o tempo médio de localizacao da falha;
2. t; é o tempo médio de transferéncia de carga;

3. t, é o tempo médio de reparo da falha.

t =t +t +tr (4.7)

Assim como apresentado por de Assis et al. [2015] podemos separar o tempo de restauragao em

4 casos:

1. ty; = 0 — Caso a falha aconteca em um setor [, e existe uma protecao para isolar a falha de
um setor a montante k, ou seja a falha ocorrida nao interrompe o fornecimento de energia do

setor k;

2. ty; = t; — Caso a falha aconteca em um setor [, e existe uma chave seccionadora que é
acionada em um tempo ¢; que isola a falha de um setor a montante k, restaurando assim sua

energia apds o tempo {;.

3. tg; = t;+t; — Caso a falha aconteca em um setor [ a montante de um setor k. O setor k pode
ser isolado da falha por uma chave seccionadora, em seguida existe uma chave de manobra

que permite a transferéncia de carga para outra fonte.

4. ty =t +t; +t, = Quando k = [, ou quando nao existe uma forma de restabelecer a energia
com a operagao de chaves, como ocorre no Caso 2 e 3. Entao é necesséario aguardar a falha

no setor [ ser reparada.

Exemplificando, na rede tedrica da Figura 4.5 existe uma GD no setor So que pode suprir toda
a carga presente no proprio setor, enquanto os setores Sy e Sg sao as subestacoes que alimentam
a rede. Caso uma falha ocorra no setor Si, a protecao localizada entre Sy e S; atua isolando os
setores S1, 59 e 53, 0s quais ficam sem energia por um tempo t;, até que as chaves SW; e SWs sao
acionadas. Devido a existéncia de GD no setor Ss, ele passa a operar ilhado do resto do sistema, ou
seja tem sua energia restaurada, caso a GD consiga abastecer toda a carga do setor. Em seguida a
chave SWy é acionada em um tempo t; transferindo as cargas do setor S3 para serem alimentadas
pela fonte Sg. Logo, S3 tem sua energia restaurada. Em seguida o setor S; precisa esperar um
tempo adicional ¢, até a falha ser reparada. Apds o reparo pode-se restabelecer a operacao normal
do sistema, retornando com as chaves para o estado original de operagao e reconectando o setor Sy
ao sistema principal. Um resumo com os tempos de restauracao de cada setor devido a uma falha

no setor S sdo apresentados na Tabela 4.1. Através dos valores apresentados, nota-se que uma
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falha no setor S7 nao interrompe a energia dos setores Sy e Sy a Sg, somente os setores Sy, 59 e S3

sao afetados pela falha, e consequentemente tém sua energia interrompida.

SW, SWy
SWs :
S 4 SS S W4
SWs :
Sr I S [ M
Sy

Figura 4.5: Simulagao de uma falha ocorrendo no setor Sj.

Tabela 4.1: Tempo de restauracao devido a uma falha no setor Sj.

Setor Tempo de Restauragao (tx,1)

So tO,l =0

S1 tii=t+t+t
Sy ta1=1

Sy ts1 =t +1

Sy t41 =0

S t51 = 0

Se tg1 =0

S~ t71=0

Ss tg1 = 0

So t971 =0

Caso nao houvesse a geracao distribuida no setor Ss que fosse capaz de atender a carga do

préprio setor, entao o tempo de restauracao nesse setor passaria de t; para t; + t¢, 0 que impactaria

negativamente no indice de confiabilidade do sistema. Analogamente, se nao existissem as chaves

SW1 e SW2 na posicao apresentada, o setor S2 nao poderia operar de forma ilhada. Ja a a

transferéncia de carga do setor S3 s6 foi possivel pela existéncia das chaves SW2 e SW4.
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4.5 Formulacao Matematica

O modelo matematico utilizado nesse trabalho é baseado no proposto em de Assis et al. [2015].
Sao definidos 2 conjuntos de varidveis de decis@ao, X e Y, representando os tipos de chaves: secci-
onadoras e de manobra, respectivamente. A varidvel de decisao :Ufj € X representa os tipos e os

lugares das chaves seccionadoras. Se uma chave seccionadora do tipo s for alocada no arco (i, j)

s,

i; = 0 caso nao seja alocado nenhuma chave seccionadora no arco (i, j), de forma

< s
entao ryj; = l,ex
andloga para as chaves de manobra y7; € Y. As varidveis de decisao sao definidas a seguir, assim

como em de Assis et al. [2015]:

1, caso uma chave seccionadora do tipo s € SW for alocada ao trecho (i, j) € A;

0, caso ndo seja alocada chave.

s 1, caso uma chave de manobra do tipo s € SW for alocada ao trecho (i, ) € A;
Yij =
0, caso nao seja alocada chave.

A fungao objetivo J(X,Y), definida na Equacao (4.8), busca a reducao do custo total da rede.
Sua primeira parcela é referente ao prejuizo por energia que nao foi distribuida considerando a
alocacao das chaves, e a segunda parcela é referente aos custos de aquisicao e manutencao das
chaves alocadas na solugao proposta. De acordo com as definigOes apresentadas previamente, o

PAC pode ser modelado como se segue:

min J(X,Y) = c.END(X,Y)+ > > el +5)) (4.8)
(i,j)EA s€S
S.a.
DEC(X,Y) < DECj, (4.9)
o5+ <1 V(i,j)e AV seS (4.10)
fijz® + fijy° < F YV (i,j) e AVseS (4.11)
x5, i € {0,1} V(i,j)e AVseS (4.12)

Onde c. é o custo com a END (RS$), ¢s é o custo da chave do tipo s € SW (R$), o qual é
anualizado e inclui o custo de aquisicao amortizado, instalagao e manutencao.

A restricdo apresentada em (4.9) garante que o DEC da solucdo deve respeitar um limite
estabelecido. As restrigoes (4.10) garantem que no méximo uma chave serd instalada em cada

arco da rede. As restri¢oes de fluxo (4.11) indicam que a capacidade Fs da chave do tipo s que
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estiver instalada no arco (4, j), deve permitir a corrente passante f;; neste arco. A restrigao (4.12)
indica que as variaveis xfj e yfj assumem valores 0,1 apenas. Isso quer dizer que o processo de
otimizagao deve decidir se a chave do tipo s estd presente no arco (i,j), assumindo valor 1, ou
estd ausente, assumindo valor 0. Caso na rede nao existisse GD entao é comum acrescentar uma
restrigao (de acordo com de Assis et al. [2015]), que impossibilita o fluxo negativo de energia. Porém
na existéncia de GD ¢é possivel que esse fluxo seja negativo, ou seja, ter sentido inverso. Para a
simulagao do fluxo de poténcia na rede foi utilizado o método backward/forward sweep, os detalhes
podem ser consultados no trabalho desenvolvido por Assis [2014].

Em suma, foi apresentada a modelagem do sistema para alocacio otimizada de chaves. A me-
todologia de otimizacao proposta é baseada em algoritmo memético e serd apresentada no proximo

capitulo.
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Capitulo 5

Metodologia de Solugao

A metodologia proposta para resolver o PAC apresentado é baseada no trabalho desenvolvido
por de Assis et al. [2015], a qual se alicer¢a nos conceitos de algoritmos meméticos. Neste capitulo
serdo apresentadas as etapas e elementos do método de solucdo proposto para o PAC em estudo

nesta pesquisa.

5.1 Algoritmo Memético

Os AGs [Grefenstette, 1986] sao categorizados como heuristicas de pesquisa globais que usam
processo iterativo para obter as solugoes desejadas. Os AGs geralmente fornecem solugoes aproxi-
madas para diversos problemas. S&o usadas varias técnicas bioinspirada, como herancga, selecao,
cruzamento ou recombinagao, mutacao e reproducao [Almufti et al., 2019]. A &rea de estudo de
sistemas evolutivos que incorporam sistemas maiores ou outros métodos ou estruturas de dados
desenvolve o conceito de Algoritmo Memético (AM) [Eiben and Smith, 2003]. Ou seja, AG sao ins-
pirados em tentar emular a evolugao bioldgica, enquanto AM simulam também a evolugao cultural
[Moscato, 2000]. Os principais elementos de um algoritmo genético/memético serdo apresentados

nas secoes a seguir:

5.1.1 Individuo

AG e AM usam um vocabuldrio empregado na genética natural. Cada individuo presente na
populagao representa uma solugao potencial para o problema, o qual contém uma codificacao cha-
mada de gendtipo, que representa uma determinada solucao do espaco de busca, também conhecida
como fenétipo.

