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RESUMO

Os sistemas de distribuicdo sdo muito susceptiveis a ocorréncia de faltas que, por mui-
tas vezes, provocam interrupcdes permanentes no fornecimento de energia elétrica em parte
do sistema. A restauracdo do sistema ocorre por meio de operacOes de chaveamento que defi-
nem uma nova configuracdo durante o restabelecimento da energia. Essa nova configuracéao
deve ser determinada de modo que se tenha 0 menor numero de cargas nao atendidas, respei-
tando as restricdes operacionais e a topologia radial da rede. Diversas técnicas foram desen-
volvidas para sanar este problema como subsidio ao operador do sistema, visto que a restaura-
cdo é um procedimento complexo de decisdo e controle que deve ser solucionado o mais
breve possivel. Matematicamente, a reconfiguracdo para restauracdo de redes pode ser tratada
como uma questdo de natureza combinatéria que pode ser modelado como um problema de
programacdo ndo linear de variavel inteira mista. A explosdo combinatorial para esses pro-
blemas ¢é iminente devido sua dimenséo estar relacionada com o nimero de chaves manobré-
veis, podendo o nimero de possibilidades ser determinada pela relagdo 2™, onde n é o nimero
de chaves. Logo, quanto maior 0 nimero de chaves manobraveis, maior a dimensao do pro-
blema e mais complexa a sua resolu¢do. Diante da complexidade da situacdo ja mencionada,
métodos de otimizacdo heuristica sdo ferramentas atraentes para solucionar situacdes dessa
categoria. Sendo assim, neste trabalho apresenta-se uma metodologia baseada em otimizagéo
por coldnia de formigas — Ant Colony Optmization (ACO), para solucionar o problema de res-
tauracdo de redes elétricas de distribuicdo, com o objetivo de minimizar a quantidade de con-
sumidores ndo atendidos. Esse método é baseado no comportamento de coldnia de formigas
reais na busca por fontes de alimentos e tem se mostrado eficiente para solucionar problemas
de natureza combinatoria, localizando rapidamente soluc@es de boa qualidade. Na solucgédo do
problema, considera-se que as redes radiais de distribuicdo sdo trifasicas e balanceadas, e es-
tdo operando em regime permanente. Existem diversos trabalhos que utilizam da heuristica
ACO para a resolucdo do problema de restauracao das redes elétricas de distribuicdo, no en-
tanto, grande parte dispde das variantes mais simples do algoritmo ou utiliza o ACO em con-
junto com outra heuristica. Desta forma, a escolha do método deste trabalho foi o Ant Colony
System (ACS), por ter caracteristica de busca maximizada quando comparada a outras versoes
implementadas para esta problematizacdo, como a pioneira Ant System (AS). O algoritmo foi
testado para sistemas encontrados na literatura, e os resultados obtidos sdo comparados com

0s de outros autores.



Palavras-chave: Otimizacdo por colonia de formigas; restauracdo de redes de distribuicéo;
computacdo bioinspirada; métodos heuristicos; método da soma de poténcia.






ABSTRACT

Distribution systems are very susceptible to the occurrence of faults that, frequently,
cause permanent interruptions in electricity supply in the system. The system restoration oc-
curs through switching operations that define a new configuration when power is restored.
This new configuration must be determined so that it has the lowest number of missed loads,
respecting the operational constraints and the radial network topology. Several techniques
have been developed to solve this problem as a subsidy to the system operator, as the restora-
tion is a complex decision process and control that must be solved as soon as possible. Math-
ematically, the reconfiguration for network restoration may be treated as a matter of combina-
torial nature that can be modeled as a nonlinear programming problem with mixed-integer
variable. The combinatorial explosion for these problems is imminent due to their size being
related to the number of operable keys, whereby the number of possibilities being determined
by the relation 2", where n is the number of Keys. So, greater the number of operable keys
are, greater the extent of the problem are more complex its resolution. Given the complexity
of the situation mentioned above, heuristic optimization methods are attractive tools to solve
situations of that category. Therefore, this work presents an optimization-based methodology
colony of ants - Ant Colony Optmization (ACO), to solve the problem of electrical distribu-
tion networks restoration, in order to minimize the amount of unserved consumers. This
method is based on the real ant colony behavior in the search for food sources and has proven
effective to solve combinatorial nature of problems, quickly locating of good quality solu-
tions. In the solution of the problem, it is considered that the radial distribution networks are
three-phase and balanced, and are operating at steady state. There are several works that use
the heuristic ACO for solving the problem of restoration of electrical distribution networks,
however, many of them have the simplest variant of the algorithm or use the ACO in conjunc-
tion with other heuristic. Thus, the choice of the method of this work was Ant Colony System
(ACS) for having maximized search feature compared to other versions implemented for this
problematic, as the pioneer Ant System (AS). The algorithm was tested for systems found in

the literature, and the results obtained are compared with those of other authors.

Keywords: optimization by ant colony; distribution system restoration; bio-inspired compu-

ting; Heuristic methods; power sum method.
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INTRODUGAO 1

1 INTRODUCAO
11 CONSIDERAQOESINICIAIS

O crescente desenvolvimento da sociedade e o consequente aumento do consumo de
energia elétrica tornaram indispensaveis as empresas que integram o setor elétrico (geracéo,
transmissao e distribuicdo) a constante melhoria na qualidade de seus produtos e servigos.

O Brasil impulsiona um mercado altamente competitivo, exigindo que as empresas
concessionarias de energia elétrica sejam induzidas a propor estratégias que visem uma me-
Ihor eficiéncia dos servicos de distribuicdo, principalmente no que tange a confiabilidade e a
reducdo das perdas de poténcia. Estas perdas representam custos adicionais para as concessio-
narias de distribuicdo, de forma que estes custos ndo podem ser eliminados, mas sim minimi-
zados.

O objetivo de um sistema elétrico de poténcia (SEP), tendo em vista atender todas as
exigéncias atuais € gerar, transmitir e distribuir a energia elétrica atendendo a todos os pa-
drdes exigidos de confiabilidade, disponibilidade, qualidade, seguranca e custos, tendo o mi-
nimo impacto ambiental. Entretanto, diversos fatores dificultam a realizacdo destes objetivos,
tais como: oscila¢fes na demanda, falhas na geracdo, transmissao e distribuicao, entre outros.

Os sistemas de distribuicdo sdo muito susceptiveis a ocorréncia de faltas que, muitas
vezes, provocam interrupcBes permanentes no fornecimento da energia elétrica em parte do
sistema. Desta forma, faz-se necessario restabelecer o servico a maior parcela que ficou sem
atendimento e consequentemente isolar a menor area em que ocorreu a falta. A restauracdo do
sistema ocorre através de operacdes de chaveamento que definem uma nova topologia de con-
figuragé@o durante o restabelecimento da energia. O processo de restauracdo deve preservar o
cumprimento das restricdes fisicas e operacionais da rede durante a corre¢do da falha. Poste-
riormente, a rede deve voltar a funcionar em seu estado normal. O estado restaurativo é o es-
tado de operagéo da rede em que houve corte de carga e persiste enquanto os locais da falha
estiverem isolados (MONTICELLI, 1983).

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) € o orgao responsavel por avaliar
as empresas concessiondrias no Brasil quanto a continuidade de fornecimento de energia elé-
trica com base nos indicadores coletivos e individuais. Os indicadores ja mencionados podem

ser calculados para periodos de apuracdo mensal, trimestral e anual. Estes indicadores sdo
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considerados para interrupcdes com duragdo maior ou igual a trés minutos, ou seja, de longa
duragéo.

Para possibilitar a avaliacdo da continuidade na prestacdo do servico de energia elétri-
ca de cada unidade consumidora, foram criados os seguintes indicadores individuais: DIC
(Duracdo de Interrupgéo por Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexéo), FIC (Frequén-
cia de Interrupgéo Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexdo) e DMIC
(Duracdo Maxima de Interrupcdo Continua por Unidade Consumidora ou por Ponto de Cone-
xdo) (ANEEL, 2011).

Os célculos dos indicadores para 0 acompanhamento individual das interrupcdes ocor-
ridas em cada unidade consumidora atendida pela concessionaria sdo descritas nas equacdes
(1.2), (2.2) e (1.3).

a) DIC: Intervalo de tempo que, no periodo de observacdo, cada unidade consu-

midora sofreu descontinuidade no atendimento de energia. Formalmente:

N
DIC = ) t() (1.1)
2

b) FIC: Numero de interrupcBes ocorridas, no periodo de observacdo em cada

unidade consumidora. Formalmente:
FIC=n (1.2)

c) DMIC: Tempo maximo de interrupcdo continua, do fornecimento de energia

elétrica, para unidade consumidora qualquer. Formalmente:

DMIC = max;—, _nt(i) (1.3)
Onde:

N: Representa o0 nimero de interrupcdes da unidade consumidora considerada, no
periodo da apuracao;
i Representa o indice de interrupcGes da unidade consumidora no periodo de

apuracdo, variando de 1 a N;
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t(i): Representa 0 tempo de duracdo (i) da unidade consumidora considerada ou
ponto de conexao, no periodo de apuragdo, expresso em horas e em centésimos

de horas.

A Figura 1.1 mostra o histérico de continuidade do fornecimento de energia elétrica do
Brasil, avaliando os indicadores DEC (Duracdo Equivalente de Interrupgéo por Unidade Con-
sumidora ou por Ponto de Conexdo) e FEC (Frequéncia Equivalente de Interrupgao Individual
por Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexdo). A composi¢do desses indicadores é
constituida pelos dados de 36 concessionarias de distribuicdo consideradas de grande porte,
com mercado faturado anual de energia maior que 1 TWh (terawatt hora), e 26 concessiona-
rias consideradas de menor porte, com o mercado faturado anual menor ou igual a 1 TWh
(ANEEL, 2016).

Figura 1.1: Histérico de Continuidade do Fornecimento do Brasil
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Fonte: (ANEEL, 2016).

A agéncia divulgou que o consumidor ficou sem energia elétrica por 18,59 horas (ou
18 horas e 35 minutos) durante o ano de 2015, em 2014 foram 18,06 horas (18 horas e 4 mi-
nutos). Entretanto o FEC continua em queda e ficou em 9,86 vezes, contra as 10,09 vezes em
2014. E importante salientar que, a agéncia reguladora divulga o ranking nacional das conces-
sionarias com a finalidade, também, de impulsiona-las para uma melhoria na qualidade do
servigo proposto, de forma que, sdo estabelecidos limites decrescentes a cada ano fornecidas
pela agéncia reguladora para os indicadores de continuidade individuais, para os periodos de
apuracdo mensais, trimestrais e anuais, conforme observado na Figura 1.1. No ano de 2015, o
limite para o DEC foi de 13,94 horas/ano e o FEC foi de 11,03 horas/ano (ANEEL, 2016).
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Quando ocorre viola¢do nos indices de continuidades do suprimento de energia indivi-
duais, a concessionéria deve compensar financeiramente a unidade consumidora quando ocor-
re a violacdo nos indices de continuidades do suprimento de energia individual.

Apesar da reducdo dos indicadores no ultimo ano avaliado, nota-se que, a duracéo da
interrupgdo no fornecimento de energia ainda se encontra acima do limite previsto. Desta
forma, é notavel a necessidade de aprimorar os métodos de restauracdo de sistema de modo a
garantir a continuidade do servigo a maior parcela que ficou sem atendimento, e consequen-

temente, isolar a menor area que ocorreu a falta.

1.2 RESTAURAGAO EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Em um sistema de distribuicdo de energia elétrica (SDEE), dois niveis de tensdo for-
necem alimentacdo para uma classe de consumidores distintos, podendo ser identificado co-
mo: primarios (consumidores industriais e comerciais de médio porte alimentados pela rede
de distribuicdo de média tensdo) e secundarios (pequenos comércios alimentados pelas redes
de distribuicdo de baixa tenséo). Estes sistemas sdo geralmente operados com a topologia ra-
dial, ou seja, sem formacéo de malhas ou loops. Com esta configuragéo, a coordenacéo do sis-
tema de protecdo é facilitada, contribuindo para a operacdo. Entretanto, uma rede radial € me-
nos confiavel quanto a continuidade do fornecimento de energia quando comparada com uma
rede malhada. (BORGES, 2012).

A operagdo de um sistema de distribuicdo de energia elétrica deve satisfazer certas
condicdes que sao expressas sob a forma de dois conjuntos de restricdes: carga e operacdo. O
primeiro conjunto reflete que o sistema de distribuicdo deve satisfazer a demanda da carga,
enquanto que o segundo enaltece a necessidade de se respeitar os limites operacionais do sis-
tema. Desta forma, se ambas as restrigdes de carga e operacao sdo satisfeitas, diz-se que o sis-
tema esté atuando no estado normal de operacdo (CARVALHO, 2015).

As redes aéreas com topologia radial possibilitam a transferéncia de blocos de carga
entre circuitos para o atendimento da operagdo em situacdes de contingéncias ou para manu-
tencdo preventivo-corretiva.

A Figura 1.2 exemplifica alguns estados de transicdo inerentes & operagdo dos siste-
mas elétricos de distribuicdo do ponto de vista dos centros de controle (ARCANJO, 2014).

Destacam-se:
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b)

d)

Normal-Normal: Situacdo quando o sistema se encontra em estado normal, ou
seja, quando os limites emergenciais sdo satisfeitos. Entretanto, ocorre alguma
violacdo no limite operativo ou simplesmente deseja-se aperfeicoar o estado
operativo da rede minimizando, por exemplo, as perdas. Pode-se adotar nesta
situagdo um processo de reconfiguragéo.

Normal-Emergencial: Este estado ocorre quando existe alguma falha na rede,
como no caso de uma falta ou curto-circuito. Desta forma, para evitar correntes
de falta com magnitude elevada, deve-se eliminar rapidamente a contingéncia.
Emergencial-Normal: Caso em que a condic¢do de falta é temporéria. Os sis-
temas de distribuicdo atuais se dispdem de religadores automaéticos para retor-
nar o sistema de volta a normalidade.

Emergencial-Restabelecido-Normal: Caso em que ocorre uma contingéncia
permanente no sistema de distribuigdo, sendo necessario o restabelecimento do
sistema operando resumidamente da seguinte forma:

1. isolamento dos circuitos atingidos pela falta, através de abertura de dis-
juntores ou religadores;

2. restauragdo da maior quantidade de consumidores sem atendimento,
devido ao procedimento “1”, através de operagdes de fechamento de
chaves de socorro (normalmente abertas “NA”) e abertura de chaves
seccionadoras (normalmente fechadas “NF”’), minimizando o custo da
energia ndo suprida;

3. reparo da contingéncia cujo tempo para tal procedimento ira depender
de diversos fatores como: tipo da contingéncia, local da ocorréncia e
disponibilidade de equipe para o reparo;

4. normalizacdo do atendimento apds a contingéncia ter sido reparada,
respeitando o critério da radialidade e restricdes operacionais do siste-

ma.
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Figura 1.2: Estados de Operacfes de um Sistema de Distribuicéo
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Fonte: (ARCANJO, 2014).

Diversas técnicas foram desenvolvidas para sanar este problema como subsidio ao
operador do sistema, visto que, a restauracdo € um procedimento complexo de decisdo e con-
trole e que deve ser resolvido o mais breve possivel. As metodologias propostas na literatura
buscam, acentuadamente, a robustez do método e o melhor desenvolvimento computacional.

