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RESUMO

MAZZETTO, Muriel. Inteligéncia computacional para sistemas self-healing: um estudo de
caso em redes elétricas inteligentes. 2016. 72 f. Trabalho de Conclusdo de Curso de bachare-
lado em Engenharia de Computagdo - Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Pato
Branco, 2016.

Este trabalho emprega técnicas de inteligéncia computacional em problemas de otimizacéo
encontrados nos sistemas smart grid. Uma caracteristica da smart grid € a capacidade da auto
recuperacdo de um sistema, como por exemplo, restaurar a normalidade de uma rede de dis-
tribuicdo de energia apds a ocorréncia de uma falta. Quando um sistema tem a capacidade da
auto recuperacao pos falta, esse é denominado de self-healing. Uma alternativa para emergir
um sistema self-healing é a aplicacdo de técnicas baseadas em populacdo. Algoritmos de oti-
mizacdo por enxames de particulas sdo alternativas para encontrar topologias capazes de res-
taurar um sistema. Para isso foi modelada a rede de distribui¢éo de energia utilizando a teoria
dos grafos, bem como utilizado o método da soma das correntes para o célculo do fluxo de
poténcia. A recuperacdo da rede pés falta € realizada utilizando algoritmos bio-inspirados
adaptados ao problema de otimizacdo em smart grids. Os resultados avaliam os diferentes
fatores que influenciam na execucdo do algoritmo e a sua capacidade de resolucdo do proble-
ma abordado.

Palavras-chave: Sistemas de distribuicdo de energia. Smart grid. Self-healing. Enxame de
particulas.



ABSTRACT

MAZZETTO, Muriel. Computational intelligence for self-healing systems: a case study on
smart grids. 2016. 72 f. Trabalho de Conclusdo de Curso de bacharelado em Engenharia de
Computacdo - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Pato Branco, 2016.

This work employs computational intelligence techniques in optimization problems found in
smart grid systems. A feature of the smart grid is the auto-recovery capability of a system, for
example, restore normalcy of a power distribution network after occurrence of a fault. When a
system has the capability of auto-recovery after failure, this is called self-healing. An emerg-
ing alternative to a self-healing system is the application of population-based techniques. Op-
timization algorithms by particle swarms are alternatives to find topologies able to restore a
system. To this the power distribution network was modeled using graph theory, as well used
the sum of the currents method for calculating the power flow. The recovery of network after
fault is performed using bio-inspired algorithms adapted to the optimization problem in smart
grids. The results evaluate the different factors that influence the algorithm execution and its
resolution capability of the problem addressed.

Keywords: Energy distribution systems. Smart grid. Self-healing. Particle swarm.
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1 INTRODUCAO E CONTEXTUALIZACAO

Os sistemas elétricos de poténcia envolvem estudos dedicados as suas diferentes
areas de atuacdo, como geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica. A necessidade
de tornar os sistemas elétricos mais confidveis e eficientes aproximou areas como computa-
cdo, telecomunicacgéo e engenharias, com foco no desenvolvimento de tecnologias para esses
sistemas (LISERRE; SAUTER; HUNG, 2010).

Das aplicagdes desses avangos nas infraestruturas elétricas emergiram as redes elé-
tricas inteligentes, denominadas de smart grids (LISERRE; SAUTER; HUNG, 2010). Essas
redes objetivam melhorar a eficiéncia, a seguranca e a durabilidade dos sistemas, podendo
integrar fontes de energias alternativas e renovaveis, bem como utilizar controles automatiza-
dos e sistemas de comunica¢do (AMIN; WOLLENBERG, 2005; U.S. DEPARTMENT OF
ENERGY, 2010).

Podendo promover o desenvolvimento de produtos e/ou servicos, em termos de ino-
vacdo ou gestdo, as smart grids compreendem em especial o uso de subareas da computacao,
como a inteligéncia artificial e os sistemas distribuidos, como forma de melhorar as funciona-
lidades dos servicos e produtos de um sistema de geragéo e distribuicdo de energia (AMIN;
WOLLENBERG, 2005). Portanto, percebe-se que o conceito de smart grid pode ir além do
desenvolvimento e implantacdo de produtos, como, por exemplo, medidores digitais de ener-
gia, concebidos como forma de acompanhar o consumo dos usuarios em tempo real.