Outro conceito importante é o do cromossomo do individuo, que retrata a codificacdo de uma
solucdo, novamente conhecido como genétipo, ou seja, como um individuo (solugao) é representado.
A forma de representacao pode variar a depender da representacao adotada para uma solucao do
problema abordado. Normalmente utiliza-se um conjunto de valores, como uma cadeia binaria

de tamanho fixo, de caracteres, ou valores reais. Neste trabalho a codificacao de uma solucao
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para o PAC é representada por dois vetores inteiros, um para determinar o posicionamento, tipo
e quantidade de chaves seccionadoras e o outro para o andlogo referente as chaves de manobra. A
Figura 5.1 exemplifica uma possivel solu¢cao do PAC para tal rede (5.1(a)) e a representagao do
cromossomo (5.1(b)) referente a essa solugao, onde cada posicao representa um local na rede (arco),
sendo possivel realizar a alocacao de uma chave, com o valor assumido por cada posicao indicando

a auséncia de uma chave ou o tipo da chave alocada.

() (3)
1 2 3 4
swy o aw, O
SW4§
m SW3 .
—O—
SWis
T S W
——w—0

(a) Alocagao de chaves em uma rede elétrica.

Arcos Fechados 0,1) (1,2) (23) (34 (05) (56) (67) (89) (9,10) (10,11) (8,12) (12,13)
Valores 0 2 0 1 0 0 1 0 2 0 0 0
Arcos Abertos (4,11)
Valores 1

(b) Cromossomo referente a solugao em (a).

Figura 5.1: Solugao do PAC (a) x Representacao Cromossomica (b).

Um gene é uma posicao do cromossomo. Associando o conceito a uma solucdo do PAC, em
nossa codificagao, cada gene representa um arco da rede. Um alelo é um valor atribuido a um
gene, ou seja, o conteido presente em uma posicao do cromossomo. Na codificagao utilizada, o
alelo é o tipo da chave a ser alocada no respectivo arco, podendo assumir valores no intervalo
[0, |SW]], sendo que 0 indica que nao hé chave alocada na posigao (i, j), e os valores entre [1, |STV|]
representam o tipo da chave alocada. Como exemplo na Figura 5.1(b), o primeiro gene das chaves
seccionadoras é referente a varidvel xg; = 0 (veja Capitulo 4), ou seja, o arco (0,1) nao possui
chave seccionadora alocada. Por sua vez, a variavel z1 2 = 2 indica que o arco (1, 2) da rede recebeu
uma chave seccionadora do tipo 2. Informagoes contidas no tipo da chave indicam se a mesma é

manual ou automética e a capacidade de fluxo que suporta (veja Capitulo 6).
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5.1.2 Funcao de Aptidao

Também conhecida como funcao fitness, ¢ uma funcao que avalia a qualidade de um individuo
(solugao). Quanto melhor a aptidao de um individuo, ou seja quanto maior o valor de fitness,
melhor € a solugao que o individuo representa. A funcao de aptidao permite comparar individuos
distintos e classifica-los. Em algoritmos evolutivos tal fungao é a base da selegdo. Normalmente, em
problemas de minimizacao, a funcao fitness é definida a partir da representacao inversa da funcao
objetivo, para representar o fenétipo correspondente [Eiben and Smith, 2003]. Por esse motivo é
utilizado o inverso da fungao objetivo apresentada na Equagao (4.8). Sendo assim, a funcao de

aptidao é definida como apresentado na Equagao (5.1).

-1

= | END(X,Y)+ Y ) claf;+uj) (5.1)
(i,j)€A s€S

1
J(X,Y)

5.1.3 Populacao

A populagdo é um conjunto de individuos (conjunto de solugoes). Uma heuristica construtiva
¢é utilizada para gerar a populagao inicial, se valendo do beneficio individual da alocacao de uma
chave em uma determinada posicao da rede. Entao, considerando uma rede sem nenhuma chave,
para cada arco é avaliado o beneficio de ter uma chave alocada nesta posi¢do. Quanto maior
for o beneficio, entao maior é a probabilidade desse arco ser escolhido pela heuristica construtiva
proposta para receber uma chave.

De acordo com da Silva [2002] o tamanho da populagao em algoritmos populacionais evolutivos
tipicamente variam entre 30 a 200 individuos. Tradicionalmente os algoritmos genéticos sao imple-
mentados através de uma populacao de tamanho determinado, onde seus individuos nao possuem
nenhum tipo de organizacao ou relagao entre si. Entao um operador de selecao é proposto para
escolher pares de individuos que participarao do processo de reprodugao para geragao de uma po-
pulagao intermediaria. Nesse tipo de implementagao o cruzamento acontece com uma determinada
taxa de crossover que precisa ser definida. Para problemas de otimizacao em larga escala uma
populacao grande poderia manter a diversidade e garantir uma melhor exploragao do espago de
busca, porém nao é viavel computacionalmente realizar o cruzamento com todos individuos. De-
cidir a quantidade ideal e quais pares de individuos irdo participar do crossover nao é uma tarefa
trivial e com certeza influencia na busca pela solugao 6tima.

Baseado na populacao proposta por Mendes et al. [2005] foi utilizada uma populacdo hierar-
quicamente estruturada com 13 individuos, os quais sao organizados em uma arvore terndria com
trés niveis, conforme ilustrado na Figura 5.2. Nesta estrutura cada né representa um individuo

da populacao, ou seja, armazena uma solucao. Neste modelo de arvore existem 4 subarvores cha-
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madas de clusters, na qual os individuos lideres de cada cluster possui aptidao maior do que seus
individuos subordinados. A taxa de cruzamento é dispensdvel, ja que o operador de selegao é deter-
ministico, pois todos os pares (lider-subordinado) participam do cruzamento. Caso o filho gerado
possua aptidao maior que seu progenitor de menor aptidao (subordinado), este é substituido. Ao
final de cada geracao a populagao é reorganizada de acordo com o fitness de cada individuo para
manter sua hierarquia.

Utilizando esse método, de acordo com Mendes et al. [2005], a quantidade de individuos pode ser
reduzida comparada a uma populacao nao estruturada e ainda assim continuar alcancando resulta-
dos com a mesma qualidade. Para o PAC abordado nessa pesquisa e considerando a dimensao das
redes tratadas, utilizar uma populagao hierarquicamente estruturada é de extrema importancia no
intuito de se diminuir o esforgo computacional e manter a eficdcia da abordagem, consequentemente

a qualidade das solucoes alcancadas.

Lider

Cluster

Subordinados

Figura 5.2: Populacao estruturada, com cada né representando um individuo e o valor em cada né
sua aptidao. Todo lider tem aptiddo maior que seus subordinados, e cada um dos 12 pares (lider,
subordinado) participam do cruzamento.

5.1.4 Selecao

Devido a utilizacao de uma populacao hierarquicamente estruturada, e consequentemente de
tamanho reduzido, todos os pares de individuos (lider e subordinados) sao selecionados para o

cruzamento.

5.1.5 Crossover

O Crossover é um operador genético binario que permite o processo reprodutivo dos individuos
da populagao, através do qual um novo individuo é gerado a partir de dois individuos da populacao
atual. Esse novo individuo pode ou nao fazer parte da populagdo da préxima geracdo. Neste

trabalho foi utilizado o one-point crossover, em que um ponto p. dos cromossomos dos individuos
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pais é aleatoriamente escolhido. O cromossomo do descendente recebe os genes do progenitor 1
(lider) da primeira posi¢ao até a posicao p., a segunda parte do descendente recebe os genes do

progenitor 2 (subordinado) da posigao p. + 1 até o final.