As técnicas podem estar baseadas em otimizacdo classica, que buscam a solucéo exata
do problema, e em métodos heuristicos, que buscam solucdes aproximadas e de relativa qua-
lidade. A escolha de qual método aplicar na otimizagdo do processo consiste de importantes
fatores, tais como, o problema de explosédo combinatorial, a impossibilidade da completa ou
correta formulacdo matematica e algoritmica do problema, a capacidade computacional de
processamento e memoria, o tempo de processamento requerido, dentre outras (MONTICEL-
LI, 1983; MATHIAS-NETO et al., 2000).

Quanto maior o nimero de barras do sistema elétrico, maior seré o espaco de busca e
mais dificil serd obter a solucdo étima. O problema da restauracdo possui natureza ndo linear,
com variaveis continuas e binarias. Portanto, originalmente é um problema de programacao
n&o linear inteira mista (PNLIM). Pode ter enfoque multiobjetivo, gerando grandes espacgos de
buscas e estando sujeito a muitas restricdes fundamentais, o que torna dificil a sua implemen-
tacdo por otimizagdo classica (MONTICELLI, 1983; LIU, et al., 1988).

Algoritmos heuristicos sdo exploratorios e buscam solugdes aproximadas, dispensando
a representacao formal do conhecimento sobre o problema que busca resolver. Uma tecnolo-
gia de inteligéncia artificial distribuida fornece uma estrutura de execugéo para coordenar 0
comportamento inteligente entre agentes autbnomos. Um sistema multiagente pode ser pensa-
do como um grupo de agentes que interagem trabalhando juntos para atingir um grupo de me-
tas. O sistema mencionado € proposto neste trabalho. O algoritmo de otimizacgdo por colénia
de formigas — Ant Colony Optimization (ACO) simula o comportamento natural do grupo bio-
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I6gico, tem as caracteristicas da pesquisa heuristica, que tem por objetivo encontrar boas solu-
cbes com feedback positivo e calculo distribuido. Isto é o que faz com que seja aplicado com
sucesso em diversos campos (LING. et al., 2005; CARVALHO, 2015).

Diversos métodos tém sido propostos para resolverem os problemas de restauracéo, de
forma a proporcionar esforgos computacionais cada vez menores. Alguns métodos podem ser
citados, como por exemplo: colbnia de formigas utilizando a variante hiper-cubo (WATA-
NABE, 2005), Simulated Annealing (MATOS e MELO, 1999), busca de tabu (TOUNE, et al.,
1998)(SILVA, et al., 2008), nuvem de particulas (LU, et al., 2006) e algoritmos genéticos
(XIAOPING, C, et al., 2009)(FUKUYAMA; CHIANG, 1995).

Dentre esses métodos, 0 ACO vem se destacando devido a sua eficiéncia para resolu-
cdo de problemas de otimizacdo de natureza combinatéria (DORIGO; STUTZLE, 2004). Nas
ultimas décadas, modificacdes e novas versdes vém sendo propostas no intuito de melhorar o
desempenho dos Algoritmos de Formigas, tendo como principal desafio, a busca de uma me-

Ihor solugdo com esforgo computacional aceitavel.

1.3  MOTIVACAO

Na década de 90, o Brasil sofreu uma reestruturacdo do setor elétrico criando a Agén-
cia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), o Operador Nacional do Sistema (ONS) e a Ca-
mara de Comercializacdo de Energia Elétrica (CCEE), ja nos anos 2000, criou-se a Empresa
de Pesquisa Energética (EPE). Por meio desta iniciativa, intensificaram-se as buscas por me-
Ihorias na operacdo e planejamento do sistema através de investimentos em pesquisas e de
uma regulamentacdo mais severa do setor. Diante disso, as concessiondrias de energia busca-
ram operar o sistema de maneira mais eficiente, visando redugdes de custos, que podem ser
alcancadas por meio da diminuigdo das perdas técnicas e econdmicas. Além disso, as conces-
sionarias devem garantir que a qualidade da energia do servico prestado esteja dentro dos li-
mites estabelecidos pela ANEEL (ANEEL, 2014).

A qualidade e a confiabilidade dos servicos de fornecimento de energia elétrica sdo
tratadas ndo apenas como um problema técnico e operacional, mas também, econémico e so-
cial, uma vez que a sociedade moderna estd fundamentada e dependente destes servigos, no
que diz respeito ao modo e ao padrado de vida dos individuos.

A restauracdo de redes de energia elétrica € um problema de controle on-line, cujo ob-

jetivo é viabilizar uma configuracéo factivel apds a ocorréncia da interrupgéo no sistema elé-



INTRODUGAO 8

trico. O plano de contingéncia deve ser elaborado e executado em prazos dependentes dos in-
dices de continuidade (DEC, FEC, DIC, FIC) para impedir a ampliagcdo de danos ou aciden-
tes, ou até mesmo, evitar prejuizos financeiros. A Figura 1.3, ilustra um exemplo simples de
operacdo de chaveamento, que restaura o servico de fornecimento de energia elétrica na area
que ficou desatendida decorrente da falta permanente no local indicado.

A metodologia empregada para a reconfiguragdo da rede é diferente nos dois contextos
de planejamento de controle operacional: no planejamento de curto ou longo prazo e no pla-
nejamento em tempo real, mesmo compartilhando aspectos fundamentais. O problema da res-
tauracdo do servico esté inserido em cenarios operacionais geralmente mais criticos e possui
caracteristicas e objetivos particulares. Dentre as caracteristicas, estd a ndo integridade do sis-
tema no estado operacional e restaurativo, e o carater temporario, que, também é urgente do
problema (MORELATO e MONTICELLI, 1989).

Figura 1.3: Exemplo simples da operacéo de chaveamento para restauracao do servigo
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2E CH: Chave
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[ =
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-
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"

*

Restauracio do Servigo
(Reconfiguracio da Rede)

Fonte: Adaptado de (WATANABE, 2005).

A nova configuracdo deve abranger a maior quantidade de consumidores e/ou cargas
mais importantes, minimizando a quantidade de chaves manobradas, porque, quanto maior o
namero de manobras, maior o tempo de interrupcdo, além dos problemas transitorios causa-
dos pelo chaveamento. Este restabelecimento do sistema deve ser feito da melhor forma pos-
sivel (WATANABE, 2005).

Em resumo, as meta-heuristicas possuem uma caracteristica muito interessante: explo-
ra partes importantes do espaco de busca, encontrando boas solugdes ou o ponto 6timo. O de-
senvolvimento do algoritmo exige do desenvolvedor (projetista) um elevado nivel de conhe-

cimento do problema. A codificacdo adotada, os parametros utilizados e os procedimentos de
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melhoria local, devem ser baseados no conhecimento de dominio especifico do problema a ser
resolvido.

No proximo capitulo, vdo ser mencionados alguns algoritmos que utilizaram a heuris-
tica coldnia de formigas para solucionar o problema de restauracao de redes de distribuicéo,
aplicando as variantes Ant System (AS) e a MAX-MIN Ant System (MMAS). O algoritmo a ser
implementado neste trabalho é o Ant Colony System (ACS), por possuir caracteristica de bus-
ca interessante quando comparada a outros algoritmos da mesma heuristica, e consequente-
mente, os algoritmos que utilizaram o ACO para a resolucdo do problema da restauracdo das
redes elétricas de distribuicdo, que vale ressaltar, é o tema deste trabalho. Os detalhes do algo-

ritmo estdo explanados no Capitulo 4.

1.4 OBJETIVO

1.4.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo contribuir para o problema da restauracdo em siste-
mas de distribuicdo de energia elétrica, utilizando método de otimizacdo por colonia de for-

migas ACS, realizando uma avaliacdo quantitativa de sistemas radiais.

1.5 DIVULGACAO DA PESQUISA

e SILVA, E.B.; CARVALHO, T.L.A.; FERREIRA, N.R. Aplicacdo do Algoritmo Co-
I6nia de Formigas na Restauracédo de Redes Elétricas de Distribuicdo. In: I Sim-

posio de Métodos Numéricos em Engenharia, Curitiba, PR, 2016.

1.6 ORGANIZACAO

No Capitulo 2, encontram-se as principais metodologias que podem ser aplicadas na
solugéo dos problemas de restauragdo, conceitos sobre heuristicas e metaheuristicas, e, uma
revisao bibliografica com os principais metodos para resolucdo do problema. O método ACO
e alguns dos algoritmos mais conhecidos baseados em sua estrutura sdo apresentados no Capi-
tulo 3. No Capitulo 4, é apresentado um método para calculo de fluxo de poténcia em siste-
mas de distribuicdo. O Capitulo 5 apresenta a metodologia para resolucéo do problema da res-

tauracdo via ACO, apresentando varia¢Oes desse algoritmo. No Capitulo 6, é apresentada a
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solucdo do problema de restauracéo de redes de distribuicdo de energia elétrica, utilizando al-
goritmo colénia de formigas e feitas aplicacdes a dois sistemas elétricos. Por fim, o Capitulo 7
traz as conclusdes e propostas para futuros trabalhos. O Apéndice A apresenta os dados dos

sistemas utilizados neste trabalho.
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2 METODOLOGIA

2.1 INTRODUCAO

Os algoritmos de otimizacdo podem ser classificados em dois grupos: metodos deter-
ministicos e ndo deterministicos. Os métodos deterministicos sdo caracterizados por disporem
de modelos matematicos definidos para a identificacdo do problema a ser minimizado. Consi-
derando a complexidade do problema a ser trabalhado, pode-se levar uma margem de tempo
apreciavel para obter a solucdo 6tima. Esses métodos sdo baseados, em sua grande maioria,
nos célculos de derivadas de primeira e segunda ordem ou de uma aproximacao dessas deri-

vadas, possuindo como limitacdes (SU; LII, 2002):

e Dificuldade de trabalhar com variaveis discretas e de lidar com funcdes ndo dife-
renciaveis;
e Necessidade de que a funcdo objetivo seja continua, diferenciavel e convexa no

espaco de busca.

Ja os métodos ndo deterministicos podem ter diversas solu¢cdes para certo dado de en-
trada. Este método busca solucionar o problema a ser minimizado através de fenbmenos en-
contrados na natureza, a partir de um conjunto de regras e métodos que conduzem a uma reso-
lucdo relativamente répida, entretanto, ndo garantem que a resposta encontrada é o minimo
global da funcdo. Os modelos ndo deterministicos utilizam a avaliagdo da funcdo objetivo e
introduzem no processo de solucdo de dados que tem origem em eventos aleatérios, além de
ndo empregar o calculo de derivadas, atuando diretamente na busca por solu¢Ges dentro do
espaco viavel (MEDEIROS; KRIPKA, 2012).

Na solucdo da restauracao de redes de distribuicdo de energia elétrica, em decorréncia
da natureza combinatoria desses problemas, a resolucdo por métodos classicos de otimizacao
torna-se pouco atraente (CARVALHO, 2015). Diante desse cendrio, os métodos ndo determi-

nisticos baseados em heuristicas sdo uma boa alternativa para solucionar esses problemas.

2.2 METODOS HEURISTICOS

O termo “heuristico” estd relacionado com a resolu¢do de problemas reais dispondo

somente dos conhecimentos disponiveis. Esse termo provém de uma palavra grega com um
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significado préximo ao conceito de encontrar, sendo supostamente vinculada a expressao eu-
reka de Arquimedes ao descobrir seu famoso principio (MELIAN, et al., 2003).

Um procedimento ¢é classificado como heuristico quando se tem um alto grau de con-
fianca, que se podem encontrar boas solugdes para um problema de otimizacdo a um custo
computacional razoével, sendo, contudo, incapazes de garantir sua factibilidade ou a distancia
da solucdo até o 6timo (CARVALHO, 2015). Problemas de natureza combinatorial de grande
porte sdo geralmente de dificeis solucdes. Logo, os métodos heuristicos sdo utilizados, pois
apresentam uma boa relacdo entre os resultados gerados e o tempo computacional necessario

para gerar esses resultados.

2.3 METAHEURISTICAS

Por defini¢do, as metaheuristicas sdo obtidas através do termo “heuristico” acrescidos
de um prefixo “meta”, 0 qual caracteriza que se encontra em um nivel superior (BLUM; RO-
LI, 2003; MELIAN et al., 2003). As metaheuristicas sdo destinadas como procedimentos a
encontrarem uma boa solucdo, que por ventura, pode ser a 6tima consistindo na aplicacdo, em
cada passo, de uma heuristica subordinada, a qual tem de ser modelada para cada problema
(RIBEIRO, 2002). As metaheuristicas sdo estratégias inteligentes para projetar ou melhorar
procedimentos heuristicos muito generalistas.

Devido ao fato das metaheuristicas serem mais genéricas, elas utilizam a busca por
uma soluc&o dentro de seu espaco de pesquisa e também ao redor de sua vizinha. E mister sa-
lientar que, devido ao conhecimento historico dos resultados anteriormente adquiridos, as me-
taheuristicas podem usar estratégias para escapar de paradas prematuras dentro de 6timos lo-

cais, explorando assim partes importantes do espaco de busca (BIRATTARI, et al., 2001).

Em Melian, et al. (2003), as metaheuristicas foram classificadas em:

e Metaheuristicas de relaxacdo: sdo procedimentos de resolucdo de problemas que
utilizam flexibiliza¢cbes do modelo original (ou seja, modelos com modificagdes
que tornam o problema mais fécil de resolver), cuja solucdo fornece a solucéo pa-
ra o problema original;

e Metaheuristicas construtivas: baseia-se em procedimentos que tratam da obtencao
de uma solugdo a partir da anélise e selecdo paulatina dos componentes que a

formam:;



METODOLOGIAS 13

Metaheuristicas de busca: chama-se dessa forma qualquer método que percorra
espacos de busca, compostos por solucdes, levando em conta fundamentalmente,
em cada passo, a vizinhanca da solugéo obtida na iteragdo anterior;
Metaheuristicas evolutivas: enfocam os métodos baseados em conjuntos de solu-
¢des que evoluem sobre o espaco de solugdes;

Metaheuristicas hibridas: sdo metaheuristicas intermediérias em relacdo aos qua-

tro tipos anteriores ou combinagdo de métodos.

Apesar de aparentemente diferentes, as metaheuristicas compartilham de uma série de

caracteristicas comuns respeitantes, em especial dois elementos (DURVAL; BEATRICE;
JIN-KAO HAO, 2010):

e Codificacdo: as formas de representarem as solucGes candidatas do espago de

busca;

e Avaliacdo da aptiddo: a forma para se medir a qualidade das solugdes candida-

tas.

A forma de exploracdo do espaco de busca por solugdes permite dividir as metaheuris-

ticas em, pelo menos, duas categorias: busca local e busca populacional (SUCUPIRA, 2007):

A busca local é realizada por meio de deslocamentos aplicados sobre a solucéao
atual, buscando uma solucdo de melhor qualidade em torno de sua vizinhanca.
Pode-se citar como exemplos de metaheuristicas de busca local: busca tabu, simu-
lated annealing, método de pesquisa em vizinhanca varidvel e busca reativa.

As buscas populacionais reinem um conjunto de solucbes de boa qualidade e as
combinam de diferentes maneiras. O objetivo é extrair bons atributos de cada so-
lucdo e, com essas informagdes, buscar uma solugéo ainda melhor. Pode-se citar
como exemplos de metaheuristicas de busca populacional: algoritmos genéticos,

col6nia de formigas, nuvem de particulas e algoritmos memeticos.
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2.3.1 Inteligéncia coletiva

O termo inteligéncia coletiva ¢ uma tradugao livre para o termo em inglés “Swarm In-
telligence” € nomeia uma subarea da Inteligéncia Artificial relacionada a projetos de sistemas
multiagentes, inspirados no comportamento coletivo das coldnias de insetos sociais e de ou-
tras sociedades animais.