Dentro das etapas de distribuicdo de energia, em um sistema elétrico de poténcia,
surge a capacidade do sistema identificar e recuperar-se de faltas, como por exemplo, um de-
feito em um transformador que impossibilite 0 abastecimento de uma regido. Sistemas com
essas caracteristicas sdo denominados de self-healing (GHOSH et al., 2007). Self-healing for-
nece 0S recursos necessarios para a reconfiguracdo de forma autdbnoma de um sistema smart
grid, visando, por exemplo, automatizar o processo da recuperacdo de uma rede de distribui-
¢do na ocorréncia de uma falta (LIM et al., 2013).

Vérias abordagens tém sido empregadas como forma de permitir a auto recuperagéo
de um sistema. A aprendizagem baseada em populacdo ocorre quando um conjunto de agentes
auténomos ou enxames (por exemplos robds) aprendem por recompensas ao interagir com o
ambiente e com outros individuos. A fonte de aprendizado € a propria experiéncia do agente,
Cujo objetivo é adquirir comportamentos que melhorem seu aprendizado através das recom-

pensas adquiridas nas interacoes.
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O foco desse projeto é aplicar técnicas de inteligéncia computacional como forma de
maximizar um conjunto de funcdes objetivo, por meio da reconfiguracdo dos dispositivos de
fechamento e abertura do fluxo de energia em uma rede. Portanto, exibe-se neste trabalho que
técnicas de Inteligéncia Artificial podem ser empregadas para auxiliar na recuperacdo de uma

rede ao ser identificada uma falha.

1.1 PROBLEMA E JUSTIFICATIVA

A maioria dos sistemas atuais de distribuicdo de energia sdo parcialmente automati-
zados, fazendo com que a configuracdo das chaves seja realizada de maneira manual. Esse
processo pode demandar mais tempo do que um servico de auto recuperacdo (self-healing),
como, por exemplo, a necessidade do deslocamento de equipes para encontrar e analisar uma
falta. Detectar e isolar locais com falha em servicos de restauracdo esta entre os principais
aspectos para o desenvolvimento de sistemas smart grids (MAMO et al., 2009). O servico de
restauracdo em uma rede de distribuicao é definido como encontrar subestacdes (feeders) com
capacidade suficiente para atender a maior quantidade possivel das demandas (CHEN, 2010).
A restauracdo € alcancada através das operacdes de fechamento e abertura das chaves (swit-
ches) do sistema, habilitando ou restringindo o fluxo de corrente entre as subestacGes e con-
sumidores (demandas).

Diferentes métodos de restauracdo implicam diferentes configuracdes, que podem
afetar a qualidade do servico. Alem disso, devido a tarefa de restauragdo ser normalmente
realizada sob condi¢cdes de emergéncia, restricdes de tempo séo adicionadas a complexidade
do problema (CHEN, 2010; TSAI, 2008).

A habilidade de reconfigurar a rede para restaurar as demandas (cargas) ndo atendi-
das, representa um dos aspectos mais importantes para o sistema. A técnica para o self-
healing deve observar as restricbes da rede, tais como, topologia radial, limites de tensdo e
corrente, bem como as fungdes objetivo determinadas, como por exemplo, atendimentos as
demandas prioritérias, balanceamento das subestagdes, entre outros.

Uma maneira de avaliar essas restricdes € por meio de ferramentas para a analise do
sistema elétrico, denominadas de fluxo de carga ou poténcia. Tal metodologia pode auxiliar
na andlise de restricbes de componentes do sistema, como condutores, cargas consumidoras e
subestacdes de fornecimento de energia, bem como outros aspectos relacionados as grandezas
elétricas (DURCE, 2012).
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Diante do exposto, pode-se observar que o problema da restauracdo pode ser formu-
lado como um problema de otimizagcdo multiobjetivo e de multiplas restricGes. Acredita-se
que técnicas oriundas da busca baseada em enxames podem ser adaptadas a tal problema, ob-

servando as restri¢des e maximizando as formulacbes do problema.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Aplicar técnicas de inteligéncia computacional em problemas de otimizagdo encon-

trados nos sistemas smart grids, voltado para o estudo de self-healing.