5.1.6 Mutagao

O operador de mutagao representa uma anomalia inserida no cromossomo do individuo, com
objetivo de aumentar a diversidade da populacao. E definida uma taxa de mutacao m, entre
[0, 1] constante para todo o algoritmo, que representa a probabilidade do individuo sofrer mutagcao.
Para cada gene é sorteado um valor aleatério também entre [0,1]. Caso o valor sorteado seja
menor que m,, entao este gene ird sofrer mutagdo. A mutacao foi implementada considerando trés

possibilidades de execugao, a escolha entre cada possibilidade é referente ao valor do gene:

1. Caso nao tenha chave alocada nessa posicao, entdo com uma probabilidade p,,, uma chave

manual é alocada.

2. Caso tenha uma chave automaética alocada nessa posicao, entdo substitua por uma chave

manual.

3. Caso tenha uma chave manual alocada nessa posicao, entdo com iguais probabilidades, re-

mova ou substitua por uma chave automaética.

Ap6s este processo, é calculado e verificado o fitness do individuo gerado, caso este seja uma
solucao melhor do que o progenitor de menor fitness este progenitor é substituido pelo individuo
que foi gerado, descartando o pior. Dessa forma mantendo a mesma quantidade de individuos na

populacao da proxima geracao.

5.1.7 Busca Local

O algoritmo memético tem como base o AG, porém além da evolugao do cédigo genético também
incorpora a ideia de uma “evolucao cultural”, onde a aptidao de um individuo pode ser alterada
durante sua existéncia dentro da populacao e pode se autopropagar. No caso do AM ¢ inserido
elementos do ambiente na forma de uma busca local. Neste trabalho a busca local é realizada
apds o crossover e mutacao, sao selecionados 2 individuos, o melhor da populagao e um outro
escolhido aleatoriamente, sao selecionado apenas 2 devido a complexidade computacional da busca
local, bem como do célculo do fitness. A Figura 5.3 apresenta o diagrama do algoritmo memético

implementado.

A busca local procura uma solugao de melhor qualidade na vizinhanga da solucao representada

por um determinado individuo, o tamanho da vizinhanga Ng é um parametro do algoritmo. A
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Figura 5.3: Diagrama do Algoritmo Memético.

vizinhanca é a quantidade de posicoes em que pode ser navegado a partir de um gene a esquerda ou
a direita do cromossomo. Todo movimento de busca realizado s6 é aceito quando se encontra uma
solucdo melhor que a representada atualmente pelo individuo. A busca termina quando encontra
uma solucdo melhor ou quando atinge a quantidade méaxima de movimentos. Foram definidos 3

movimentos para a busca. Os quais sao executados na ordem apresentada a seguir:
1. Troca - Troca a posi¢dao de uma chave para outro arco possivel na vizinhanca.
2. Insercao - Aloca uma chave em uma posicao que possa receber.

3. Remocao - Remove uma chave existente.

5.1.8 Conceitos Subjacentes

Uma geracao em um algoritmo evolutivo é um ciclo de evolucao, ou seja uma populacao que
passou pelo processo de selecdo, crossover, mutacao e no caso do AM a busca local. No final de
uma geracao a populagao é reordenada para manter a estrutura hierarquica da populacao, entao
todo o processo é repetido até atingir a condigdo de parada. O critério de parada utilizado neste
trabalho é um nidmero maximo G; de geracoes.

Por ser um algoritmo de otimizagao nao exato, existe uma preocupacao de evitar minimos
locais. A inser¢ao de diversidade ajuda a mitigar esse problema. Os elementos do AG que trazem
diversificacao sao a quantidade de individuos na populacao, e a taxa em que sao feitos cruzamentos
e mutacoes.

Um mecanismo de reinicio (reset) foi desenvolvido para evitar que o algoritmo fique preso em
um minimo local. Caso a populacao nao melhore seu individuo mais apto por uma determinada
quantidade de geracoes G, entao o melhor individuo é mantido e todos os demais sao removidos da
populacao atual e uma nova populacao é gerada através da heuristica construtiva. O pseudocddigo
do algoritmo memético é apresentado no Algoritmo 1. No algoritmo a fungao gerarPopInicial()

na linha 4 gera a populagao inicial pela heuristica construtiva, na linha 6 a funcao reordenaPop(P)
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estrutura a populacao na hierarquia proposta. No loop da linha 10 até a linha 20 temos o loop
principal do algoritmo em que acontece o processo evolutivo, ocorrendo as operagoes genéticas,
um novo descendente é gerado na linha 11 passando pelo processo de crossover, e com uma certa
probabilidade m, sofre mutacao (linha 14), na linha 17 é decidido se esse individuo gerado é
mantido na populacao atual ou descartado. A busca local nos 2 individuos é realizada na linha 21,

o mecanismo de reset é implementado na linha 25 pela fungao naoM elhorou(P).

Algoritmo 1 Algoritmo Memético

1: gen <0

2: melhorind + ()

3: while gen < G; do

4: P <+ gerarPoplInicial()

5:  calculaFitness(P)

6:  reordenaPop(P)

7 melhorInd <+ P,

8:  reset < false

9:  while not reset do

10: for cada par (lider, subordinado) € P do

11: descendente < crossover (lider, subordinado)

12: r + Random(0, 1)

13: if r <m, then

14: descendente < Mutate(descendente)

15: end if

16: calculaFitness(descendente)

17: if fitness(descendente) > fitness(subordinado) then
18: subordinado < descendente

19: end if

20: end for

21: buscaLocal(P)

22: calculaFitness(P)

23: reordenaPop(P)

24: melhorInd < P,

25: if naoMelhorou(P) por G, geragoes or gen == G then
26: reset < true

27: end if

28: gen + +

29: end while
30: end while
31: return melhorind =0
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos através dos estudos realizados para va-
lidar a metodologia proposta. Como os algoritmos dependem da definicao de valores de diversos
hiperparametros, na primeira secao deste capitulo é mostrado como foi feita tal escolha, a qual se
baseou em testes estatisticos para maior confiabilidade. Estes testes sao relevantes nao sé para a
otimizagao dos hiperparametros mas também para a secao seguinte deste capitulo, que mostra os

resultados da aplicagdo do algoritmo para solugado do PAC em redes reais de grande porte.

6.1 Otimizacao de Hiperparametros

O método proposto faz uso de alguns hiperparametros que foram introduzidos no Capitulo 5.
O algoritmo é sensivel aos valores assumidos por tais hiperparametros, assim é apresentada a
estratégia usada para explorar o espaco de busca e encontrar um bom conjunto de valores para os
hiperparametros. Para definir o espaco de busca foram levados em consideracao os valores utilizados
por Assis [2014], e o conjunto de valores foi definido usando valores préximos. O conjunto de
valores candidatos podem ser observados na Tabela 6.1, bem como uma breve descrigao de cada
hiperparametro. Para o processo de otimizacao dos hiperparametros, foi utilizada uma rede real

com 4 alimentadores e 1887 nés e, para evitar o viés, tal rede foi utilizada apenas neste estudo.

Tabela 6.1: Conjunto de hiperparametros a ser otimizado e o espago de busca considerado.

Hiperparametro Descricao Espaco de busca
my Taxa de mutagao {0,01; 0,05; 0,1; 0,2; 0,3}
pmy, Taxa de alocagao de chaves manuais apds selecao para mutacao {0,01; 0,05; 0,1; 0,2}
Ny Tamanho da vizinhanga {1; 2; 3}
Moz Quantidade maximo de movimentos {5; 15; 25}
G, Quantidade méaxima de geragdes sem melhora para reset {10; 15; 20; 25; 30; 35; 40}
Gy Quantidade total de geragoes {100}

Serao avaliadas todas as combinagoes de possibilidades utilizando como comparagao os custos
calculados pela funcao objetivo da Equagao (4.8), tendo um espago de busca total no tamanho
de 5 x4 x3x3x7x1 = 1260. O parametro G; tem o valor fixado em 100 pois um dos

objetivos é comparar o desempenho dos algoritmos de forma justa, entao sera utilizada a mesma
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quantidade de geragoes em todos os casos. Por se tratar de um método nao exato estocéstico,
apenas executar uma unica vez nao confere confiabilidade aos resultados. Para mitigar esta questao
cada combinacao pode ser executada miultiplas vezes. Neste trabalho foram realizadas 30 execugoes
para cada combinacao de valores, para alcangar maior confianca estatistica. As execugoes multiplas
aumentam a quantidade total de execugoes do algoritmo para 1260 x 30 = 37800, o qual é um valor
inviavel computacionalmente devido ao fato de cada execucdo demorar 1h em média para a rede
utilizada. Por esse motivo o processo de otimizacao de hiperparametros foi dividido em 3 passos

de forma a simplificd-lo sem prejudicar a qualidade dos resultados.