A principal caracteristica dos algoritmos baseados em inteligéncia coletiva é a utiliza-
cdo de agentes que cooperam atraves de comunicacao indireta, executando movimentos no
espaco de decisdo. Estes agentes seguem algumas regras simples, que despertam o interesse
de pesquisadores, que buscam entender o comportamento desses insetos sociais. Por meio de
modelos abstratos que imitam esse tipo de comportamento, diversas aplicagdes baseadas em
inteligéncia coletiva sdo introduzidas nas mais variadas areas do conhecimento (SOUZA,
2013).

Nas colbnias de formigas, as interacdes entre os agentes séo feitas de maneira indireta,
através de uma substancia denominada feroménio. As abelhas se comunicam por meio de
uma danca ritmica que indica para as abelhas ociosas, a distancia e dire¢cdo em que se encon-
tram os alimentos. Quanto maior a duracdo e mais frequente é a danca, melhor é a fonte de
alimento encontrada. Mesmo que as abelhas sé vejam uma Unica dancga antes de sairem em
busca de alimento e, tendo em vista a inexisténcia de um mecanismo central que determine o
controle da qualidade do alimento encontrado por todas elas, ainda assim, os agentes sdo ca-
pazes de perceber as diferencas no meio ambiente e otimizarem a coleta de comida. (FRAGA,
2006).

Esse comportamento de esforco conjunto de varios subsistemas para realizacdo de
uma tarefa complexa pode ser chamado de sinergia. De forma genérica, a sinergia pode ser
definida como o efeito resultante da acdo de varios agentes que atuam em conjunto, onde o
valor da acdo coletiva resultante € mais significativo que a mera atuacdo individual de cada

agente da colonia.

24 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Diversas pesquisas foram realizadas no século passado voltadas para o planejamento
da geracdo e transmisséo de energia devido a sua complexidade. Devido ao aumento constan-
te do consumo de energia elétrica, o planejamento e a operagdo exigiram novas técnicas de

analise para operar o sistema de forma adequada.
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Os métodos de otimizacdo sdo aplicados em larga escala e nas mais diversas areas do
setor. As perdas geram prejuizos as concessionarias de energia, e 0 estudo para a sua reducéo,
sem duvida, é amplamente explorado, apresentando beneficios técnicos e econémicos para o
sistema elétrico. Contudo, problemas de otimizacao relacionados ao planejamento e operacéo
do sistema de distribuicdo sdo complexos, normalmente s&o definidos dentro de dominios dis-
cretos para as variaveis de decisdo. No entanto, para sistemas de distribuicdo reais, a natureza
dimensional e/ou combinatoria do problema de otimizacao torna impraticavel o uso da busca
exaustiva, pois 0 nimero de combinacGes seria excessivamente elevado para serem processa-
dos em razoavel tempo de computacdo. Otimizagdes podem entdo ser resolvidas em termos de
adoc¢do de meta-heuristicas adequadas (CHICCO, 2011).

Diversas metas-heuristicas sdo propostas para a solucdo deste tipo de problema, apre-
sentando principios e estratégias distintas, dentre elas, algoritmo genético, busca de Tabu, re-
cozimento simulado (Simulated Annealing), nuvem de particulas (Particle Swarm) e col6nia
de formigas.

Na literatura encontram-se diversos trabalhos que utilizam a metaheuristica ACO com
0 proposito de resolver problemas de restauracdo em sistemas de distribuicdo de energia elé-
trica.

Em Luan, et al., (2002), é proposto um algoritmo genético utilizado para pesquisar
uma estratégia de restauracdo de fornecimento em redes de distribuicdo. Um sistema de codi-
ficacdo é adotado para cada cromossomo e é feito uma lista dos indices das chaves. O estado
de cada chave é decidido de acordo com a teoria dos grafos, sujeita a restri¢do de radialidade.

J& no trabalho proposto por Hsiao, et al., (2002), é realizado a implementacdo de um
algoritmo baseado em légica difusa (fuzzy), para solucionar o problema de restauracdo de re-
des de distribuicdo. A funcdo objetivo é modelada com os conjuntos fuzzy para avaliar a sua
aptidao.

O ACO ¢ visto em Ling, et al., (2005), de forma a propor um modelo distribuido para
a restauracao do sistema de poténcia utilizando o ACO, de forma que, combina a versdao AS
do algoritmo de formigas com inimeros agentes inteligentes de barra e um Unico agente inte-
ligente de controle, empregando da interacéo entre eles para obter solu¢fes Otimas locais, e,
posteriormente, encontrar uma solugédo 6tima global.

No modelo realizado por Watanabe (2005), o ACO é formulado com base em um qua-
dro de Hiper Cubo (HC-ACO) que, realiza uma busca na sequéncia de comutacao ideal e a so-

lugdo fornece um servico de restauracéo eficaz.
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O ACO € melhorado em Yang, et al., (2009), utilizando-se da combina¢édo do algorit-
mo com a arvore de abrangéncia estocastica. E implementado a versio MMAS do algoritmo
ACO e é testado em trés sistemas do IEEE.

Outro ACO é proposta em Karn, et al., (2011), utilizando a versdo AS do algoritmo,
onde sdo considerados separadamente dois tipos de interruptores, sendo controlados manual e
automaticamente possuindo diferentes tempos de comutagéo.

Em Silva, et al., (2008), um algoritmo de busca de tabu reativa € implementado para
elevar a confiabilidade do sistema de protecdo, com o objetivo de facilitar a restauracdo em
caso de contingéncia do sistema de energia.

Ja em Shin, et al., (2004), é utilizado o algoritmo de busca de tabu combinado com al-
goritmo genético para encontrar uma solucao global.

Outra metaheuristica € exibida por Lu, et al., (2006), de forma que, um algoritmo de
otimizacdo em nuvem de particula é proposto para a otimizacdo do sistema de distribuicdo,
mostrando que o método tem alta velocidade de calculo e convergéncia e pode resolver o pro-
blema de restauracdo de energia de forma eficaz.

Um método que utiliza algoritmos genéticos de simulated annealing é proposta em
Xiaoping, et al., (2009). A determinacdo dos pontos de restauracdo de carga é feita com base
na reconfiguracdo da rede, na qual a frequéncia do sistema é calculada por analise de fluxo de
energia prolongada e, as diversas restricdes dos sistemas sdo tratadas por funcdes de penali-
dade.
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3 OTIMIZACAO POR COLONIAS DE FORMIGAS
3.1 INTRODUCAO

Inteligéncia coletiva € uma abordagem recente quanto a resolucdo de problemas atra-
veés de comportamentos sociais de animais. Em particular, diversos métodos e técnicas sdo
inspirados no comportamento das formigas, denominada otimizacdo por colénia de formigas
(DORIGO, et al., 2006).

Na ciéncia temos diversos modelos matematicos que, estdo fortemente aplicados nas
areas como a fisica, a engenharia, dentre outros. Essas pesquisas tomaram uma importancia
significativa no meio cientifico, de tal forma que, existe uma area de conhecimento que é vol-
tada ao estudo de métodos e técnicas bioinspiradas (BLUM e ROLI, 2003).

3.2 COMPORTAMENTO DAS FORMIGAS NA BUSCA POR FONTES DE ALIMENTOS

Os comportamentos coletivos agregados ao alto padrdo de organizacdo das formigas
na natureza chamaram a atengdo dos observadores. I1sso porque, em seu habitat natural, as
formigas sempre conseguem descobrir boas solu¢des para 0 menor caminho entre o formi-
gueiro e uma fonte de alimento. As formigas ao andarem do formigueiro até o local da comida
depositam no chdo uma substancia denominada feromonio. Outras formigas percebem a pre-
senca do feromdnio e tendem a seguir caminhos onde a concentracdo de feroménio é mais
elevada. Através deste mecanismo, as formigas sdo capazes de transportar os alimentos para o
seu ninho de maneira extraordinariamente eficaz conforme mostra a Figura 3.1 (SOUZA, et
al., 2010; SOUZA, et al., 2011).

Figura 3.1: Deslocamento das formigas na busca do alimento
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Fonte: (SANCA, 2013).
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3.2.1 Experimento da ponte dupla

Em um estudo feito por Dorigo, et al., (2006), investigou-se o comportamento das
formigas seguindo o feromonio. Em uma experiéncia denominada “experiéncia de dupla pon-
te”, de forma que o ninho de uma coldnia de formigas argentinas foi ligado a uma fonte de
alimento por duas pontes de comprimentos iguais, de acordo com a Figura 3.2. Inicialmente,
as formigas tem movimento aleatorio entre o formigueiro e a fonte de comida, visto que nao
ha presenca do feromoénio nos caminhos, possuindo desta forma, a mesma probabilidade de
serem escolhidos. Posteriormente com o deslocamento aleatério das formigas, um caminho
sera escolhido por um nimero maior de formigas, fazendo com que a quantidade de feromo-
nio neste caminho seja maior, desta forma, com o passar do tempo toda a col6nia converge

para a mesma ponte.

Figura 3.2: Experimento ponte de comprimentos iguais.

15 cm

< >

Formigueiro <D Comida

Fonte: Adaptado de (DORIGO, et al., 2006).

Em um segundo experimento, Dorigo, et al., (2006) considera uma variante da experi-
éncia de ponte dupla, de tal forma que, uma ponte oferece o caminho mais curto quando com-
parada a outra como pode ser visto na Figura 3.3. Nesta situacdo, as flutuagdes estocasticas na
escolha inicial de uma ponte sdo muito reduzidas e um segundo mecanismo desempenha um
papel importante: as formigas que por acaso escolheram a ponte curta, sdo as primeiras a che-
gar ao ninho. Portanto, a ponte curta recebe primeiramente uma maior quantidade de feromo-
nio, estimulando mais formigas a seguirem pela mesma trilha.

Desta forma, quanto mais formigas seguem uma trilha, mais atrativa € a mesma. A
probabilidade de um caminho ser escolhido aumenta com o numero de formigas que, previa-

mente, escolheram este mesmo caminho.



OTIMIZAGAO POR COLONIAS DE FORMIGAS 19

Figura 3.3: Experimento ponte de comprimentos diferentes.

Formigueiro 1 2 Comida

Fonte: Adaptado de (DORIGO, et al., 2006).

O experimento de ponte dupla mostra claramente através da Figura 3.4, que as colo-
nias tém incorporadas a capacidade de otimizagdo, uma vez que, através do uso de regras pro-
babilisticas com base em informagdes locais, elas podem encontrar 0 menor caminho entre
dois pontos do ambiente. Vale ressaltar que, com o decorrer do tempo, o feromdnio sofre o
processo de evaporagdo, pois a substancia é volatil e a concentragdo em caminhos menos Visi-
tados vai diminuindo, reduzindo também a influéncia desses caminhos nas decisdes das for-
migas. Portanto, a partir da inspiracdo do experimento, é possivel desenvolver formigas artifi-
ciais, tendo como modelo formigas reais, que conseguem encontrar 0 menor caminho entre a
fonte de comida e o formigueiro, obtendo assim um processo de otimizacdo eficiente (DORI-
GO, et al., 2006).

Figura 3.4: % do trafego no ramo maior
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Fonte: (DORIGO; STUTZLE, 2004).
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3.3 COMPARAGAO ENTRE AS FORMIGAS REAIS E ARTIFICIAIS

As formigas “artificiais”, criadas para solucionar problemas de otimizacdo via ACO,
possuem muitas semelhangas e algumas diferencas com relagao as formigas “reais” encontra-
das na natureza. Destacam-se como semelhancas (DORIGO et al., 1999; SANTOS NETO,
2014):

e A busca pelo caminho mais curto: as formigas reais ou artificiais buscam o cami-
nho mais curto. As formigas reais escolhem o menor caminho entre o ninho e uma
dada fonte de alimento, enquanto que as formigas artificiais, buscam menores ca-
minhos a depender do problema a ser otimizado;

e Colbnia de agentes cooperativos: tanto na natureza como no mundo virtual, as
formigas agem de maneira cooperativa por meio da deposicdo e evaporacdo do fe-
romonio, a qual se trata de uma substancia quimica quando envolve formigas reais,
ja no caso das formigas artificiais, é utilizada como uma varidvel matematica que
conectara o processo;

e Trilhas de feromonio: o feromonio depositado pelas formigas atua nas duas reali-
dades, modificando o meio ambiente e, consequentemente, ratificando o aprendi-
zado gerado pelas formigas;

e Inteligéncia coletiva: tanto na realidade como no ACO, a inteligéncia € obtida
através da coletividade, visto que, o comportamento individual é insuficiente ou
aleatdrio;

e Comportamento estocastico: a forma probabilistica € caracteristica das duas reali-

dades.

Naio obstante, existem algumas caracteristicas que sdo proprias das formigas “artifici-

ais”. Dorigo, et al. (1999) destacou:

e Natureza do movimento: as formigas artificiais se deslocam de maneira discreta,
enquanto nas formigas reais 0s movimentos séo continuos;

e Feromonio: o deposito de feromonio no ACO ocorre baseado na qualidade da so-
lugéo encontrada;
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e Memoria: as formigas reais ndo possuem uma estrutura de memaria como no caso

das virtuais, que as impeca de realizar movimentos.

3.4 ACO APLICADO AO PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

A primeira aplicagédo para um algoritmo baseado no comportamento das formigas foi o
problema do caixeiro viajante ou traveling salesman problem (TSP). Existe um aspecto de
fundamental importancia no comportamento das col6nias de formigas na busca por fontes de
alimentos, que, apds encontrar o menor caminho entre o ninho e a fonte de alimento, esta tri-
Iha é mantida pela col6nia, desde que ndo haja nenhuma modificacdo no ambiente (BONA-
BEAU, et al., 1999).

Este problema consiste em encontrar 0 menor caminho para percorrer um conjunto C
de cidades que estdo completamente conectadas entre si, isto €, para cada par de cidades, exis-
te uma estrada que as liga, conforme a Figura 3.5, sendo a distancia d entre elas conhecida.
Dessa forma, o problema consiste em encontrar 0 menor caminho para percorrer todas as ci-
dades uma Unica vez. O conjunto de todos os caminhos possiveis define o espaco de busca pa-
ra este problema. Quando se trata de poucas cidades, 5 ou 6, é possivel realizar o teste para
todas as possibilidades com a finalidade de encontrar o0 menor caminho. Entretanto, o sistema
se torna computacionalmente intratavel para conjuntos maiores de cidades. Este fato desper-
tou a necessidade de elaborar estratégias computacionalmente eficientes, mas que encontras-
sem solugbes Gtimas ou proximas delas, para este tipo de problema. Esta é a ideia principal
por trds das metaheuristicas. Sdo estratégias com a finalidade de explorar o espaco de busca
de forma eficiente, encontrando solugdes 6timas, ou proximas da melhor solucdo (SANCA,
2013).

Na solucdo desse problema, o ACO faz uma simulacdo com um numero de agentes
(formigas) se deslocando de uma cidade para outra através das rotas que as interligam. Para
cada caminho que ligue duas cidades, é associada uma quantidade de feromonio virtual, que
pode ser interpretado e modificado pelos agentes. O ACO é um algoritmo iterativo, e a cada
iteragdo, um nimero N, de agentes é considerado. Desse modo, cada agente constréi uma ro-
ta, deslocando-se pelas cidades, até que todas as cidades sejam visitadas. Esse processo €
chamado de ciclo.
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Figura 3.5: Resultado obtido para o problema do caixeiro viajante para 30 cidades aplicando o AS

5

10

Fonte: (DORIGO, et al., 1996).