1.2.2  Objetivos Especificos

e Definir e modelar as principais fung¢des objetivo apresentados na metodologia do
projeto em questao.

e Potencializar o uso dos sistemas de aprendizagem em sistemas de distribuicdo de
energia;

e Aplicar técnicas de otimizacdo baseadas em enxame de particulas em sistemas de
distribuicdo de energia;

e Aplicar as técnicas em um problema pratico;

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: No Capitulo 2 é introduzido o
conceito das redes elétricas inteligentes e a atuacdo de sistemas self-healing sobre essas redes.
No Capitulo 3 é abordada a pesquisa sobre sistemas de busca e alguns dos seus derivados,
principalmente os métodos de inteligéncia por enxames. O Capitulo 4 faz uma descri¢do do
estado da arte voltado para a utilizacdo de técnicas de aprendizagem em sistemas self-healing
para smart grids. A metodologia elaborada e a sequéncia das etapas para o desenvolvimento
do sistema proposto sdo apresentadas no Capitulo 5. Os resultados sdo divididos em sec¢oes,

apresentados e discutidos no Capitulo 6.
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2 REDESELETRICAS INTELIGENTES

As redes de energia elétrica convencionais estdo sendo modificadas devido a neces-
sidade das demandas e desenvolvimento de novas tecnologias. Isso pode ser visto nos estudos
que apresentam o uso de fontes renovaveis de energia, adaptacdo e divisdo de abastecimento
em subestacOes, adaptacdes para a seguranca em sistemas de transmissdo e de distribuicéo,
etc. (U.S. DEPARTMENT OF ENERGY, 2010).

A necessidade por avancos para tornar tais sistemas efetivos e confiaveis, aproxima-
ram as areas de computacdo, telecomunicac6es, automacao e engenharia no intuito de emergi-
rem tecnologias voltadas aos sistemas elétricos de poténcia. Das aplicagdes desses avangos
nas infraestruturas elétricas fizeram surgir as redes elétricas inteligentes, denominadas de
smart grids (LISERRE; SAUTER; HUNG, 2010).

O conceito de redes elétricas inteligentes gera alteracBes para os padrdes de sistemas
de poténcia convencionais, sendo um deles a possibilidade da rede se auto reparar de faltas,
como por exemplo, um curto circuito. Essa capacidade é proveniente de um conjunto de sis-

temas modulares de uma subarea de smart grid, denominada self-healing.

2.1 SMART GRID

Devido ao crescimento da demanda pela energia elétrica, os elementos da infraestru-
tura das redes de energia estdo mais interconectados, causando alteracdes na concepcao da
estrutura inicial. A dificuldade de manter os padrdes ideais com o crescimento da demanda,
fizeram com que algumas alteragdes pudessem influenciar em determinadas atividades, co-
mo por exemplo, a dificuldade no gerenciamento das manutengdes devido & auséncia de me-
canismos para a observagdo completa da rede (AMIN; WOLLENBERG, 2005).

Com a necessidade de tornar as redes observaveis, no intuito de facilitar sua compre-
ensdo, surgiram mecanismos de comunicacdo e automatizagdo por meio da integracdo das
areas de telecomunicacdo e engenharia. Dessa forma, com sensores instalados na rede, se
tornou possivel analisar fatores como nivel de tensdo na rede de distribuicdo e falhas no
abastecimento. As inclusdes de pesquisas na area de ciéncia da computacdo, integrada com
as pesquisas anteriores da rede, transformaram os dados que as implementacGes de sensores
automatizados traziam em informacdes conceituais para a rede, como a utilidade dos valores

de tensdo para uma aplicacdo global, como auxilio do controle de fluxo de poténcia.
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Fatores que influenciaram a pesquisa e implementacdo nos setores de smart grids es-
tdo representados em trés categorias base para a politica social. Como apresentado pela co-
mMissao europeia de pesquisa, pode ser expresso como o conjunto de preocupacfes com: i) 0
mercado interno, que envolve a autorizacdo de geradores auxiliares a infraestrutura, incenti-
vo de competicdo e inovacdo, queda de precos e ainda melhora na eficiéncia; i) seguranca
de fornecimento, tratando de problemas de disponibilidade, qualidade, controle de capacida-
de da rede e confianca; e iii) questdes ligadas ao ambiente, focando em novas fontes de ge-
racdo de energia e maior aproveitamento da geracdo de energia (COMMISION, 2006).