6.1.1 Passo 1

Para a primeira simplificagao nao foi considerado o G, pois este é um hiperparametro que
controla o reinicio (mecanismo de reset) dos algoritmos, e nao estd presente em suas defini¢oes
originais. Além disso, nesta etapa o algoritmo foi executado apenas uma vez para cada combinacao,
perfazendo um total de 180 execugoes. O resultado de cada execucdo pode ser observado na

Tabela 6.2. Tais resultados estao ordenados pelo custo.

6.1.2 Passo 2

Para maior confiabilidade dos resultados e redugao das incertezas, as 5 melhores combinagoes
do passo 1 (Tabela 6.3) foram selecionadas para serem executadas 30 vezes cada uma. A Figura 6.1
mostra, em um grafico de dispersao, o resultado final de cada execucao para cada uma das 5
combinacoes. Este grifico proporciona uma visao geral de todos os resultados obtidos, entretanto
ainda nao é possivel identificar uma tendéncia de qual combinagdo de valores fornece solugoes
melhores. A Figura 6.2 mostra um box plot de cada combinacao apresentada na Tabela 6.3, sendo
possivel verificar a existéncia de apenas um outlier e as distribuicoes de custos, no geral, parecem
semelhantes entre as combinagoes. A Figura 6.3 mostra a evolugao no custo (Eixo das ordenadas)
de cada uma das 30 execugoes (Eixo das abscissas), onde cada cor representa um conjunto de
hiperparametros, e cada subgrafico mostra o resultado de uma determinada geracao.

Para verificar de forma mais criteriosa qual dos conjuntos de hiperparametros é o melhor, é
necessario comparar suas populagoes. Para isso, temos que identificar se a distribuicao de custo
dessas populacoes sao diferentes para em seguida poder afirmar que uma média é melhor que a
outra. A Tabela 6.4 apresenta a média (11 5) e o desvio padrao (o) do custo das solucoes obtidas
considerando as 30 execucoes para as 5 melhores combinacoes do passo 1. Para esta comparacao
foi verificado se as populagoes seguem uma distribui¢cdo normal e se tém mesma variancia. Para
o primeiro, usamos o teste de Shapiro- Wilk [Shapiro and Wilk, 1965] e para o segundo usamos

o teste de Levene [Brown and Forsythe, 1974]. Realizando estes testes podemos afirmar que as
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# my pmy N, Mpe Custo (R$) | # my pmy Ny Mmaz Custo (R$) | # m, pmy N; Mpey Custo (R$)
1 005 020 2 15 4650748 || 61 0,00 005 1 25 51016,19 | 121 020 001 3 15 54640,53
2 005 020 3 15 48036,35 | 62 0010 005 1 15 51016,19 || 122 0,20 001 3 25 54640,53
3 010 001 1 25 48150,89 || 63 001 020 3 5 51064,26 || 123 0,20 0,10 3 5 54748,26
4 010 001 1 15 48150,89 | 64 020 001 1 15 51119,76 || 124 0,01 001 3 15 54786,27
5 005 005 2 25 4830510 | 65 020 001 1 25 51119,76 || 125 0,01 001 3 25 54786,27
6 005 001 3 25 48330,84 || 66 001 0,10 3 5 51154,78 || 126 0,01 020 1 15 54789,79
7005 005 1 5 4837315 || 67 0,0 005 3 5 51165,23 || 127 0,20 020 2 5 54931,02
8 005 010 3 5 4837790 || 68 0,05 0,10 1 5 51239,10 || 128 0,30 005 2 5 54936,41
9 005 001 3 5 4867161 | 69 0,10 005 3 15 51423,36 || 129 0,01 0,0 2 5 54949,86
10 0,05 0,10 2 5 4873814 || 70 0,0 005 3 25 51423,36 || 130 0,20 020 3 5 55000,24
11 0,05 005 3 5 4875466 || 71 0,10 0,10 1 5 51524,80 || 131 0,01 005 3 5 55292,54
12 0,05 020 2 5 4883258 || 72 0,0 020 3 15 51692,02 || 132 0,30 0,10 1 5 55308,82
13 005 020 3 25 4884596 || 73 020 0,01 1 5 51726,62 || 133 0,01 005 1 5 55358,95
14 005 020 3 5 4888187 || 74 0,0 0,10 2 5 51768,99 || 134 0,30 020 3 5 55389,35
15 0,10 001 3 5 48886,18 || 75 0,10 020 2 5 5194570 || 135 0,01 020 1 25 55416,50
16 0,10 0,10 3 5 49053,67 || 76 0,01 0,01 1 5 52423,15 || 136 0,20 005 1 25 55626,42
17 0,05 001 2 5 4911045 | 77 001 010 3 25 5242558 || 137 0,20 005 1 15 55626,42
18 0,05 001 1 5 4923124 | 78 001 010 3 15 5242558 || 138 0,20 020 2 15 55652,40
19 0,10 020 2 15 4947999 || 79 0,0 005 2 5 52518,74 || 139 0,20 020 2 25 55652,40
20 0,05 001 3 15 4949544 | 80 0,0 0,10 2 25 52561,28 || 140 0,01 005 3 25 55711,20
21 0,05 001 2 25 4951095 | 81 0,0 0,10 2 15 52561,28 || 141 0,01 005 3 15 55711,20
22 0,05 001 2 15 49510,95 || 82 020 0,05 1 5 52614,06 || 142 0,20 020 1 5 55747,06
23 005 001 1 25 4951382 || 83 0,0 020 3 5 52670,36 || 143 0,30 020 2 15 55976,82
24 005 001 1 15 4951382 | 84 020 005 3 15 52680,03 || 144 030 020 2 25 55976,82
25 0,05 010 1 25 49599.65 | 85 020 005 3 25 52680,03 || 145 0530 001 3 15 56240,84
2 005 010 1 15 49599.65 || 86 020 005 3 5 52723,76 || 146 0,30 005 2 25 56293,76
27 0,10 001 3 25 4960243 || 87 001 001 3 5 52784,62 || 147 030 005 2 15 56293,76
28 0,10 001 3 15 49602,43 || 88 001 020 1 5 52820,58 || 148 0,20 001 2 25 56333,00
29 0,05 020 1 15 4975003 | 89 001 020 2 25 5285531 || 149 0,20 001 2 15 56333,00
30 005 020 1 25 4975003 | 90 001 020 2 15 5285531 || 150 0,30 001 1 15 56361,63
31 0,10 020 3 25 49752.86 | 91 020 0,10 2 15 52892,37 || 151 0,30 001 1 25 56361,63
32 001 001 2 5 49806,82 || 92 020 010 2 25 52802,37 || 152 0,30 0,10 3 5 56508,07
33 010 0,10 3 25 4984578 | 93 001 001 2 15 53050,52 || 153 0,30 001 3 25 56757,02
34 010 010 3 15 4984578 | 94 001 001 2 25 53050,52 || 154 0,30 0,10 2 5 56837,10
35 0,05 005 2 5 4989553 || 95 020 0,10 2 5 5328242 || 155 0,30 005 3 15 56865,76
36 005 0,10 3 25 4995582 | 96 0,0 020 1 25 5328549 || 156 0,30 005 3 25 56865,76
37 005 010 3 15 4995582 | 97 0,10 020 1 15 5328549 || 157 0,30 0,05 1 5 57105,90
38 005 005 1 25 50054,65 || 98 0,230 0,01 1 5 53338,65 || 158 0,20 0,10 1 5 57188,70
39 005 005 1 15 50054,65 || 99 020 005 2 15 53342,99 || 159 0,30 005 3 5 57688,24
40 001 020 2 5 50119,28 || 100 0,20 0,05 2 25 53342,99 || 160 0,30 005 1 15 57803,28
41 005 020 2 25 50224,90 || 101 0,01 0,10 1 5 5336513 || 161 0,30 005 1 25 57803,28
42 010 020 1 5 50250,24 || 102 0,01 0,05 2 15 53632,42 || 162 0,30 020 2 5 57971,32
43 005 010 2 25 50264,42 || 103 0,01 005 2 25 5363242 || 163 0,30 0,0 3 15 58101,21
44 005 010 2 15 50264,42 || 104 020 001 3 5 53766,76 || 164 0,30 0,10 3 25 58101,21
45 005 005 2 15 50345,10 || 105 0,01 0,10 2 15 53978,98 || 165 0,20 020 1 15 58249,02
46 005 020 1 5 50359,15 || 106 0,01 0,10 2 25 53978,98 || 166 0,20 020 1 25 58249,02
47 005 005 3 25 50384,55 || 107 0,20 0,05 2 5 54043,00 || 167 0230 001 2 25 58264,20
48 005 005 3 15 50384,55 || 108 0,30 0,01 2 5 54107,62 || 168 0,230 001 2 15 58264,20
49 010 001 2 5 50403,61 || 109 0,20 0,01 2 5 54393,75 || 169 0,30 020 3 15 58622,08
50 0,10 001 1 5 50416,55 || 110 0,20 0,10 1 25 54422,99 || 170 0,30 020 3 25 58622,08
51 010 010 1 25 50452,08 || 111 0,20 0,10 1 15 54422,99 || 171 0,30 0,0 2 15 58744,87
52 0,0 010 1 15 50452,08 || 112 0,20 0,10 3 25 54484,74 || 172 0,30 0,0 2 25 58744,87
53 0,10 020 2 25 50614,96 || 113 0,20 0,10 3 15 5448474 || 173 0,30 001 3 5 58862,75
54 0,10 005 1 5 5066349 || 114 0,01 010 1 15 54557,14 || 174 0,30 020 1 5 59134,84
55 001 020 3 15 50672,43 || 115 0,01 010 1 25 54557,14 || 175 0,01 005 1 25 59605,35
56 0,01 020 3 25 50672,43 || 116 0,20 020 3 25 54565,60 || 176 0,01 005 1 15 59605,35
57 0,10 005 2 25 50828,93 || 117 020 020 3 15 54565,60 || 177 0530 0,0 1 15 60277,83
58 0,10 005 2 15 50828,93 || 118 0,01 0,05 2 5 54596,88 || 178 0,30 0,0 1 25 60277,83
59 0,10 001 2 25 50869,72 || 119 0,01 001 1 15 54602,40 || 179 0530 020 1 25 61285,94
60 0,0 001 2 15 50869,72 || 120 0,01 001 1 25 54602,40 || 180 0,30 020 1 15 61285,94
Tabela 6.2: Resultados de cada execugao do passo 1.