Ao inicio de cada ciclo, os agentes sdo distribuidos aleatoriamente sobre as cidades

contidas em C. A partir de entdo, cria-se, para cada agente, uma lista individual Ly das cidades

a serem visitadas. A transicdo de uma cidade para a outra leva em consideracédo trés aspectos
(DORIGO e STUTZLE, 2004; DORIGO, et al., 1996):

Se uma cidade ja foi ou ndo visitada: a medida que as formigas se deslocam de
uma cidade para outra, as cidades visitadas sdo retiradas de sua lista, evitando que
um agente passe por mais de uma vez na mesma cidade;

Distancia entre as cidades: baseado apenas em informacdes locais, o inverso da
distancia entre as cidades é utilizado como heuristica para guiarem as formigas na
construcdo de uma rota. Essa informacdo € estatistica e ndo sofre alteracGes duran-
te a resolucdo do problema;

Concentracdo do feromonio: ao transitar de uma cidade para outra, 0s agentes mo-
dificam a concentracdo de feromdnio sobre os caminhos percorridos. Diferente da
distancia, o feroménio sofre mudancas durante a solugdo do problema para refletir

a experiéncia adquirida pelos agentes durante o processo de construcéo da rota.
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3.5 ALGORITMOS INSPIRADOS NO ACO

3.5.1 Ant System - AS

Para que seja possivel um melhor entendimento sobre 0 método ACO, a seguir é apre-
sentada a formulacdo do algoritmo AS. Esta metodologia foi aplicada para resolver o proble-
ma classico do caixeiro viajante (TSP).

O TSP consiste em, por exemplo, dado um conjunto de cidades e dada também a dis-
tancia entre elas, tem-se que determinar a menor rota para que contemple todas as cidades,
passando uma Unica vez por cada cidade e retorne ao local de partida. A Figura 3.6 exemplifi-

ca a construcdo da rota.

N

Durante a etapa de construcdo, a formiga deve escolher um caminho, dentre as possi-

Figura 3.6: Construcéo da rota utilizando o AS

Fonte: Adaptado de (COLORNI, et al., 1996).

bilidades de trilhas, tendo como base o seu conhecimento individual (distancias entre as cida-
des) e coletivo (quantidade de feromoénio depositado nas ligacdes) conforme a Figura 3.7. A
cada iteracdo o conhecimento coletivo é atualizado.

Figura 3.7: Escolha da rota
Cidade Z1

Ligacio jZ1

Cidade j

Ligacio jZ2
el O Cidade 72

Ligacio jZn

Cidade Zn

Fonte: Adaptado de (COLORNI, et al., 1996).
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A escolha para a definicdo da ligacao deve ser probabilistica. Com isso, a probabilida-
de de um agente k, que se encontra em uma cidade j, possuindo ¥ (conjunto de cidades vizi-
nhas de j que ndo foram visitadas pelo agente k), visitar uma cidade z utilizando uma determi-

nada trilha € dada pela equacao de transicéao:

B B
T-“n./ér-n., sezeY¥
_ _ jz'ljz JU
P =f(x) = = : (3.1)

0, sez g ¥

Pj’g € a probabilidade do agente k visitar uma cidade z utilizando a trilha jz; 7;, € a quantidade
de feromonio sobre a trilha jz; n;, € uma informagdo heuristica dada pelo inverso da distancia
entre as cidades jz; a e S sdo 0s pesos atribuidos ao feroménio e a informacéo heuristica, res-
pectivamente, e por fim, j compreende a cidade onde a formiga se encontra em um determina-
do instante (PEREIRA, 2010).

Nas fases iniciais da pesquisa, se forem definidos valores aleatorios para os feromo-
nios, as formigas ndo terdo orientacdo e iriam acabar tendo solugdes iniciais com baixa quali-
dade, deste modo, a informacao heuristica tem como objetivo garantir que as formigas tenham
uma boa solugdo desde a fase inicial. Ela pode existir ou ndo a depender do problema em
questdo (WATANABE, 2005).

A informacéo heuristica pode ser dada por algumas formas, sendo bastante utilizado
para a reconfiguracdo de redes elétricas como através da Equacdo (3.2) relacionada com a re-
sisténcia elétrica do ramo, a Equacéo (3.3) com base no inverso da perda elétrica ativa no tre-
cho em questéo e a Equacéo (3.4), relacionada com a diferenca entre as perdas em cada tre-

cho.

1 (3.2)
Nx = R_x
_ 1 (3.3)
M = PLOSS (i j
Nx = PLOSSx(i,j)(inicial) - PLOSSx(i,j)(atual) (34)

Para este caso do caixeiro viajante este valor e representado por:
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Naj = 1/d;; (3.5)

d;; € a distancia entre as cidades interligadas pela ligagéo jz.

A atualizacdo tem como objetivo concentrar a pesquisa em regides do espaco de busca
com distancias reduzidas. Devido a isto, apos todas as formigas completarem o ciclo, as tri-
Ihas de feroménio séo atualizadas pelo acréscimo e evaporagdo do feromdnio, Equacéo (3.6),
conhecida como regra de atualizacdo global (DORIGO, et al., 2006). A evaporacao € repre-

sentada pelo coeficiente p, que pode estar entre zero e o valor unitério:

7(6,)) = (1 = p)t(@Q,j) + Ar(i, ) (3.6)

At(i,j), representa o deposito de feromdnios de todas as formigas no caminho (i,j), que se

expressa da seguinte forma:

e 3.7)
AT(if) = ) AT (i ))
k=1
Q/Ly se (i,j) € arotada formigak; (3.8)

ATk(l,]) = { 0 Caso contrario,

Sendo, m a quantidade de formigas, Q a constante de peso para o deposito do feromonios, Ly,
0 comprimento da rota k-ésima formiga.

A Equacdo (3.8) representa a quantidade de feromonios depositado nas trilhas pela
formiga k. De tal modo que, a quantidade de feromonios depositado no menor caminho é
proporcional a quantidade de formigas que passarem pela mesma, tornando esta rota mais

atrativa.
3.5.2 MAX-MIN Ant System — MMAS

Na busca por alimento, as formigas inicialmente se movimentam sem direcdo prefe-
rencial. Mais tarde, as formigas que escolheram caminhos mais curtos entre o formigueiro e a
fonte de alimento, completardo as expedicdes de forma mais rapida, isto faz com que haja re-

forco na trilha de feroménio. Portanto, as formigas tendem a escolher esta rota. Para evitar a
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estagnacdo do algoritmo e as formigas ficarem presas a solugdes locais, Stutzle e Hoos,
(2000) apresentaram o algoritmo MMAS.

Neste algoritmo, a etapa de construcdo é praticamente idéntica a do AS, utilizando a
mesma férmula para calcular a probabilidade (3.1), 0 MMAS introduz quatro modifica¢fes no
AS:

i. Realiza o reforco do melhor caminho encontrado, somente da formiga k que
possui a melhor solucéo;

ii.  Para evitar uma estagnacdo precoce do algoritmo causado por uma quantidade
excessiva de feromoénio nas trilhas de menor caminho, sdo definidos os limites
minimos e maximos para o depdésito de feromonio [T,,in, Tmax] Nas trilhas;

iii. A inicializacdo das trilhas do feromdnio é realizada com um alto valor de fe-
romonio, T,,4,, que juntamente com um pequeno coeficiente de evaporacdo,
favorece a exploracdo de novos caminhos jé no inicio do processo iterativo;

iv.  As trilhas do feromonio s&o reinicializadas assim que ocorrer a estagnacdo em

uma solucéo.

De acordo com Stutzle e Hoos, (2000), a utilizacdo da melhor solucdo de uma itera-
cdo, aumenta o efeito de exploracdo das melhores solucdes durante o processo de busca
(STUTZLE e HOQS, 1997; STUTZLE e HOQS, 2000). Ao mesmo tempo, contribui para o
efeito de intensificacdo do processo, utilizando sempre as melhores solugdes em cada iteracdo
para a atualizacdo do feromonios.

No MMAS, existem limites superiores e inferiores para o nivel de feroménio. Ao rea-
lizar uma atualizacdo do feroménio (aumento e evapora¢do) num ramo, o seu valor ndo pode
ultrapassar 7,,,4,, Nem ser inferior a 7.

Apbs cada iteragdo, Se T;; > Typgy, €NMEO T;; = Tax, S€ Tjj < Tmin, ENAO T;; =
Tmin, aléM disso, T > 0, 8€ 71; ; < oo para todas as componentes da solugdo. Pode-se dizer
que, a proposta de impor limites a quantidade de feroménio, tem um efeito de intensificacdo
no processo de busca da melhor solucéo (para encontrar um maior nimero de possibilidades).

Ap0s todas as formigas terem construido suas turnés, a atualizacdo do feromonio é

implementada conforme a Equacéo (3.9):

Tmax
Tij — [(1 — ,D)TU + AT?jeSt (39)

Tmin
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A dificuldade é determinar quais s@o os valores aproximados para T,,i, € Tmax, SeNdo
que T,,4 € determinado pela Equacéo (3.10) (STUTZLE e HOQS, 2000):

Tmax = 1/,0' F;Lelhor (310)

Sendo F,,.;n0r 0 Valor da melhor solugéo encontrada da fungdo objetivo até 0 momento (me-
Ihor solucgéo global) ou a melhor solucéo da iteragdo. Stuzle e Hoos (2000) também propdem
inicializar o algoritmo fazendo t, = 7,4, para obter uma intensa exploracéo das solu¢fes no
espaco de busca.

Quanto ao valor de t,,;,, ndo hd um completo acordo sobre como pode ser determina-
do. Dorigo, et al. (1996), diz que o valor de t,,;, é determinado empiricamente, porém existe

uma proposta analitica para determinar este valor, Equacéo (3.11):

Tmin = Tmax- (1 = Paec) /K- Pgec (3.11)

k € a quantidade média de barras adjacentes que a formiga pode escolher em qualquer ponto

de decisdo, e P,;,. é determinado pela Equacao (3.12):

Piec = n_\ll Pretnor (3'12)

Preinor € @ probabilidade de uma formiga construir o melhor caminho até agora, € n é o0 ni-

mero de passos no caminho (nimero de barras).
3.5.3 Ant Colony System — ACS

O ACS segundo Dorigo e Gambardella, (1997a,b), diferencia-se do AS em dois pontos
principais. Primeiramente, o feromonio é atualizado apenas para as trilhas (arcos) pertencen-
tes a melhor rota. Em segundo lugar, cada vez que uma formiga se desloca de uma cidade i
para uma cidade j, ela remove certa quantidade de feroménio do arco, com o objetivo de au-
mentar a exploragdo de caminhos alternativos (DORIGO; STUTZLE, 2004).

O ACS funciona da seguinte forma: as formigas s&o inicialmente posicionadas em al-
gum local de acordo com uma regra de inicializacdo (por exemplo, aleatoriamente). Posteri-

ormente, cada formiga segue um caminho aplicando uma regra de transicdo de estados. Du-
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rante a constru¢do do caminho de cada formiga, ela modifica também a quantidade de fe-
romonio nas bordas visitadas através de uma regra de atualizacdo local. Uma vez que todas as
formigas tenham concluido o seu caminho, a quantidade de feromdnio das bordas ¢ atualizada

novamente aplicando a regra de atualizacao global.

A probabilidade da formiga k se mover da cidade i para j é dada pela equacéo:

P = {argmaijJk(i){[r(i.j)]“- (NP}, seq<gqq (3.13)
B se caso contrario

q € um namero aleatério dentro do intervalo [0,1], g, € 0 parametro com valor: 0 < g, < 1;
Com valores de g, mais proximos de 1, tem-se uma priorizacdo da intensificacdo, enquanto
que, com valores de g, mais proximos de 0, prioriza-se a diversificacdo, por conta da regra de
decisdo do AS ser utilizada com maior frequéncia. J, € um conjunto das cidades ainda néo vi-
sitadas pela formiga k e J representa a regra de probabilidade conforme Equacdo 3.1 com
a=1.

Ajustando o valor de go permite a modulacdo do grau de exploracéo e a escolha de se
concentrar a busca em torno da melhor solugdo encontrada até 0 momento ou explorar outros
caminhos.

A atualizacdo global do feromonio é ligeiramente similar a do MMAS, onde apenas o
feroménio das melhores turnés é atualizado:

1—p)t;; + pAt;;, se (i,j) pertence a melhor rota;

Tij caso contario.

com At;; = 1/Lpege, Onde Lyes € 0 comprimento da melhor rota, que pode ser a melhor rota
encontrada na iteragdo corrente ou a menor rota encontrada desde o inicio do algoritmo.

A maior contribuicdo do ACS, com toda certeza € a introdugdo da Regra de Atualiza-
cdo Local de Feromonio. A atualizacdo local é realizada por todas as formigas, apés cada pas-
so na construcao de uma solucgdo. Assim que a formiga se desloca, a quantidade de feromonio

no caminho deslocado é atualizado por:

1« (1= )1 + 919 (3.15)
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¢ € (0,1] é o coeficiente de decaimento de feromonio e 7, a quantidade inicial de feroménio.

O objetivo da Regra de Atualizacdo Local é retirar certa quantidade de feromdnio no
arco (i, j), com o propésito de reduzir a probabilidade da proxima formiga visitar este mesmo
caminho. Dessa forma, as formigas tendem a ampliar o espaco de busca com a finalidade de
encontrar novas solucfes. Na prética, o seu efeito é fazer com que o algoritmo ndo se prenda a
otimos locais.

Cabe ressaltar que, nos algoritmos das outras variantes do ACO, nédo faz diferenca a
quantidade de formigas trabalhando sequencialmente ou paralelamente. Entretanto, no ACS
esse contexto é diferente em virtude da atualizag&o local de feroménio.






FLUXO DE POTENCIA 31

4 FLUXO DE POTENCIA
41 INTRODUCAO

Grande parte dos estudos nas areas de planejamento e operacéo de sistemas elétricos
de poténcia utiliza o calculo de fluxo de poténcia, para que se consiga de forma geral, obter o
controle sobre a poténcia ativa e reativa do sistema, de modo que a demanda seja satisfeita e
realize uma analise estética da estabilidade da tensdo, que vem se tornando um ponto critico
para a operacao dos sistemas de poténcia (LEITE; COSTA, et at., 2003).

Diversos métodos de fluxo de poténcia sdo encontrados na literatura. Para os sistemas
de transmissdo, os mais utilizados sdo os métodos de Newton-Raphson e suas variac6es. Po-
rém, em se tratando de fluxo de carga para os sistemas de distribuicdo, que vale ressaltar é o
foco dessa dissertacdo, 0 panorama é outro.

Os métodos de fluxo de carga para redes de transmissao, quando aplicados a redes de
distribuicdo podem apresentar problemas de convergéncia. Estes problemas se devem a confi-
guracdo distinta entre as redes. A rede de distribui¢do frequentemente possui estrutura radial,
ou seja, ao contrario das redes de transmissdo, elas ndo formam malhas, e possuem também
caracteristicas elétricas distintas das redes de transmissdo, como por exemplo, uma elevada
relacdo de resisténcia/reatancia (HAFFNER, et al., 2009; GUIMARAES, 2005; PEREIRA,
2010).

Existem na literatura diversos métodos propostos de algoritmos eficientes para pro-
blemas de fluxo de carga em redes de distribuicdo radiais. Duas linhas basicas para resolver
este tipo de problema é o método de Newton Raphson desacoplado rapido com rotacdo de ei-

X0s e 0s métodos baseados em varredura direta e inversa (Backward-Forward-Sweep).

4.2 MODELO DAS REDES DE DISTRIBUICAO

Para realizar a formulacdo do modelo matematico dos sistemas de distribuicdo de
energia elétrica, é considerado um sistema radial trifasico balanceado. E possivel representar
este modelo através de um equivalente monofasico.

Em redes de distribuicdo de energia em média tensdo, em funcdo da sua natureza di-

versa (configuracdo radial e relacbes R/X mais elevadas), para o0 modelo simplificado, as ca-
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pacitancias em derivacdo podem ser desprezadas em niveis tipicos de tensdes (HAFFNER, et
al., 2008).

43 METODO DA SOMA DE POTENCIAS — MSP

Dentre 0os métodos mais eficientes para célculo do fluxo de poténcia, em redes de dis-
tribuicdo, o Método da Soma de Poténcia proposto por Cespedes (1990) utiliza um processo
iterativo nas variaveis perdas de poténcia ativa e reativa do tipo Backward-Forward-Sweep,

tendo os seguintes objetivos basicos:

e O mddulo da tensdo de cada barra deve ser a variavel de maior interesse, prevale-
cendo sobre a sua fase. Isso, porque em sistemas de distribuicdo a diferenca entre
as fases das tensdes de barra é pequena ndo excedendo alguns graus;

e O método deve permitir a definicdo do moédulo de tensdo em qualquer barra do sis-
tema, para que as outras barras possam ser calculadas a partir desta;

e As cargas nas barras podem ser representadas como fungfes dos respectivos mo-
dulos das tensdes nas barras;

e O método deve ser aplicado para fluxos radiais monofasicos e trifasicos;

e O algoritmo deve ter seu tempo de processamento e convergéncia compativeis
com outros métodos usualmente utilizados para a solugdo do problema de fluxo de

poténcia.

Em uma rede com topologia radial, como pode ser visto da Figura 4.1, o0 MSP sup®e
que, inicialmente, as perdas em todos os trechos sdo nulas, e a cada iteracdo as estimativas
dessas perdas melhoram. Quando a tensdo da subestacdo é fornecida e as perdas sao conside-
radas nulas, podem-se calcular as tensdes das barras conectadas diretamente a subestacdo
(SE). Esse processo permanece até que todas as tensdes das barras sejam calculadas. Apoés
concluir a primeira parte (forward), obtém-se valores aproximados de todas as tensfes das
barras. Estes valores sdo ditos aproximados devido as perdas iniciais serem consideradas nu-
las. Conhecidos os valores de tensdo, é possivel calcular uma estimativa para as perdas em to-
dos os trechos e, em seguida, corrigir os fluxos no processo (backward). O processo completo
(forward — backward) permanece até que a variagdo, nas perdas totais, seja menor que uma

tolerancia pré-estabelecida, ou quando o limite de iteragdes for excedido.
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Figura 4.1: Rede de distribuicao radial

1 2 3 i +1 2
SE

A solucdo do problema do fluxo de carga em um sistema radial utilizando o método da
soma de poténcias consiste em resolver para cada trecho do alimentador, uma equagéo biqua-
drada em termos da tensdo nodal. O processo para o célculo da poténcia consiste basicamente
em somar os valores das poténcias que faz mencéo as cargas e as perdas relativas aos trechos
que estdo apds o trecho de estudo, incluindo a propria carga (SANCA, 2013).

Para a modelagem da rede de distribuicéo, o sistema é dividido em diversos ramos, 0s
quais sdo limitados por barras ou nés. Cada nd representa um ponto onde esta instalado um
transformador de distribuicdo. Na Figura 4.2 é apresentada a representacdo de circuitos elétri-

cos de um trecho do sistema.

Figura 4.2: Um trecho de um sistema de distribuigéo.

V., £, V,£9,
1,20,
o T
R, + J.X,
1) @
PL1+ j'QLl PLZ + j'QLZ

Fonte: (SANCA, 2013).

Onde 1,46, e V,46, sdo as tensdes de cada barra; 1,26, € a corrente que atravessa o trecho
2; R, e jX, representam, respectivamente, a resisténcia e reatancia série do trecho 2; enquanto
gue a carga, tipo poténcia constante, existente em cada barra, é representa por suas parcelas
ativa e reativa (P, + jQp1, P2 + jQ.5). O fluxo de poténcia num trecho (P, + jQ,) é definido
como aquele que flui no final do mesmo, antes de seu nd terminal, desconsiderando as perdas
do trecho (AP, e AQ,). Esse fluxo é o que chega ao final do trecho, ja descontadas as perdas

do fluxo de poténcia no inicio do trecho.
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4.3.1 Formulagcdo matematica do problema

Na analise da Figura 4.2 pode-se extrair as seguintes equages (4.1) e (4.2).

V128, - V48,

27 Ry +jX, (4.1
S, =V, = 8, =V, =P, —jQ, =V, (4.2)
Igualando I, nas equacdes (4.1) e (4.2), obtém-se o seguinte desenvolvimento:
P, —jQ, _ V146, —V,46,
A R, + jX,
ViVo2(8; — 8,) — Vi = (Ry + jX5) (P, — jQ2)
ViVz[cos (8, — 8;) + jsen(8; — ;)] = Vi + RyP, + X,Q, + j(X2P, — R,Q2)
Separando a parte real da imaginaria tem-se:
ViVycos(8; — 8,) =V + RyP, + X,0, (4.3a)
V\V,sen(8, — 6,) = X,P, — R,Q, (4.3b)

Elevando-se ao quadrado e somando-se as equacdes (4.3a) e (4.3b), obtém-se:
V12Vz2 = (sz + R,P, + XzQz)Z + (X2P, — RzQz)Z

VlZVZ2 = V24 + ZVZZ(RZPZ + XZQZ) + (RZPZ + XZQZ)Z + (XZPZ - RZQZ)Z

4 2 1, 2p2 212
Vo' + 2V5 [(Ry P, +X2Q2)—EV2 + (R5P; + 2R,P,X,0Q, + X5Q5)

+(X22P22 — 2X,P,R5Q, + R%Q%) =0
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1
Vi =2 |5V = RoP, + X,0) | VE + (RE+XD(PE 40D =0 (44)

A Equacdo (4.4) pode ser reescrita da seguinte maneira:

V) =24V +B =0 (4.5)
onde:
12
A= EVZ — (RyP; + X30Q2) (4.6)
B = (R? + X3)(P? + QD) (4.7)

Em sistemas de distribuicdo, as fases das tensdes ndo sdo de grande importancia, pois
a diferenca de fase entre a barra da subestacdo e a Gltima barra do alimentador geralmente é
de apenas alguns graus (CESPEDES, 1990; SANCA, 2013; CARVALHO, 2015). E impor-
tante observar que, a Equacédo (4.5) é uma equacdo biquadrada e possui quatro raizes. Logo,
das duas solucBes para V2, apenas a solugdo que considera o sinal positivo da raiz quadrada
da solucdo fornece um valor de tensdo possivel de se calcular, 0 mesmo se aplica a raiz qua-
drada da solucdo para V, (CESPEDES, 1990).

Resolvendo a Equacao (4.5) encontra-se:

V,=|A++A%2-B (4.8)

Sendo que A e B estdo indicados nas equacdes (4.6) e (4.7) respectivamente.
Essa formulacdo pode ser estendida para um trecho genérico. Dessa maneira, as equa-
coes (4.6), (4.7) e (4.8) podem ser reescritas para um determinado trecho i do alimentador,

respectivamente:

Vi=|A++A?-B (4.9)

1
A= EVi2—1 — (RiP; + X;Q)) (4.10)

B = (R} + X)(P; + QF) (4.11)
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Tendo calculado as tensdes em todos os nos do sistema, é possivel calcular as perdas

ativa e reativa em cada trecho:

2 Siz Pi2+Qi2

AP; = Rl = AP; = R; || = AP =R |[——5—
Vi Vi

2 Si2 Pi2+Qi2

AQ; = Xilf > AQ; = X; || = AQ =X |——=%—
Vi Vi

Desse modo, as perdas de poténcia ativa e reativa em um trecho genérico i sdo forne-

cidas pelas seguintes equacdes:

b2 4 027

AP; = R; ‘—ZQ‘ (4.12)
Vi

AQ; = X; ‘VZQ‘ (4.13)
i

Através da figura (4.1) é possivel determinar os fluxos de poténcia ativa e reativa utili-

zando-se as expressdes:

P, =P, + (P, + APy) (4.14)
Qi = Qui+ ) (@ +4Qy) (4.15)
ke¥

em que P;; e Q;; sdo as poténcias da carga instalada no trecho i; P; e Q; sdo os fluxos de po-
téncia ativa e reativa do trecho i; e AP, e AQ, sd0 as perdas ativa e reativa no trecho k; ¥ é o
conjunto de todos os trechos que derivam do trecho i. Quando a diferenca entre duas perdas
consecutivas for menor que uma tolerancia pré-estabelecida, o algoritmo chegara ao fim.
Retomando a Equacao (4.3b), é possivel desenvolver uma expressdo para o calculo das

fases das tensdes nas barras.

ViVysen(8; — 6;) = X,P, — R,Q;

sen(d, — ;) =
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X,P, — R
6, = 8, —arcsen (%)
De forma genérica:
X;P, — R,0;
5: =8, — (#) 4.16
; i_1 —arcsen N7 ( )

A fase na subestacdo € considerada nula e este é o ponto de partida para o calculo das
demais fases das tensdes nas barras. No proximo capitulo o MSP é aplicado em conjunto com
0 ACO para a resolucdo do problema de Restauracdo de Redes Elétricas de Distribuicao.
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5 ACO PARA A RESTAURAGAO DE REDES DE DISTRI-
BUICAO

5.1 INTRODUCAO

Interrupgdes no sistema de energia podem ocasionar um efeito muito grave, tanto no
que se diz respeito aos aspectos técnicos quanto aos econémicos. Desta forma, é de grande
importancia a otimizacdo em restaurar sistemas de energia de forma rapida e com seguranca
apos as interrupcdes (LING, et al., 2005).

Os sistemas de Distribuicdo geralmente sé@o operados em topologia radial, entretanto
sua estrutura permite diversas configuracdes operacionais atraves do estado do interruptor do
circuito (WATANABE, 2005). Na ocorréncia de uma falta, algumas chaves seccionadoras do
alimentador, normalmente fechadas, sdo abertas para isolar os trechos afetados. No entanto é
uma combinacdo complexa e de grande escala, sendo um problema de otimizacdo néo linear
(YANG, et al., 2009).

A topologia radial da rede elétrica de distribuicdo é equivalente a uma topologia em
arvore, da teoria dos grafos. Desta forma, na operacdo radial, os circuitos que estdo energiza-
dos correspondem aos ramos da arvore (representando chaves seccionadoras normalmente fe-
chadas) e aqueles que estdo desenergizados correspondem aos ramos de ligacdo (representan-
do chaves de interconexdo normalmente abertas), como mostra a Figura 5.1.

Duas condic¢des basicas definem a radialidade do sistema: ndo é possivel assumir es-
truturas malhadas, porque é aciclica; e com a ocorréncia de uma interrup¢do em certo ponto, a
rede deixaria de ser conexa a jusante do defeito, com a desenergizacdo do ramo da arvore. Di-
ante disso, uma parcela receberia energia e outra ndo (AMASIFEN, et al., 2005; PEREIRA
JUNIOR, et al., 2012).
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Figura 5.1: Diagrama unifilar de um sistema de distribuicéo radial simples

ALDM 1 ALIM 2 AL 3
i 5 4
2 \ .y
14
Bamo da arvore fechado —» |3 i3 \3 § —
i
11
4 »
15 12

—-—---——-—--‘.—-

f

Eamo daligacdo aberto
Fonte: Adaptado de (Amasifen, et al., 2005).

Para recuperar a conectividade do sistema, isola-se o defeito e s&o trocados 0s ramos
da arvore por ramos de ligacdo que, necessariamente, possam ser alimentados por um no raiz
(tradicionalmente uma subestacdo). Desta forma, é possivel alterar a configuracdo da rede
mantendo a radialidade do sistema, mas ndo é possivel garantir o restabelecimento de toda
conectividade do sistema devido as restri¢cBes fisicas e operacionais da rede (AMASIFEN, et
al., 2005; PEREIRA JUNIOR, et al., 2012).

Diversos métodos foram formulados para sanar o problema de restauracdo de servicos
de rede de distribui¢cdo. O método tradicional de otimizacdo matematica pode alcancar a solu-
cao Otima global independente da estrutura da rede inicial, porém existem muitos problemas
relacionados com o mesmo. (YANG, et al., 2009).

Nos ultimos anos, algumas abordagens meta-heuristica tém sido utilizadas para a res-
tauracdo do servigo nos sistemas de distribui¢do, no entanto, durante o processo de restaura-
cdo do servigo, encontrar uma nova configuragdo da rede de forma que minimize as perdas
ndo é o Gnico problema. E importante encontrar uma configuragdo com o nimero de mano-
bras reduzido e preferencialmente, o sistema final com menor quantidade de perdas de potén-

cia ativa.
5.1.1 Teoria dos Grafos aplicada a Analise de Redes Elétricas

Para realizar a recomposicdo do sistema de distribuigdo, é necessario conhecer muito

bem a topologia da rede. A primeira coisa que deve ser feita no problema em questdo, é pri-
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meiramente, isolar o local da falta e verificar quais as barras ficaram sem atendimento na situ-
acdo pos-falha. Durante o processo de restauracdo, também é importante verificar se, no fe-
chamento de uma chave, ha a formacéo de lagos, 0 que por sua vez, viola a restri¢ao de radia-
lidade do sistema.

Estes problemas podem ser solucionados utilizando a teoria dos grafos. Esta resolucéo
é efetuada em diversos problemas na engenharia, principalmente, o que diz respeito a redes
elétricas (BALABANIAN; BICKART; SESHU, 1969). Devido a dimensdo das aplicacdes,

vamos abordar algumas formulacdes que foram importantes para a resolugéo deste trabalho.

5.1.2 ldentificacédo de Barras Ilhadas no Sistema

No problema de restauracao dos sistemas elétricos de distribuicdo, devem-se conhecer
as barras que ficaram sem atendimento ap0s a ocorréncia de uma falha em um dos circuitos.
Para tanto, deve-se montar a arvore do sistema tendo como no raiz a subestacdo, enquanto
que, as barras terminais que ndo pertencem a raiz, vao ser as barras que ficaram sem atendi-
mento, ou barras ilhadas do sistema.

A Figura 5.2 considera um sistema proposto em que se teve uma falta entre as barras 2

e 3. Dessa forma, as barras 3 e 4 ficaram desenergizadas.

Figura 5.2: Sistema exemplo com defeito entre as barras 2 e 3
2 3 4

X

|1
|

Subestagio

A Figura 5.3 apresenta a arvore do sistema indicado na Figura 5.2. Note que, as barras

3 e 4 ndo fazem parte da arvore, correspondendo aos nos ilhados do grafo.
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Figura 5.3: Arvore do sistema exemplo contendo falha entre as barras 2 e 3
2 3 4

Portanto, para determinar as barras isoladas em um sistema de distribuicdo, basta im-
plementar uma busca em arvore, partindo do nd raiz até os nds terminais. Os nos do grafo que

ndo pertencerem a raiz vao ser as barras ilhadas do sistema.