distribuigoes seguem uma distribuicao normal e tem variancias préximas o suficiente.

Com estes resultados pode-se fazer o teste de hipétese, foi utilizado o teste-Z [Pearson, 1938]

ja que temos 30 execugdes em cada amostra. O intervalo de confianca desse teste foi definido como

95%.

Caso o resultado do teste apresente uma confianca menor que esse valor nao poderemos
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Tabela 6.3: 5 melhores resultados do teste do passo 1.

Combinagdo m, pm, Ng Mpyee Custo (R$)

#1 0,05 020 2 15 4650748
49 005 020 3 15  48036,35
#3 0,10 0,01 1 15 48150,89
44 0,05 005 2 25 4830510
#5 0,06 0,01 3 25 48330,84
o #l
54000 1 e #2 =
e #3 ° °
#4 ° ° o [ ]
s2000{ * : e o o’ °
° e . o P LIPS °
@ : 0 «*° ¢ s ° [ * ¢ *
g * ¢, ve o . o
S 50000 ¢ ‘o o 8 s o e g%
2 ° g o o0 o ® _ o o *
3K o o
o *,o o°° ° L. Je°°
o s ¢
4 o o o]
48000 .S ° o 03°°°* . e o
46000
0 5 10 15 20 25 30

Amostra

Figura 6.1: Grafico de dispersao das execucoes do passo 2.

Tabela 6.4: Médias (u5) e desvio padrao (o5) do conjunto dos hiperparametros do passo 2.

Combinacao ‘ #1 #2 #3 #4 #5
15 50222,57 49554,56 50629,89 49673,41 50045,61
ox 1536,20 1363,05  1454,43  1499,92  1499,36

afirmar que as amostras possuem médias estatisticamente diferentes. Por outro lado se for maior,
podemos afirmar que as médias sao diferentes. Como o teste de hipotese funciona comparando
2 amostras a Tabela 6.5 apresenta os resultados do teste entre todas as combinagoes. Podemos
verificar, em vermelho, as comparagoes em que a hipétese foi rejeitada, logo, que suas médias nao
podem ser diferenciadas. Verificamos que a maioria dos resultados nao podem ser diferenciados,
apenas podemos afirmar que as combinagoes #2 e #4 sao melhores que a combinagao #3, porém,
como nao podemos diferenciar entre as combinagoes #2 e #4 foi escolhida a #2 por ter uma

quantidade de movimentos da busca local (M,,q,) menor, o que reduz o tempo computacional.
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Figura 6.2: Box plot das execucoes do passo 2.

Tabela 6.5: Resultados dos teste-Z para o passo 2.

Combinagao ‘ #1 #2 #3 #4 #5
#1 - 9252% 70,84% 83,88% 34,86%
#2 - - 99,69% 25,19% 81,56%
#3 - - - 98,78% 87.45%
44 - - - - 66,36%
#5 . : - : .

6.1.3 Passo 3

#5

Por fim, resta escolher o melhor valor para G,. Para isso, serao feitos testes semelhantes aos

que foram feitos até o momento, porém agora considerando a variacao apenas desse parametro e

utilizando os valores da combinacao #2 definida nos passos anteriores. Os valores de G, considera-

dos nesse passo sao G, = {10; 15; 20; 25; 30; 35; 40}. Para cada valor considerado, o algoritmo

foi executado 30 vezes assim como feito anteriormente, as médias e distribui¢oes sao comparados

para determinar qual é o melhor valor para G,.

Os resultados obtidos para cada um dos valores de G, podem ser observados através da Fi-

gura 6.4 a qual mostra uma queda nos valores a medida que o valor de GG, aumenta. Na Figura 6.5

observamos a reducao de cada combinacao ao longo das geragoes, nas primeiras imagens com valores

mais proximos, e nas seguintes aumentando um pouco a diferenca. Os mesmos testes estatisticos
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realizados no passo 2 foram executados nesse passo. Todos os conjuntos de solugao de cada cenario
possuem distribui¢do normal, porém os valores de G, = {10,40} possuem a mesma variancia de
poucos outros valores considerados no teste, entao por isso esses dois valores foram descartados da
andlise. A média e o desvio padrao dos valores que permaneceram no estudo sdo mostradas na
Tabela 6.6. Para determinar se sao diferentes foi aplicado o teste de hipdtese para cada par do

valor do hiperparametro G,.

Tabela 6.6: Médias (ux) e desvio padrao (og) do conjunto dos hiperparametros do passo 3.

G, | 15 20 25 30 35

/ix | 52051,13 5073651 50034,87 4972981 49632,65
oy | 1837,61 194455 212397 189238  1916,53

O resultado dessa comparacao pode ser visualizado na Tabela 6.7. Através dos valores obtidos
é possivel observar que (em vermelho), alguns valores nao podem ser diferenciados estatisticamente
e outros sim. Os valores {30;35} sdo melhores que os demais, porém nao podem ser diferenciados
entre si pelo critério de confianga de 95% definido. Por esse motivo foi escolhido o valor final de
G, = 35, pois quanto menor a quantidade de reinicios menor o custo computacional. Assim, o
conjunto de hiperparametros foi otimizado e os valores finais sao apresentados na Tabela 6.8. Um
resumo dos procedimentos utilizados para a otimizacao dos hiperparametros pode ser visualizado no
diagrama apresentado pela Figura 6.6. Finalmente, o algoritmo foi executado 540 vezes em contra

partida aos 37800 da estimativa inicial, totalizando aproximadamente 540 horas de processamento.