5.1.3 Identificacdo de Lagos do Sistema

Durante o periodo restaurativo, em que houve falha em algum ponto do sistema elétri-
co de distribuicdo, é importante verificar se, no fechamento de uma chave, ndo ha a formacéo
de lacos no sistema. Uma vez que a radialidade é uma das restri¢bes do problema de restaura-
cao de redes elétricas de distribuicdo. Essa situacdo pode ocorrer durante o periodo restaurati-
VO, em que existe a necessidade de se fechar duas chaves para tentar recompor parte do siste-
ma ou para viabilizar os limites operacionais da rede.

De acordo com Balabanian e Bickart (1969), para um determinado grafo, existe uma

relagdo de ortogonalidade entre sua matriz incidéncia A, e sua matriz de circuitos fundamen-

tais By, de tal forma que:

AsBE=0 (5.1)

Ay representa a matriz incidéncia reduzida;

B/ representa a matriz de circuitos fundamentais transposta.

A partir dos calculos algébricos, a matriz de circuitos fundamentais pode ser represen-

tada pela equacéo:
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Bt = —A;14, (5.2)

B representa a matriz de circuitos fundamentais dos ramos transposta;
A, representa a matriz incidéncia dos ramos;

A, representa a matriz incidéncia dos elos.

Para exemplo de aplicagdo dessa metodologia, a chave 7 localizada entre as barras 3 e

6 foi fechada no sistema exemplo, conforme apresentado na Figura 5.4.

Figura 5.4: Sistema teste operando normalmente
2 3

D>

Subestagac

S Nt N

Lh
=%

De acordo com Balabanian e Bickart (1969), o primeiro passo € construir a arvore do
sistema em questdo. As arestas pertencentes a arvore do sistema sdo denominadas ramos, de
forma que, as que ndo pertencem serdo denominas elos. A Figura 5.5 mostra a arvore do sis-
tema, sendo que, o ramo de nimero 7 ndo pertence a essa arvore, sendo considerado um elo,

ou seja, é uma chave que podera formar um laco no sistema caso seja comutada.

Figura 5.5: Arvore do sistema exemplo operando em situa¢do normal
2 2 3 3 4

[~4
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Posteriormente, deve-se montar a matriz incidéncia completa do sistema, constituida
por ramos e elos. Na Equacéo (5.3), verifica-se a matriz incidéncia da Figura 5.5, sendo as li-
nhas representadas pelos veértices e as colunas, pelas arestas. Na Figura 5.5, verifica-se que a
barra 1 (vértice 1) possui ligacdo com os trechos (arestas) 1 e 4, dessa forma na matriz inci-
déncia completa, esta correspondéncia entre os vértices e as arestas devem assumir valor 16gi-
co 1, enquanto as demais que nao estiverem conectados assume valor l6gico 0. A corrente esta
saindo da subestacdo (vértice 1) e entrando no vertice 2 através da aresta 1, portanto esta as-
sume valor positivo. No entanto, ap6s o fechamento da chave 7, forma-se um lago no sistema
e a corrente retorna ao vértice 1 através da aresta 4, logo, esta assumira valor negativo. Isto é
feito para todos os vértices e arestas do sistema, construindo assim a matriz de incidéncia

completa.

a r e s t a

1 2 3 4 5 6 7
v I[1 0 0 -1 0 0 0]
e2-1 1. 0 0 0 0 0
r 310 -1 1 0 0 0 1

A=t 40 0 -1 0 0 0 0 (5.3)

i 500 0 0 I -1 0 0
c 60 0 0 0 1 -1 -I
e 700 0 0 0 0 1 0]

Entretanto, pode-se verificar que, efetuando o somatorio de todas as linhas da matriz
A, resulta em uma linha nula. Esta caracteristica € comum aos grafos, e se traduz em uma de-
pendéncia linear entre as matrizes A,. Pode-se eliminar esta restri¢do retirando-se uma linha

da matriz. Nesse exemplo, o vértice 7 € retirado gerando a matriz A, denominada matriz in-

cidéncia reduzida. Portanto, a matriz agora assume a forma:

l 2 4 5 6 7
I[1T 0 0 -1 0 0 o]
2l-1'1 0 0 0 0 O
30 -1 1T 0 0 0 1 (5.4)
4= 40 0 -1 0 0 0 O
510 0 0 1 -1 0 O
60 0 0 0 1 -1 -l
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O passo seguinte € seccionar a matriz Ay entre submatrizes: matriz incidéncia dos ra-

mos (A,) e matriz incidéncia dos elos (A4,). Essas submatrizes podem ser vistas da seguinte

forma:
1 2 3 4 5 6.7
If1 o 0 -1 0o O fo‘
20411 0 0 0 0 0
30 .11 0 0 0 |1 (5.5)
4,=[414]=40 0 -1 0 0 o0 io
510 0 0 1 -1 0 {0
60 0 0 0 1 -1 :-1
B ramos elo

Ao aplicar as matrizes (4,) e (4,) na Equacéo (5.2) chega-se na matriz (B,) que cor-
responde a submatriz de ramos da matriz de circuitos fundamentais (By). A partir da Equacao
(5.6), verifica-se que o sistema exemplo possui apenas um laco, que é formado pelos ramos 1,
2,4eb.

3 4 5 6
0 110 (5.6)

Adicionando a submatriz (B,.) a submatriz dos elos (B,), € formada a matriz de circui-
tos fundamentais (Bf). Dessa forma, além dos ramos citados acima, o lago também é constitu-

ido pelo elo 7, de acordo com a Equacéo (5.7).

3
B,=a[l 1 0 1 (5.7)

Na Figura 5.6, € representado o grafo do sistema proposto, de forma que a area trace-
jada destaca a formagé&o do laco identificado através da metodologia proposta.
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Figura 5.6: Grafo do sistema, exemplo com formacéao do laco na area tracejada

5.1.4 Descrigéo do problema

Na resolucdo do problema de restauracao de redes elétricas de distribuicdo, além de se
encontrar uma configuracdo que restaure grande quantidade de cargas, minimizando dessa
forma a poténcia ndo fornecida (PNS) do sistema pds-falha, é interessante que este processo
seja realizado com o menor nimero de manobras. Cabe enaltecer que o periodo restaurativo
tem relacdo direta com a quantidade de chaveamentos (CH), uma vez que, as chaves operadas
manualmente, necessitam de um determinado tempo para comutacdo — deslocamento da equi-
pe e tempo de manobra (WATANABE, 2005). No processo de reconfiguracdo em redes de
distribuicdo, buscam-se reduzir as perdas do sistema para a nova topologia, com isto, melhora
a confiabilidade e qualidade da energia que sera disponibilizado para o cliente. Portanto, tor-
na-se valido a sua inclusdo no célculo da funcédo objetivo para o problema da restauracdo no
fornecimento de energia elétrica mediante uma falha no sistema.

Na Equacdo (5.8) é visto o problema de minimizagdo, de forma a ponderar a quantida-
de de cargas ndo supridas, a relacdo da quantidade de chaveamentos e as perdas ativas do sis-

tema.
min f=aPNS+ [CH + uPerdas (5.8)

tendo como restrigoes:

i. configuragéo radial da rede;
ii. capacidade das ligaces /;< /.y /;
Iii. tensOes nas barras V,,;,; < Vi< Vipax i

v.a+f+u=1;
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Onde a é o fator de ponderacdo da PNS; S € o fator de ponderacdo da CH; ja u é o fator de
ponderacéo das perdas ativas; /; e 1, ;, magnitude da corrente e limite maximo de corrente
em cada ramo i, respectivamente; 7; € o modulo da tensdo na barra i; 7, € V. limites mi-
nimo e m&ximo de tensdo nas barras. A primeira restricdo aborda a admissibilidade de uma
solucdo candidata; ja a segunda e terceira restricdes explanam a qualidade da solugéo encon-
trada. A Ultima solucdo, por sua vez, sdo os fatores de ponderacao fixados pelo pesquisador.
Apobs 0 MSP atingir a convergéncia, todas as tensfes das barras sdo conhecidas, desta
forma, é possivel efetuar uma analise com o propésito de verificar se todas as barras do siste-
ma atendem ao critério de tensdo minima, mencionada dentre as restricdes. As barras que néo
respeitam os limites de tensdo serdo consideradas como “barras desenergizadas”, descrita da

seguinte maneira:

s =) (5.9)

h, s@o as barras desenergizadas depois de k-th operacbes de chaveamento.
5.2 RESTAURAGCAO DO SISTEMA DE DISTRIBUICAO VIA ACS

O ACS foi proposto por Dorigo e Gambardella (1997ab), para solucionar o problema
do TSP (DORIGO, et al., 2006). Este algoritmo caracteriza-se por atualizar o feroménio ao
final da solucdo de cada formiga. As formigas decidem qual chave do sistema irdo comutar

através da regra de transicdo de estados bastante semelhante a Equacéo (3.1).
5.2.1 Regrade Transi¢édo de Estados

Durante o problema de restauracéo de redes elétricas de distribuicéo, a regra de tran-
sicdo de estado determina qual sera a proxima chave a ser comutada pela formiga. Essa esco-

Iha deve ser probabilistica. Com isso, um agente k, que se encontra em uma determinada liga-

c¢ao (i), possui a probabilidade Pé(’j de visitar uma ligacdo z, conforme a Equacao (5.10):

4 ’ (5.10)

Pkw—f(x)— rgng/é Ty I sezeY
MO =fx) =
0, se z&V
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tendo ¥ como conjunto de chaves que podem ser visitadas pelo agente k. Portanto o conjunto
mencionado é constituido pela unido entre os vetores restauracdo e radialidade. z, é a quanti-
dade de feromdnio relacionada a abertura/fechamento da chave z; ja n_ corresponde a infor-
macao heuristica que sera detalhada mais a frente; « e f sdo 0s pesos atribuidos ao feroménio
e a informacao heuristica (PEREIRA, 2010).

5.2.2 Distribuicdo do Feromonio

A atualizacdo do feromdnio tem como objetivo concentrar a pesquisa em regides do
espaco de busca com distancias reduzidas. O ACS dispde de duas formas de atualizacéo, a lo-
cal e global. A atualizacdo local do feromdnio é realizada assim que uma formiga realiza a
acao de abertura/fechamento de uma chave. Dessa forma a formiga remove certa quantidade
de feromdnio, de acordo com a Equacéao (5.11) que muito se assemelha com a Equacgéo (3.15)
ja mencionada (DORIGO;GAMBARDELLA, 1997):

z.—(-p)T.+ 979 (5.11)

onde, ¢ € (0,1]é o coeficiente de decaimento de feroménio, e 7, a quantidade inicial de fe-
romanio.
A regra de atualizacdo global do feroménio é efetuada assim que uma formiga encon-

tra uma solucdo assim como descrita na Equacéo (3.14), e pode ser descrita por:

= {(1 — p)t, + pAt,, se (z) pertence a melhor rota; (5.12)
z 7, caso contario.

At, representa o deposito de feromonios de todas as formigas na ligacao z, semelhan-

tes as Equagdes (3.7) e (3.8) referentes a Ant System, a qual se expressa da seguinte forma:

“ 5.13
At, = Z At (2) 619
=1
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Az ()= {Q/Lk se k € arota da formiga £; (5.14)
k 0 Caso contrario,

onde, m a quantidade de formigas, Q a constante de peso para o depoésito do feroménios e L; 0
comprimento da rota k-ésima formiga.

O ACS, devido ao incremento da atualizacdo local, incentiva as formigas a percorre-
rem todo o espaco de busca, a fim de obter a solugdo 6tima, isto é interessante com o proposi-
to de evitar a estagnagéo precoce do algoritmo.

5.2.3 Informacéao Heuristica

A informacdo heuristica tem papel fundamental na escolha da decisdo de qual barra
sera a proxima a ser visitada pela formiga. Na fase inicial do algoritmo, os feromonios, defi-
nidos com valores aleatdrios, ndo orientam as formigas que, por sua vez, acabam construindo
solugdes de ma qualidade. No problema classico do caixeiro viajante, a informacéo heuristica
é definida como o inverso da distancia entre as cidades. Este trabalho dispde de dois vetores
de feromonio e dois vetores de informacao heuristica, justificando o fato de que os critérios
para ativar e desativar uma ligacdo s&o distintos.

O vetor de informacdo heuristica, a ser utilizado no célculo de probabilidade para ati-
var uma ligacdo, considera a quantidade de cargas que serdo restauradas na barra a jusante
desta ligacdo, auxiliando, assim, na problematizacdo de minimizacdo da funcéo objetivo. Ja o
vetor de informacdo heuristica que sera utilizado para desativar uma ligacgdo, utiliza o critério
do nivel de tensao, justificando o fato de que as barras terminais sdo candidatas aos piores ni-
veis de tensdo e, dessa forma, ndo atende as restri¢bes. Portanto, estas barras devem ser ali-

mentadas a partir de outro trecho.
5.2.4 Sorteio da ligacéo

Supondo uma formiga posicionada em determinado no i, com a probabilidade das li-
gacdes 1, 2 e 3 calculadas através da Equacdo (5.10), em 25,6% (aproximado para 26%),
26,1% (aproximado para 26%) e 48,3% (aproximado para 48%) respectivamente, conforme a
Figura 5.7.
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Figura 5.7: Escolha aleatoria das ligacGes

©

Ligagio 1

®

Ligacfo 2

@ Ligagdio 3 > @

Fonte: Adaptado de (DORIGO et al., 2006).

Uma roleta é implementada para o sorteio das ligagdes com probabilidades calculadas,
dessa forma, ndo necessariamente a formiga vai escolher a ligagdo com a maior probabilidade.
Uma analise mais detalhada deste método permite verificar que, as aproximacdes realizadas
nos calculos podem proporcionar limitacdes quando o sistema possui principalmente muitas
ramificacOes. No exemplo acima, a ligagédo 1 e 2 teriam a mesma probabilidade para a roleta.

Portanto, outro método é adotado a fim de evitar o procedimento de arredondamento
dos valores de probabilidade, tornando o sorteio, por sua vez, mais justo. A estratégia propde
gerar um vetor de intervalos numéricos com base nas probabilidades calculadas.

Os intervalos sao calculados tomando zero como referéncia e somando a probabilidade
em cada trecho ao valor acumulado. Dessa forma, para a liga¢do 1, somando 0 e 25,6%, tere-
mos o intervalo [ 0 — 0,256]. Para a ligacdo 2, somando-se 25,6% e 26,1% resulta no intervalo
(0,256 - 0,517] e para a ligacdo 3, somando-se 51,7% e 48,3% resulta no intervalo (0,517 —
1). O procedimento é repetido para todas as ligacGes. Dessa forma, ao final do processo tém-
se intervalos numéricos representativos de cada ligagdo. Suponha que para o presente exem-

plo, o nimero sorteado seja 0,784. A roleta faz as seguintes comparacoes:

1. 0,784 <0,256? — NAO. Compara com o proximo valor do vetor probabilidade
calculada;

2. 0,784 <0,517? — NAO. Compara com o proximo valor do vetor probabilidade
calculada;

3. 0,784 < 1? — SIM. Encerra as comparagoes.