Tabela 6.7: Resultados dos teste-Z para o passo 3.

G, |15 20 25 30 35
15 [ - 99,69% 99,99% 100,00% 100,00%
20 | - - 8L80%  95,79%  97,32%
25 | - - - 4431%  55,81%
30 | - - - - 15,66%
35 | - - - - -

Tabela 6.8: Conjunto final de hiperparametros.

Parametro ‘ Valor

Gy 100
Mmax 15
my 0,05
Ny 3
pMy 0,20
G, 35
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Figura 6.3: Evolugao dos custos por geragao das execugoes do passo 2.
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6.2 Estudos de Caso

Neste trabalho aplicamos os algoritmos para solugdo do PAC em 3 redes reais de grande porte
localizadas no estado de Sao Paulo. A geracao distribuida foi alocada em diversos pontos do
sistema, com capacidade de geracao variando entre 1 kW e 10 kW até atingir uma capacidade
total em torno de 0,5% da carga total do sistema. A escolha do valor da capacidade de geracao
das GDs alocadas nas redes utilizadas nos estudos de caso foi baseada na proporgao de GD no
Brasil [ANEEL, 2019a,b]. As caracteristicas das redes em estudo sao apresentadas na Tabela 6.9.
A menor das redes possui 2895 nds, e a maior 5523. A topologia de cada rede é mostrada nas
Figuras 6.7, 6.8 € 6.9, com as respectivas localizagoes de GD.

Para efeito de avaliacdo do desempenho dos algoritmos foi considerado o caso base que é utili-
zado na operacao das redes pela concessiondria responsavel. As caracteristicas de cada rede, para
esse caso, estdo apresentadas na Tabela 6.10. Além dos hiperparametros calculados (Tabela 6.8),
também devemos ter a lista de chaves disponivel para serem alocadas (Tabela 6.11), foram consi-
deradas 4 capacidades de chaves manuais, e 2 capacidades para chaves automaticas. Os 6 tipos sao
utilizados para chaves seccionadoras e de manobra. Para determinar o custo total das chaves, foi
considerado o preco de aquisicao amortizado, somado ao custo de operagao. Na Tabela 6.12 sao
apresentados os parametros referentes ao PAC que foram utilizados nos experimentos computacio-
nais realizados. O caso base possui um DEC de operagao, este valor foi utilizado como DEC limite

nos estudos de caso (restrigao de confiabilidade do modelo matematico, Equagao (4.9)).

Tabela 6.9: Caracteristicas das redes.

. Carga Capacidade da  Comprimento , .
Rede | Alimentadores (MW) GD (MW) (Km) Nés Arcos Consumidores
Ry 2 5,995 0,032 (0,53%) 351,31 2895 2894 7967
Ro 7 28,088 0,149 (0,53%) 391,63 5523 5522 17054
R3 2 7,982 0,070 (0,88%) 570,84 4976 4975 88665

Tabela 6.10: Informacao de operacao do caso base.

Rede ‘ DEC Custo Total Custo END Custo Chaves
Ry 12,51 R$ 45953,60 R$ 8000,00 R$ 37953,60
Ry 6,92 R$138963,19 R$ 21116,93 R$ 117846,26
R3 26,53 R$ 77868,92 RS$ 20289,32 R$ 57579,60

Para cada rede foram executados os algoritmos propostos (AG e AM) para otimizagdo da
alocacao de chaves considerando 4 cendrios. Em todos os cendrios as redes estao sem chaves, ou
seja a alocagao é feita exclusivamente pelos algoritmos propostos. Cada cenario estd descrito nos

seguintes itens:

e AG sem GD - Executando o algoritmo genético para resolver o PAC sem a presenca de GD

nas redes.
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Figura 6.7: Rede R;, com localizagao de geragao distribuida ilustrada através dos circulos verdes.

Tabela 6.11: Tipos de Chaves.

Tipo ID da Chave Capacidade (A) Acionamento Custo de aquisicao (R$)

1 C100 100 Manual 2817,00
2 C200 200 Manual 3817,00
3 C400 400 Manual 5017,00
4 €600 600 Manual 6185,00
) A400 400 Automatica 25000,00
6 A600 600 Automatica 35000,00

Tabela 6.12: Parametros utilizados nos experimentos para otimizacao da solucdo do PAC.

Parametro

|

Valor

Custo da energia

Fator de carga (f.)

Taxa média de falha ()\;)
Juros anual

Periodo de amortizacao
Tempo de localizacao (¢;)
Tempo de transferéncia (;)
Tempo de reparo (t,)

100,00 (R$/MWh)
0,6

0, 18 (falhas/km)
10%

15 anos

0,91 horas

0,91 horas

2,28 horas

e AG com GD - Executando o algoritmo genético para resolver o PAC considerando a presenga

de GD nas redes (Figs. 6.7 — 6.9).

e AM sem GD - Executando o algoritmo memético para resolver o PAC sem a presenca de

GD nas redes.

¢ AM com GD - Executando o algoritmo memético para resolver o PAC considerando a
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Figura 6.8: Rede Rs, com localizagao de geragao distribuida ilustrada através dos circulos verdes.

presenca de GD nas redes (Figs. 6.7 — 6.9).

A mesma validacdo estatistica utilizada na otimizacdo dos hiperparametros foi realizada para
cada cendrio, sendo necessaria a execucao de 30 vezes cada cendrio para cada rede, a fim de poder
afirmar com maior confianca estatistica qual resultado se sobressai em comparacao aos demais. Por
conta disso o problema demandou um alto custo computacional, tornando inviavel a utilizacao de
uma méquina pessoal. As simulagoes foram executadas na nuvem da Microsoft Azure utilizando a
maquina virtual F32s v2, que tem disponivel 32 nicleos virtuais que utilizam o processador Intel
Xeon® Platinum 8168 (Skylake) com 64 Gb de memdria. Cada nicleo pode rodar uma instancia
do problema. Dessa forma cada cendrio teve a execugao das 30 rodadas feitas simultaneamente.
Para orquestrar a execucao paralela do cédigo em C++, foi implementado um script em Python.
Dessa forma o tempo total de simulacao foi reduzido de aproximadamente 25 dias se fosse utilizado
uma maquina pessoal, para 30 horas.

Um resumo com o resultado médio de cada cenério para cada rede pode ser visto nas Tabelas

de 6.13 a 6.15. As solugoes encontradas apresentam apenas uma variacao marginal no DEC médio
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Figura 6.9: Rede Rs, com localizacao de geragao distribuida ilustrada através dos circulos verdes.

em relacao ao DEC limite, pois os algoritmos evoluem buscando minimizar os custos enquanto
respeitam essa restrigao. E esperado que o resultado com GD seja melhor do que o cenario sem
GD, assim como o AM é esperado que tenha resultados melhores que o AG. Analisando os valores
apresentados nestas tabelas é possivel confirmar tais resultados, porém uma andlise mais detalhada,

bem como a comparacao estatistica serao feitas nas proximas subsecoes.

Tabela 6.13: Resumo dos resultados da rede R;.

Algoritmo Genético Algoritmo Memético

Sem GD Com GD Sem GD Com GD
Custo médio da END (R$) 8202,65 8185,43 8201,12 8182,67
Custo médio das chaves (R$) 12527,66  11822,17 12123,36  11403,98
Custo médio anual total (R$) 20730,31  20007,60 20324,48  19586,65
DEC médio 12,48 12,48 12,49 12,49
Tempo médio por execugao 0,66h 0,65h 2,07h 2,01h

Tabela 6.14: Resumo dos resultados da rede Rs.