Dessa forma, neste exemplo, a formiga vai escolher percorrer a ligagéo 3, chegando na
barra k. Com a roleta implementada, torna-se possivel explorar todas as trilhas, considerando

até a com valores mais baixos, diversificando assim a busca do algoritmo.
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5.3

ALGORITMO DE SOLUCAO DO ACS PARA O PROBLEMA DA RESTAURACAO
DE REDES ELETRICAS

Passo 1: Efetuar a leitura dos dados do sistema e dos parametros do algoritmo;

Passo 2: Isolar o local da falta, realizar o célculo da poténcia ndo fornecida do sistema
e fazer a atualizacdo do vetor chaves de restauracao;

Passo 3: Depositar uma quantidade inicial de feroménio em todas barras do sistema;

Passo 4: Incrementar o contador de ciclo do algoritmo;

Passo 5: Incrementar o contador de ciclo da formiga;

Passo 6: Atualizar o vetor chaves de restauragao e escolher uma chave com probabili-
dade calculada através da regra de transicdo de estados para ser fechada e co-
nectar as barras ilhadas ao resto do sistema;

Passo 7: Deslocar a formiga e fechar a chave selecionada;

Passo 8: Executar o MSP e verificar se atende ao critério de parada (PNS = 0 ou cha-
ves do vetor restauracdo = 0?);

Passo 9: Se ndo atender ao critério de parada do passo 8, ir para 0 passo 10, caso con-
trario, ir para o passo 16;

Passo 10: calcular a poténcia ndo fornecida, atualizar o vetor chaves de restauragéo e
escolher uma chave com probabilidade calculada;

Passo 11: Deslocar a formiga e fechar a chave selecionada através da regra da transi-
cdo de estados;

Passo 12: Atualizar o vetor chaves de radialidade e escolher uma chave com probabi-
lidade calculada para retornar o sistema de volta a configuracao radial;

Passo 13: Deslocar a formiga e abrir a chave selecionada através da regra de transicédo
de estados;

Passo 14: Efetuar a atualizacdo local do feromonio para as chaves comutadas;

Passo 15: Retornar ao passo 8;

Passo 16: Calcular o valor da funcao objetivo para a configuragéo encontrada;

Passo 17: Armazenar o valor da funcdo objetivo no vetor historico da funcéo objetivo
e armazenar em outro vetor a configuracao encontrada;

Passo 18: Verificar se ainda existem formigas a serem incrementadas no contador;

Passo 19: Se positivo 0 passo 18, retornar para 0 passo 5, caso contrario, ir para o pas-
so 20;
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Passo 20: Procurar o menor valor no vetor historico da funcéo objetivo e armazenar a
configuracédo da respectiva solucao;

Passo 21: Realizar a atualizacéo global do feromdnio para a melhor configuracdo do
ciclo corrente;

Passo 22: Verificar se é o ultimo ciclo;

Passo 23: Caso positivo 0 passo 22, retornar para 0 passo 4, caso contrario, ir para o
passo 24,

Passo 24: Apresentar a melhor configuracdo radial, exibindo a poténcia ndo fornecida

global, as chaves manobradas e as perdas do sistema.
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54 FLUXOGRAMA PARA O ALGORITMO DO ACS PARA O PROBLEMA DA RES-
TAURACAO DE REDES ELETRICAS
Figura 5.8: Fluxograma do ACS para o problema de restauracdo
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6 TESTES E RESULTADOS NUMERICOS
6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo séo apresentados os resultados numéricos obtidos. Os algoritmos foram

implementados em Matlab® R2015a para Windows 7 de 64 bits.

6.2 EXEMPLO DO DESLOCAMENTO DAS FORMIGAS - SISTEMA DEFEITUOSO DE
16 BARRAS

Para o melhor entendimento a respeito do deslocamento das formigas durante o pro-
cesso restaurativo, utilizou-se um sistema fisico de 16 barras proposto por Cinvalar, et al.,
(1988) e reconfigurado conforme ilustrado no trabalho de Arcanjo (2014), contendo 3 alimen-
tadores (barras 1, 2 e 3), podendo ser visualizado pela Figura 6.1. Esse sistema possui 3 lacos
de interconexdo e 16 chaves seccionadoras, sendo originalmente 13 chaves fechadas e 3 cha-
ves abertas. Adotou-se a ocorréncia do defeito no ramo Ss. Ap6s a atuacao do sistema de pro-

tecdo, as barras 6, 7 e 10 ficam desenergizadas.

Figura 6.1:Sistema defeituoso de 16 barras - Reconfigurado

ALIM 1 ALIM 2 ALIM 3
_— SE SE B SE
Ss Sio
St 6 11
57 Si
b
2
Se 8 S 42
S
S: . ‘{O Si2
- 7
Sqa -
Sa
3 9 10
® ®-—-———- PN ®
4 Ss 5 Ste 14 Sts 13

Fonte: ARCANJO, 2014.

A formiga possui movimentacdo de carater discreto, portanto, pode ter como ponto
inicial qualquer barra do sistema, por exemplo, alguma barra adjacente ao local da falta. A
movimentacdo das formigas se d& uma por vez, e seus passos estdo descritos no fluxograma
da Figura 5.8.
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Apos o isolamento da falta, inicialmente, a formiga verifica qual a poténcia ndo forne-
cida do sistema a partir das barras ilhadas utilizando o MSP descrito no capitulo 4. Feito isso,
a formiga conecta as barras ilhadas do sistema, ativando a ligacdo com a barra escolhida do
“vetor restaurac¢ao” a partir da regra de transi¢do de estados explanada na Equacéo 5.10. A Fi-
gura 6.2 ilustra o deslocamento da formiga de forma hipotética, sendo as ligacBes desativadas,
aquelas que ndo compdem as barras do vetor analisado em questdo — neste caso o vetor res-
tauracdo — e as ligacOes ativaveis sdo as ligacbes possiveis — que fazem parte do vetor — e, se-

rdo escolhidas mediante a regra de transicao ja mencionada.

Figura 6.2: Exploracéo das formigas — estado inicial.

-0

1 s

| P 4 : — — — -Ligagac desativada

1
3 : 5, I ——=Ligagio ativavel
s
| - : Ligagso ativada
/

L i

2 Ve
__ 6
3 5

Fonte: Adaptado de (CARVALHO, 2015).

Ap0s o sorteio, a formiga ativard o trecho contemplado pela roleta sem se preocupar
com a formacéo de lagos no sistema — devido as barras estarem ilhadas apds a isolacao da fa-
Iha. Seu deslocamento funciona de acordo com a Figura 6.3.

Figura 6.3: Exploragéo das formigas — 12 movimentacao.
4

— — — -ligacfo desativada

—— Ligag3o ativavel

LigagHo ativada

3 5
Fonte: Adaptado de (CARVALHO, 2015).

No estudo do caso em analise, compdem o vetor restauragéo os trechos:

vetor restauracio = {S,, Sg}
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Estes sdo os Unicos trechos capazes de interligar as barras PNS com o resto do sistema,
restabelecendo por sua vez, a conectividade. Como este sistema é pequeno, € possivel verifi-
car qual a melhor configuracdo. Desta forma, supondo que o trecho escolhido dentro do vetor

restauracao seja representado pela chave Sg, 0 sistema ficaria de acordo com a Figura 6.4.

Figura 6.4: Sistema de 16 barras ap6s a primeira movimentacao das formigas
ALIM 1 ALIM 2 ALIM 3

\AAAJ

LAAAJ A AALS
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3 9 10
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Fonte: Adaptado (ARCANJO, 2014).

Entretanto, ndo basta apenas conectar as barras que ficaram sem atendimento, se faz
necessario também, verificar se as restricdes foram satisfeitas através do MSP. No caso supra-
citado, verifica-se que algumas barras restringem as restricdes, sendo consideras, por sua vez,
como barras PNS.

De acordo com o fluxograma da Figura 5.8, se ap6s a ativacdo de um trecho o sistema
ndo atender a condicdo de parada (PNS = 0) entdo é calculado, mediante a regra de transicdo
de estados, outra chave do vetor restauracdo que ainda ndo foi operada. Neste caso, 0 vetor

restauracao dispde unicamente da chave S.

vetor restauracio = {S;}

Desta forma, a formiga ativara a ligacdo em questdo, todavia, devido a configuracéo

da rede, havera a formacéao de um lago do sistema de acordo com a Figura 6.5.
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Figura 6.5: Formacéo do lago no sistema
ALIM 1 ALIM 2 ALIM 3
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Fonte: Adaptado (ARCANJO, 2014).

Neste caso, houve a formacdo de um lago no sistema a partir da interligacdo entre os

alimentadores 1 e 3. A partir da identificacdo de lacos no sistema descrito no Capitulo 5, é

possivel verificar quais chaves representam os trechos que vao compor o “vetor radialidade”,

este que seré responsavel pela identificacdo de todas as chaves que integram o lago formado e

terdo as seguintes chaves:

vetor Tadialidade = {Sll Sz, 514, 58' 56' S7, 515, 511, 510}

Desta forma, € implementada novamente a roleta, e a partir da regra de transicao de

estados a formiga vai desativar um trecho, retornando o sistema a configuracdo radial. Supo-

nha-se que a chave escolhida foi a S, desta forma o sistema ficara de acordo com a Figura

6.6.
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Figura 6.6: Sistema defeituoso de 16 barras — Restabelecido.
ALIM 1 ALIM 2 ALIM 3
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Fonte: ARCANJO, 2014.

Novamente, de acordo com 0s passos descritos no fluxograma ja mencionado, execu-
tando o MSP, verifica-se que o sistema atende ao critério de parada, dessa forma, houve a
configuragdo final estabelecida por uma formiga. A configuragdo encontrada é armazenada,
bem como a fungéo objetivo, e entdo 0s passos descritos nessa se¢do séo repetidos por outra
formiga que compdem o contador de formigas, agora com os niveis de feroménio atualizados

pela formiga anterior.

6.3 RESTAURACAO DE REDES DE DISTRIBUICAO

Neste estudo de caso, os algoritmos implementados sdo testados para dois sistemas de
distribuicdo conhecidos na literatura: 16 barras (CIVANLAR et al., 1988) e 33 barras (BA-
RAN; WU, 1989). Com o objetivo de validar esse algoritmo quanto ao critério de qualidade
da solucdo encontrada, os resultados obtidos sdo comparados com o de outros autores.

Os parametros do algoritmo sofrem algumas alteracdes a depender do sistema, sendo
estabelecidos com base em diversas simulacdes, utilizando a estratégia de tentativa e erro, até
se observar valores que proporcionassem o melhor desempenho. E importante salientar que,
neste trabalho, o algoritmo foi simulado mais de 200 vezes utilizando valores dos parametros
distintos até ser possivel determinar quais destes tiveram o melhor resultado. Cabe enaltecer
tambem que, diferentemente das outras variantes do ACO, a ACS tem comportamento basea-
do na quantidade de formigas devido a introducéo da regra de atualizacdo global, sendo esta
guantidade também determinada assim como as demais, entretanto, diretamente proporcional

a dimensdo do sistema. Os parametros utilizados podem ser visualizados na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1: Parametros Utilizados

A . Valores
Parametros Simbolos 16 barras 33 barras
ACS ACS
Quantidade de formigas m 5 10
Peso do ferom6nio o 1 1
Peso da inf. heuristica B 2 3
Taxa de evaporagdo p 0,2 0,1
Taxa de decaimento ¢ 0,1 0,1
Tolerancia do MSP € 10° 10°
Feromoénio inicial 70 1 1
Ne de ciclos ciclos 30 100

A formiga inicia seu movimento partindo de uma barra qualquer, considerando o mo-
vimento de caréater discreto. Este movimento segue as regras supracitadas mediante os vetores
restauracdo e radialidade, e continua até construir a solucdo radial e obedecer ao critério de

parada do algoritmo.

6.3.1 Sistema de 16 barras

O sistema teste de 16 barras (CIVANLAR et al., 1988), foi descrito na secdo 6.2. A
configuragdo inicial contém as chaves 14-15-16 abertas de acordo com a Figura 6.7 e apresen-
ta perdas de poténcia ativa de 511,4 kW. Os dados desse sistema estdo contidos no Apéndice
A.

Figura 6.7: Configuracdo inicial para o sistema de 16 barras

ALIM 1 ALIM 2 ALIM 3
SE —_—SE —CE
Ss St
& s 14
S Sy
2 _____
Ss g8 S 13
Sz
5
2 7 S Siz
Sz S
3 9 10
@ @ @
4 S 5 S 14 Sta

Fonte: CIVANLAR et al., 1988.
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No entanto, para fins de comparacéo vai ser utilizado o sistema reconfigurado da Figu-
ra 6.8. Este sistema possui a reconfiguracdo étima do sistema como descrito em (LIN; CHIN,
1998) e (BORGES, 2012) no problema de restabelecimento.

Figura 6.8: Sistema 16 barras - reconfigurado

ALIM 1 ALIM 2 ALIM 3
—_— SE B — SE Emm— SE
Ss S
Sy
6@ 11
~ é? Sy~
-~
S g Sv 12
S 5,
5 - ’r\. '2
-
10
[ ] S ®-- -S- - S ®
4 + 5 16 14 o 13

Fonte: CIVANLAR et al., 1988.

Adotou-se também da mesma forma que Lin e Chin (1998) e Borges (2012), a ocor-
réncia do defeito no ramo Ss. Apds a atuacdo do sistema de protecdo, as barras 6, 7 e 10 ficam
desenergizadas, conforme mostra a Figura 6.9. Os limites de tenséo nas barras foram conside-
rados entre 0,95 p.u. e 1,05 p.u..

Figura 6.9: Sistema defeituoso de 16 barras - Reconfigurado

ALIM 1 ALIM 2 ALIM 3
S SE SE - SE
Sg S
S 6 1
57 S
Y
Ss 8 S 12
{0 Sz
10
@ ®o--—-———- N o
4 Ss 5 Ste 14 St 13

Fonte: ARCANJO, 2014.
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Os resultados encontrados para o sistema de 16 barras sdo apresentados na Tabela 6.2,
sendo comparados com o trabalho de Lin e Chin (1998), que utiliza uma nova abordagem pa-
ra solucionar a reconfigurag&o aplicada a restauracio de redes de distribuicdo utilizando Indi-
ces de Comutacdo Ideal, com o trabalho de Borges (2012) de forma a considerar variaveis
discretas do problema como modelos de uma funcéo continua, permitindo que o problema
possa ser resolvido utilizando-se o Método Primal-Dual de Pontos Interiores, e, também é
comparado com o método de Busca Exaustiva proposta por Arcanjo (2014). Como néo foi re-
alizada a analise das perdas de poténcia ativa neste sistema, para fins de comparacdo, visto
que a funcdo objetivo é ponderada por trés parametros, utilizou-se prioritariamente o fator de
ponderacdo da poténcia ndo fornecida e do chaveamento, levando em consideragéo que o pa-
rametro de maior importancia no caso da restauracao de redes de distribuicdo é restabelecer o
méaximo possivel de cargas sem atendimento de energia elétrica, portanto, o fator de pondera-
¢ao da PNS tem peso maior que as demais, mesmo no caso da anélise com perdas. Para o sis-
tema de 16 barras, foram utilizados os seguintes fatores de ponderacdo da funcdo objetivo:
a=07F=03eu=0.Note que, para o sistema de 16 barras, os alimentadores 1, 2 e 3 fo-

ram considerados como a “barra 1”” conforme a Figura 6.3.