Algoritmo Genético Algoritmo Memético
Sem GD Com GD Sem GD Com GD

Custo END (R$) 21085,36  21095,38  20799,44  20753,07
Custo das chaves (R$) 31379,01  29984,75  29570,39  27841,63
Custo anual total (R$) 51856,50  50618,32 4991943  48135,60
DEC médio 6,90 6,90 6,91 6,90

Tempo médio de execucao 0,55h 0,53h 3,08h 2,98h
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Tabela 6.15: Resumo dos resultados da rede Rs.

Algoritmo Genético Algoritmo Memético
Sem GD Com GD Sem GD Com GD

Custo END (R$) 20555,00  20602,08 20367,28  20376,77
Custo das chaves (R$) 10591,57  10159,48 10075,77  9894,02
Custo anual total (R$) 31146,57  30761,56 30443,05  30270,79
DEC médio 24,02 24,02 24,01 24,01
Tempo médio de execucao 1,88h 1,88h 5,61h 5,59h

6.2.1 Comparacao dos métodos para as redes sem GD

Nesta secao é apresentada uma anélise dos resultados obtidos com o AG e AM para as redes
sem utilizacao da GD. O box plot com os resultados de todas as execugoes para cada rede e cada
algoritmo neste cendrio se encontra na Figura 6.10. Nas Figuras 6.11 a 6.13 podemos ver a evolugao
dos custos total para cada uma das 30 execugoes dos algoritmos, onde os sub-gréaficos representam
uma geracao especifica. Existe uma reducdo gradativa nos custos, o algoritmo memético comeca
com um custo menor e o genético tem uma reducao mais acelerada.

Os testes estatisticos mostram que para todas as 3 redes o algoritmo memético alcanca um
custo menor que o algoritmo genético apds as 100 geragoes. Podemos verificar os comportamentos
citados de forma mais clara utilizando a média das execugoes para cada geragao como indicado na
Figura 6.14. Nesse grafico podemos verificar que o algoritmo memético em média atinge valores de
menor custo, e tem solucoes iniciais melhores logo no fim da primeira geracao. Temos uma reducao
de 1,96%, 3,74%, 2,26% no custo médio do AG quando comparado ao custo médio do AM, para

as redes Ri, Ro e R3 respectivamente.
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Figura 6.10: Resultados da execucao dos algoritmos genético e memético sem GD nas redes.



—— Genético 28000 4 —— Genético
65000 1 —— Memético —— Memético
27000 1
60000 + 26000 4
& 55000 - & 25000 1
S S
2 50000 - % 24000 +
3 3
23000 1
45000 A
22000 A
40000 A
21000 1
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Execugdes para a geragao #1 Execugdes para a geracao #25
—— Genético —— Genético
—— Memético 22000 - —— Memético
24000 1
21500 4
g 23000 g
E E 21000 A
2 22000 a
=1 =
© © 20500 4
21000 +
20000 A
20000 19500 4
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Execugdes para a geragao #50 Execugdes para a geragao #75
21500 4 —— Genético
—— Memeético
21000 +
g
‘8' 20500
3
(8}
20000 -
19500 -

0 5 10

15 20 25 30

Execugdes para a geragao #100

Figura 6.11: Evolugao dos custos por geracao das execucoes da rede Ry sem GD.

50



70000
—— Genético —— Genético
110000 -
—— Memético 67500 —— Memético
105000 65000 4
% 100000 A @ 62500 4
3 €
S 95000 1 £ 60000 A
3 3
O 90000 4 O 57500 4
85000 55000 -
80000 - 52500 4
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Execucgdes para a geragao #1 Execucdes para a geragao #25
60000 — 57000 A —
—— Genético —— Genético
—— Memético 56000 1 —— Memético
58000 -
55000
% 56000 & 54000
3 €
S S 53000 4
2 54000 A 1]
3 3 52000 A
52000 51000 +
50000
50000 - 49000 -
T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Execucdes para a geracao #50 Execucdes para a geracao #75
55000 1 —— Genético
54000 —— Memético
53000 -
@
£ 52000
8
§ 51000 -
50000 -
49000
48000 T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Execucgdes para a geragao #100

Figura 6.12: Evolucao dos custos por geracao das execucoes da rede Ry sem GD.
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6.2.2 Comparacao dos métodos para as redes com GD

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelo AG e AM para as redes em estudo considerando
a presenca de geracao distribuida nas mesmas. Para cada uma das redes foi incluido GD de
forma esparsa nos locais mostrados nas Figuras 6.7 & 6.9. Tais locais foram fixados e a geragao
¢é considerada constante. Para ter maior confiabilidade estatistica na qualidade dos resultados,
novamente cada rede foi executada 30 vezes para cada algoritmo. A distribuicao dos resultados
obtidos pode ser visualizada no box plot da Figura 6.15. Observa-se novamente que a tendéncia é
uma distribuicdo com valores menores para os resultados do algoritmo memético. Existem alguns
outliers, principalmente no memético para a rede R; e no genético para a rede R3, mas de forma
geral a distribuicao esté concentrada.

Nas Figuras 6.16 a 6.18 pode-se observar, de forma mais detalhada, que geralmente ocorre uma
aproximagao da curva do genético com o memético, similar ao ocorrido no cendrio sem GD. A Fi-
gura 6.19 apresenta as curvas, para cada algoritmo, contendo a evolugao considerando o custo médio
por geragao de cada amostra. Novamente pode-se verificar que o algoritmo memético comega com
valor inicial melhor e termina também com um custo menor. Executando 100 geragoes é possivel
notar que ambos os métodos chegaram bem préximos de convergirem. Pelos testes estatisticos
podemos afirmar que o algoritmo memético sempre atinge solu¢ées melhores que o genético quando
a otimizagao ¢é feita considerando a presenca de GD na rede. Os resultados mostram uma redugao
de 2,10%, 4,90%, 1,60% no custo médio do AM em relacao ao AG, para as redes R1, Ry e Rz,

respectivamente.
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6.2.3 Comparacgao dos resultados nos cenarios com GD x sem GD

Para entender o impacto da geracao distribuida nas redes para cada método de otimizacao,
foram comparados os resultados obtidos com GD e sem GD. A Figura 6.20 mostra os resultados
obtidos, através de box plot, com a execucao do AG nos dois cendrios para as trés redes em estudo,
e a Figura 6.21 apresenta os resultados para o AM. Nas redes R; e Ry houve uma melhora nos
resultados com GD em relacao ao sem GD, para ambos os métodos. Porém, realizando o teste-Z nas
redes, apenas para a Rz, em ambos os métodos, nao pode ser confirmado que a GD trouxe melhorias,
por isso essa rede nao foi utilizado na comparacgao. Os resultados com a média das execugoes sao
exibidos nos graficos da Figura 6.22. Tais resultados permitem realizar a comparagao grafica dos
cenarios com GD e sem GD para cada rede em estudo. O uso da GD, nos testes realizados, sempre
apresenta solugoes com melhor custo médio comparado ao cenario sem GD. Obteve-se uma redugao
de 3,49% e 2,39%, no custo médio do AG com GD para as redes R; e Ry respectivamente. Para o

AM houve uma redugao no custo médio de 3,63% e 3,57% quando hd GD para as redes Ry e R,

nesta ordem.
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Figura 6.20: Comparagao dos resultados do AG com e sem GD, para cada rede.
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Figura 6.21: Comparacao dos resultados do AM com e sem GD, para cada rede.

Analisando apenas o melhor resultado obtido dentre as execucoes do AM com GD, para a rede
R; (Figura 6.23) foram alocadas um total de 22 chaves, sendo 21 chaves manuais, das quais 19 sao
seccionadoras e 2 sao de manobra. Foi alocada também 1 chave seccionadora automatica. Para a
rede Ry (Figura 6.24) foram alocadas um total de 71 chaves, sendo 3 chaves de manobra manuais e
68 chaves seccionadoras manuais. Para a rede R3 (Figura 6.25) foram alocadas 42 chaves no total,
sendo 32 chaves seccionadoras manuais e 10 seccionadoras automaticas. Apesar de ser apenas um
unico resultado é possivel identificar que existe uma concentragao maior de chaves onde existe uma
maior concentracao de ramos no sistema, consequentemente um grande numero de clientes, isso
era esperado, dado que o posicionamento de uma chave impacta mais consumidores, tendo uma

redugao maior no custo.
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Figura 6.22: Evolugao dos custos médios por geracao das execugdes por rede comparando o cenario
com e sem geracao distribuida.
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Figura 6.23: Melhor solucao encontrada pelo AM com geracao distribuida para a rede R;.
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6.2.4 Comparacao do AG com AM

Observando os resultados obtidos, foi identificado que na maioria dos casos é possivel alcangar
um melhor resultado com o AM, considerando a execugao de 100 geragoes. Porém, nao foi levado
em conta nesta analise o tempo de processamento. Para o problema abordado e as redes em estudo,
o tempo médio de execucdo do AM é entre 2,97 e 5,67 vezes mais demorado que o AG. Uma outra
abordagem de comparacao entre os métodos consiste na medicao da quantidade de geragoes e o
tempo de execugao que cada algoritmo gasta para alcancar uma solugao com um determinado valor
de custo definido. Esta andlise foi realizada utilizando o custo médio. Foi estabelecido um custo
alvo de 90% da diferenga entre o maior e o menor custo considerando as 100 geragdes. O calculo
desse custo é definido na Equagao (6.1), onde Jy, € 0 custo alvo, Jag e Japs sdo os conjuntos dos

custos médios de cada geracao para um determinado cendrio.

Jatvo = max(Jag, Jam) — 90% x (maz(Jac, Jam) — min(Jag, Jam)) (6.1)

Na Figura 6.26 podemos observar, para cada cendrio apresentado na Secao 6.2, o custo alvo
tragado pela linha vermelha. A Tabela 6.16 mostra o tempo em minutos e o nimero de geracoes
que 0 AG e o AM levaram para encontrar uma solucao com o custo alvo determinado. E possivel
observar através dos resultados apresentados (Figura 6.26 e Tabela 6.16) que em todos os cendrios
o AM, comparado ao AG, encontra uma solugao, com custo alvo definido, em um nimero menor de
geracoes. Entretanto, o AG gasta um tempo computacional menor para alcancar uma solu¢ido com
tal qualidade. Este resultado é esperado dado que a busca local presente no AM cumpre seu papel
de encontrar solugoes melhores na vizinhanga de uma determinada solucao, dessa forma evoluindo
em menos geragoes, porém o custo computacional desta busca acaba sendo alto. Por esse motivo,
o AG consegue alcancar uma solugdo com a mesma qualidade em um tempo menor, embora em

um ntmero maior de geragoes.

Tabela 6.16: Tempo e nimero de geragao para alcangar o custo alvo para cada cenério.

Rede GD Algoritmo Genético Algoritmo Memético

Num. Geragoes | Tempo (min) | Num. Geragoes | Tempo (min)

R Sem GD 32 12,60 22 17,28
Com GD 34 13,25 28 33,78

Ry Sem GD 63 20,65 36 66,44
Com GD 66 21,18 38 68,06

R, | SemGD 73 82,53 44 148 21
Com GD 73 82,20 13 144,24
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta um estudo sobre a alocacao de chaves seccionadoras e de manobra,
automaticas e manuais com diferentes capacidades em redes de distribuicao de energia. Em sintese,
o objetivo é encontrar solugoes que apresentem um ponto de equilibrio entre confiabilidade e custo
de operacgao das redes. Para avaliar a metodologia proposta foram utilizadas 3 redes reais de grande
porte do sistema elétrico brasileiro.

Os estudos realizados, para solucao do problema abordado, consideraram a presenca de geragao
distribuida nas redes. A GD vem se popularizando por ser uma energia mais sustentavel para o
meio ambiente. O uso de GD causa impacto na forma de operacao do sistema. Para que a GD
tenha influéncia na confiabilidade do sistema, assim como proporcione uma minimizacao de custos
de operacao e manutencao das redes, faz-se necessario permitir a operacao da rede com ilhamento,
na qual cargas podem ser alimentadas pela GD mesmo quando isoladas do sistema de alimentagao
principal. A operacao com ilhamento foi considerada neste trabalho.

Para resolver o problema de alocacao de chaves em estudo foram utilizados duas metaheuristicas:
(i) Algoritmo Genético e (7i) Algoritmo Memético. Experimentos foram conduzidos no intuito de
comparar a qualidade e o desempenho de ambas. As metaheuristicas utilizadas possuem um certo
grau de aleatoriedade, por esse motivo foi considerado relevante utilizar um processo de otimizagao
de hiperparametros com objetivo de encontrar um bom conjunto de valores que proporcionasse
seguranca na qualidade dos resultados alcancados. Para determinar esse conjunto foi efetuada
uma busca com diversos valores para cada parametro dos algoritmos. Alguns passos de redugao
na combinatéria dos valores considerados foram necessérios, devido a complexidade do problema
abordado e o tamanho das redes consideradas. Apds definir os valores dos hiperparametros foi
possivel realizar os estudos de caso para comparar os algoritmos e avaliar o impacto da GD no
sistema.

Para validagao dos resultados foram utilizados testes estatisticos para comparar os multiplos
resultados obtidos para cada cenario proposto. Os cendrios consideram variacao (i) na rede, (ii) no
algoritmo utilizado, e (7ii) na existéncia de GD. Em linhas gerais os resultados mostram que um

custo menor é alcangado ao utilizar o AM, com redugao de até 4,90% quando comparado com o0s
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resultados obtidos pelo AG, e de até 65% quando comparado ao cendrio original. Ao comparar o
tempo de execucao, o AG se mostrou uma alternativa mais promissora para alcancar solucoes de
qualidade em tempos computacionais menores. O AM por explorar mais o espacgo de busca pode
encontrar solugdes mais préximas do minimo local/global, em detrimento de esfor¢o computacional.

Experimentos também foram realizados com o intuito de avaliar o impacto da GD nas redes.
A otimizacdo das chaves considerando GD na rede, trouxe uma reducéao no custo total, de até
3,63%, quando comparado ao mesmo cenério sem GD, mesmo utilizando pequena quantidade de
GD na rede. Tal resultado fornece um beneficio real para as empresas que operam o sistema de
distribuicao. Quando os resultados sao comparados com a solugao chamada de caso base obteve-se
uma redugao entre 55% e 65%, sendo que praticamente toda redugao foi devido & diminui¢do na
quantidade de chaves alocadas no sistema ou na substituicao de chaves autométicas por manuais,
isso porque os algoritmos fazem a determinacao dos locais e tipos de forma otimizada.

Como contribuicao principal deste trabalho pode ser apontado o entendimento sobre o impacto
da utilizacdo da GD nas rede de distribui¢do em relacao ao PAC. Através dos estudos realizados
e resultados encontrados foi possivel mostrar o retorno financeiro para as empresas que operam o
sistema de distribuicdo, assim como o impacto na confiabilidade das redes. Além disso, foi utilizada
uma abordagem estatistica pouco comum em trabalhos presentes na literatura referentes ao PAC,
habilitando a comparagao com maior confianca de algoritmos diferentes na resolucado do mesmo
problema e fornecendo uma maior seguranca na qualidade dos resultados alcangados.

Como proposta de continuacao do trabalho pretende-se realizar experimentos para uma quan-
tidade maior de redes, por se utilizar redes reais podem haver algumas caracteristicas tnicas em
cada uma delas e tais experimentos podem permitir outras analises. Considerar, além da solugao
do problema de alocacao de chaves, também a alocacao de GD. Este é um desdobramento do PAC
estudado nesta dissertacao, ainda de maior complexidade que o apresentado. A alocacao de GD
é um campo de estudo que vem sendo explorado e é um desenvolvimento subsequente ao que foi
desenvolvido nesta pesquisa. Uma andlise interessante a se fazer é utilizar o resultado da otimizagao
da alocacao de chaves na rede sem GD e posteriormente realizar a alocagao de GD de forma otimi-
zada. Esse cendrio é equivalente aos consumidores da rede aumentarem a utilizagao da GD em uma
rede ja existente. A depender do resultado os consumidores poderiam ser estimulados a geracao de
energia de forma sustentavel. O que foi abordado neste trabalho é mais préoximo de um cenério de

expansao ou reestruturagao de rede.
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