Tabela 6.2: Resultados para o sistema de 16 barras

Experimentos Chaveamento  Tensdo minima Carga final restabelecida
Busca Exaustiva Fechar Sg 0,954 p.u.
(ARCANJO, 2014) Fechar S, (Barra 10) 100%

Abrir Sg

indices de Comutag&o
Ideal Fechar S, 0,950 p.u. (Barra 6) 67%
(LIN;CHIN, 1988)

Método Primal-Dual ~ Fechar Sg
de Pontos Interiores ~ Fechar S, 0,954 p.u. (barra 10) 100%
(BORGES, 2012) Abrir S¢

Fechar Sg
Método Proposto Fechar S, 0,954 p.u. (barra 10) 100%
Abrir S¢

A Figura 6.10 e 6.11 mostra o perfil de tensdo das barras para o sistema de 16 barras

reconfigurado antes da ocorréncia da falta e apds a restauragdo, respectivamente.
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Figura 6.10: Perfil de tensdo inicial para o sistema de 16 barras reconfigurado antes da ocorréncia da falta
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Figura 6.11: Perfil de tensdo das barras apds a restauragéo para o sistema de 16 barras
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O desempenho do algoritmo quanto a convergéncia pode ser verificado na Figura 6.12.
Diante da resposta apresentada pelo ACS, o nimero de ciclos deste algoritmo pode ser redu-

zido a um determinado valor, sem que houvesse perda da qualidade da solucdo encontrada.
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Figura 6.12: Convergéncia do algoritmo ACS para o sistema de 16 barras
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Para o sistema de 16 barras, a configuracdo final e o percentual de cargas restauradas
estdo de acordo com alguns valores encontrados na literatura. Os resultados foram compara-
dos com trés trabalhos Lin e Chin (1988), Borges (2012) e Arcanjo (2014). A metodologia
proposta, assim como o0 método encontrado em Borges (2012) e Arcanjo (2014), restabelecem
100% das cargas do sistema chegando ao 6timo global para este problema. J& o método pro-
posto por Lin e Chin (1988) restabelece apenas as cargas das barras 6 e 7 do sistema apos o
fechamento da chave S,. O perfil de tensdo da solucdo encontrada por Lin e Chin (1988) é li-

geiramente menor ao 6timo do problema.

6.3.2 Sistema de 33 barras

Muito utilizado na literatura sobre reconfiguracdo de sistemas elétricos de distribuicéo,
0 sistema de 33 barras Baran e Wu (1989) apresenta uma tensdo nominal de 12,66 kV. Esse
sistema possui 1 subestacdo (barra 1), 5 lacos de interconexdo e 37 chaves seccionadoras,
sendo originalmente 32 chaves fechadas e 5 chaves abertas (chaves 33 a 37), conforme a Fi-
gura 6.13. A configuracéo inicial do sistema apresenta perdas ativas totais de 202,68 kW. Os

dados desse sistema podem ser vistos no Apéndice A.
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Figura 6.13: Configuragdo inicial para o sistema de 33 barras

17
Fonte: BARAN, WU, 1989.

Com o proposito de se verificar a qualidade dos resultados obtidos pelo algoritmo
ACS em comparacdo com os trabalhos de Lin e Chin (1998) e Borges (2012), ja& menciona-
dos, e também com o trabalho de Zidan e El-Saadany, (2011), que utiliza de um algoritmo
dispondo de indices de Comutacio com integracio de Geracdo Distribuida, entretanto, para os
sistemas comparados, ndo € utilizada a geracdo. Para este sistema também foi realizado um
comparativo das perdas ativas de cada trabalho. O sistema a ser reconfigurado é o de 33 bar-
ras, conforme a Figura 6.14. Este sistema apresenta as seguintes chaves normalmente abertas:
57,59, 514,532 € S37.
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Figura 6.14: Sistema de 33 barras reconfigurado

ALIM

17
Fonte: (LIN;CHIN, 1998)

No trabalho de restabelecimento do fornecimento de energia elétrica feita por Lin e
Chin (1998), foram aplicados defeitos permanentes e simultaneos nos circuitos, Ss € S35. Em
consequéncia, as barras 5, 6, 9, 10, 11, 12, 13, 25, 26, 27, 28, 29, 20 e 31 ficam desenergiza-
das, totalizando 1.465 kW de poténcia ndo fornecida. Para o sistema de 33 barras com limite
de tensdo de 0,85 p.u., utilizaram-se os seguintes valores para os fatores de ponderacdo da

fungéo objetivo: a = 0,5; f = 0,3e u = 0,2. A Figura 6.15 representa o sistema mencionado.

Figura 6.15: Sistema defeituoso de 33 barras - Reconfigurado

| ALIM

\_J\_J\_J\_J

17

Fonte: (ARCANJO, 2014)



TESTES E RESULTADOS NUMERICOS

65

A Tabela 6.3 mostra os resultados obtidos para o sistema de 33 barras com um limite

de tens&o de 0,85 p.u..

Tabela 6.3: Comparacdo do resultado final do restabelecimento do sistema IEEE 33 barras

Experimentos Chaveamento  Tensdo minima Carga final restabelecida Perdas
Ativas

Busca Exaustiva Fechar S, 0,928 p.u. 100% 189 kW
(ARCANJO, 2014) Fechar Sy (Barra 6)
Indices de Comutagao 301 kw
Ideal Fechar S, 0,842 p.u. (Barra 31) 100%
(LIN;CHIN, 1988) Fechar Sy
indices de Comutag&o 195 kW
Ideal Fechar S, 0,928 p.u. (barra 6) 100%
(ZIDAN; EL- Fechar S;4
SAADANY, 2011)
Método Primal-Dual de 189 kW
Pontos Interiores Fechar S;; 0,928 p.u (barra 6) 100%
(BORGES, 2012) Fechar Sy

Fechar S5, 0,928 p.u.(barra 6) 100% 189 kW
Método Proposto Fechar Sy

A Figura 6.16 e 6.17 mostra o perfil de tensdo das barras para o sistema de 33 barras

reconfigurado antes da ocorréncia da falta e apos a restauracdo com limite de tensdo de 0,85

p.u, respectivamente. Apesar de ser consideravel o limite de tenséo, a resposta do sistema teve

0 seu pior resultado na barra de nimero 6, cuja tensdo € 0,928 p.u..

Figura 6.16: Perfil de tensdo inicial para o sistema de 33 barras reconfigurado antes da ocorréncia da falta
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Figura 6.17: Perfil de tensdo das barras ap0s a restauragao para o sistema de 33 barras com limite de tensdo de
0.85 p.u.
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O perfil de convergéncia do algoritmo pode ser observado na Figura 6.18 para o limite

de tens&o de 0.85 p.u..

Figura 6.18: Convergéncia do algoritmo ACS para o sistema de 33 barras com limite de tenséo de 0.85 p.u.
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A metodologia proposta, assim como os trabalhos (BORGES, 2012) e (ARCANJO,
2014), indica o restabelecimento 6timo para esse sistema nas condi¢des consideradas. Embora
as metodologias restaurem 100% da carga final, a metodologia proposta, assim como traba-
Ihos j& mencionados, resolve a problematizacdo, com a ressalva de que o sistema resultante
tem um quantitativo menor de perdas.

A Tabela 6.4 realiza a comparacao dos algoritmos propostos para o problema ja men-
cionado, entretanto, dispde de um limite de tensdo mais rigoroso, no valor de 0,95 p.u. Para

este sistema, utilizaram-se os seguintes valores para os fatores de ponderacdo da funcéo obje-
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tivo: a =05 =025e u = 0,25. 0 perfil de tensdo pode ser visto na Figura 6.19 e a con-

vergéncia do algoritmo na Figura 6.20.

Tabela 6.4: Comparacéo do resultado final do restabelecimento do sistema IEEE 33 barras - Limite inferior de

tensdo de 0,95 p.u.

Experimentos Chaveamento  Tensdo minima Carga final restabelecida Perdas
Ativas
indices de Comutag&o 48 kW
Ideal Fechar S, 0,951 p.u. (Barra 32) 8%
(LIN;CHIN, 1988) Fechar Sy
Indices de Comutagio 94 kW
Ideal Fechar S, 0,950 p.u. (barra 6) 55%
(ZIDAN; EL- Fechar S;,4
SAADANY, 2011)
Fechar S;;
Método Primal-Dual de  Fechar So
Pontos Interiores Fechar S5, 0,952 p.u. (barra 16) 64% 97 kw
(BORGES, 2012) Abrir Sy,
Fechar S,
/\br“'825
Fechar S,
Fechar Sy
Método Proposto Fechar S3; 0,952 p.u. (barra 16) 64%
Abrir S; 97 kW
Fechar S,
Abrir S25

Figura 6.19: Perfil de tensdo das barras apds a restauracdo para o sistema de 33 barras com limite de tensdo de
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Figura 6.20: Convergéncia do algoritmo ACS para o sistema de 33 barras com limite de tenséo de 0.95 p.u.
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A partir da Tabela 6.4, é possivel verificar que o método proposto em Lin e Chin
(1988) restabeleceu apenas 8% da carga do sistema; enquanto que, a metodologia adotada por
Zidan e El-Saadany (2011) restaurou 55%. Continuando a analise, percebe-se que a metodo-
logia proposta, assim como visto em Borges (2012), restabeleceram 64% com uma perda de
97 kW.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS
7.1 CONCLUSOES

A proposta deste trabalho foi implementar um algoritmo baseado em colénia de for-
migas para solucionar o problema de restauracao de redes elétricas de distribuicdo. Muitos au-
tores propuseram solucionar esta questdo utilizando diversos algoritmos, entre eles, o algorit-
mo colbnia de formigas, no entanto, sua grande maioria utiliza o ACO em conjunto com outro
método e/ou dispuseram apenas da versdo mais simples do algoritmo, como a AS. Outros au-
tores dispuseram da variante MMAS. Por consequéncia, este trabalho teve como objetivo im-
plementar a variante ACS para solucionar o problema de restabelecimento de energia elétrica
em redes de distribuicdo com o seguinte proposito: efetuar uma andlise comparativa do algo-
ritmo implementado com outros trabalhos encontrados na literatura para comprovar a eficécia
do método proposto.

Nessa metodologia, denominada de Otimizacdo por Col6nias de Formigas, as formigas
exploram o meio ambiente (rede de distribuicdo) e em cooperacdo vao a busca de uma solu-
cao que apresente o menor valor de poténcia ndo fornecida em conjunto com o menor nimero
de manobras de chaveamento e menor perda do sistema restabelecido. Encontrar uma solugéo
de boa qualidade atingindo valores viaveis dos itens j& mencionados constituiu parte das dire-
trizes desse trabalho.

Para verificar o desempenho do algoritmo na solucéo do problema de restauracao, fo-
ram utilizados sistemas de distribuicdo do IEEE de 16 e 33 barras. Os resultados dos algorit-
mos foram satisfatorios e de acordo com os resultados apresentados por bons trabalhos encon-
trados na literatura. Para as simulac@es feitas com o sistema de 16 barras 0 método proposto
conseguiu efetuar a recomposic¢éo do sistema restaurando 100% das cargas sem atendimento a
energia elétrica. Para o sistema de 33 barras, simulando 2 locais de falta consecutivos em pon-
tos distintos, deixando por sua vez o total de 1.465 kW de poténcia ndo suprida, e, adotando
um limite de tenséo de 0,95p.u., o algoritmo restabeleceu 64% das cargas desenergizadas com
apenas 97kW de perdas ativas.

Portanto, o algoritmo implementado nesse trabalho pode ser empregado como meio
para solucionar os problemas de restauracdo em sistemas elétricos de distribuicdo. Os estudos
comparativos podem servir como parametros para trabalhos futuros e podem ser empregados
como importantes ferramentas na melhoria do desempenho do ACO nas solucfes desses pro-

blemas.
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7.2 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTURQOS

e Efetuar a implementacdo da metodologia em linguagem orientada a objetos utili-
zando linguagem computacional eficiente como C++ ou Python;

e Aplicacdo do algoritmo baseados em otimizacao por col6nia de formigas em sis-
temas trifasicos desbalanceados, utilizando fluxo de poténcia trifésico;

e Representacdo de Geracdo Distribuida (GD) no sistema, para auxilio inclusive do
processo restaurativo;

e Consideracdo de corte de carga dos consumidores fora da area afetada pelo defeito.

e Combinar o Algoritmo de Formigas com outras metaheuristicas e aplicar na solu-
¢ao dos problemas abordados nesse trabalho;

e Criar uma rotina automatica de otimizacao para obter os parametros do algoritmo
como citado na pagina 51;

e Utilizar otimizacdo multiobjetivo;

e Modelar cargas de outra forma que nédo seja de poténcia constante.
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APENDICE A

DADOS DOS SISTEMAS TESTADOS

Al Sistema de 16 barras

Resisténcia do Reatanciado Cargabarra Cargabarra Capacitor barra
Ramo De Para

ramo (pu) ramo (pu) final (MW) final (Mvar) final (Mvar)

1 1 2 0,075 0,1 2 1,6 0
2 2 3 0,08 0,11 3 1,5 1,1
3 2 4 0,09 0,18 2 0,8 1,2
4 4 5 0,04 0,04 1,5 1,2 0
5 1 6 0,11 0,11 4 2,7 0
6 6 7 0,08 0,11 5 3 1,2
7 6 8 0,11 0,11 1 0,9 0
8 7 9 0,11 0,11 0,6 0,1 0,6
9 7 10 0,08 0,11 4,5 2 3,7
10 1 11 0,11 0,11 1 0,9 0
11 11 12 0,09 0,12 1 0,7 1,8
12 11 13 0,08 0,11 1 0,9 0
13 13 14 0,04 0,04 2,1 1 1,8
14 3 9 0,04 0,04

15 8 12 0,04 0,04

16 5 14 0,09 0,12
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A2 Sistema de 33 barras

Ramo De Para Resisténciado  Reatancia Carga barra fi- Carga barra fi-

Ramo (Q) do ramo (Q) nal (kW) nal (kvVar

1 33 1 0,0922 0,047 100 60
2 1 2 0,493 0,2511 90 40
3 2 3 0,366 0,1864 120 80
4 3 4 0,3811 0,1941 60 30
5 4 5 0,819 0,707 60 20
6 5 6 0,1872 0,6188 200 100
7 6 7 0,7114 0,2351 200 100
8 7 8 1,03 0,74 60 20
9 8 9 1,044 0,74 60 20
10 9 10 0,1966 0,065 45 30
11 10 11 0,3744 0,1238 60 35
12 11 12 1,468 1,155 60 35
13 12 13 0,5416 0,7129 120 80
14 13 14 0,591 0,526 60 10
15 14 15 0,7463 0,545 60 20
16 15 16 1,289 1,721 60 20
17 16 17 0,732 0,544 90 40
18 1 18 0,164 0,1565 90 40
19 18 19 1,5042 1,3554 90 40
20 19 20 0,4095 0,4784 90 40
21 20 21 0,7089 0,9373 90 40
22 2 22 0,4512 0,3083 90 50
23 22 23 0,898 0,7091 420 200
24 23 24 0,896 0,7011 420 200
25 5 25 0,203 0,1034 60 25
26 25 26 0,2842 0,1447 60 25
27 26 27 1,059 0,9337 60 20
28 27 28 0,8042 0,7006 120 70
29 28 29 0,5075 0,2585 200 600
30 29 30 0,9744 0,963 150 70
31 30 31 0,3105 0,3619 210 100
32 31 32 0,341 0,5301 60 40
33 7 20 2 2

34 8 14 2 2

35 11 21 2 2

36 17 32 0,5 0,5

37 24 28 0,5 0,5