A adicéo de uma rede computadorizada em conjunto com as redes de sensores auto-
matizados, faz com que a rede tenha uma capacidade de computar por meio de algoritmos os
dados do sistema de poténcia. Algumas aplicacfes potenciais para as redes inteligentes in-
cluem aspectos de gerenciamento e controle; confiabilidade da rede; reducdo de gastos com
perdas do sistema antes ndo observaveis, como perda de poténcia e controle de consumo;
sustentabilidade no meio de geragéo de energia descentralizada; reducéo de tempo sem abas-
tecimento de energia; e ainda reducdo de custos em manutencdo e especializacdo de méo de

obra, possibilitando em alguns casos a automatizacdo de servicos de recuperacdo da rede.

2.2 AUTO RECUPERACAO EM SMART GRID

Auto recuperacdo vem da adaptacdo do termo self-healing, utilizado em diversas
areas de pesquisa que designam a caracteristica de algo que possa se regenerar, ou ainda, se
restituir de um problema. O termo original foi definido em funcéo dos sistemas inclusos nessa
categoria, que podem se ‘curar’ no sentido de se recuperar de situagdes e retomar sua perfor-
mance original (GHOSH et al., 2007). Por se tratar de um conceito abrangente, aqui o termo é
exposto em relacdo aos sistemas de smart grid.

Os sistemas de self-healing tem subentendido em sua definicao a caracteristica de au-
tonomia em relacdo a alguma atividade. De modo geral, como apresentado na survey de
Psaier (2011), para abstrair a analise de autonomia sdo descritos cinco funcdes distintas com
tarefas individuais:

I Monitoramento: responsavel por coleta e processamento dos dados;

ii. Andlise: define se a informacdo gerada pelo monitor deve tomar uma acgao

especifica;
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iii. Plano: desenvolvimento de agdes de acordo com o sistema, requisitadas pelo
analisador;

iv. Execucdo: executa as acOes previamente estabelecidas pelo plano de acordo
com a analise; e

V. Conhecimento: representa a base de conhecimento produzida ou consumida

pelas tarefas mencionadas anteriormente.

Antes de ajustar um sistema para tornd-lo auto reparavel, é necessario identificar
quais sdo as caracteristicas consideradas normais para sua execucao. Em sistemas de distri-
buicdo, uma rede em funcionamento normal é quando esta fornecendo energia para todas as
demandas, ou seja, livre de faltas e de acordo com as limitacfes dos componentes da rede.
Critérios que determinam uma rede adequada descrevem os estados normais do sistema, e ao
defini-los é possivel determinar com maior facilidade os limiares que indicam quando é atin-
gido um estado anormal, que requisitara as funcbes de auto recuperacdo (GHOSH et al.,
2007).

Uma representacdo dos passos de como um mecanismo de auto recuperacao funciona

é ilustrado na Figura 1.

@ Detecccdo —» Diagndstico —» Recuperagdo

Figura 1 — Self-healing
Fonte: Adaptado de Psaier e Dustdar (2011, p. 7).

O modelo apresentado na Figura 1 pode ser visualizado sobre um sistema de redes
elétricas inteligentes, o qual possui uma rede de sensores de monitoramento sobre o sistema
de poténcia. Os dados que séo capturados pelos sensores servem de entrada para um sistema
de anélise, constantemente verificando as alteracdes na rede. Assim, dados como queda no
abastecimento de energia sdo enviados para a unidade de diagnostico. Ao receber esses dados,
a unidade realiza uma verificagdo entre os limites da rede, posteriormente gerando um plano
para recuperacao. A etapa de recuperacdo € responsavel por analisar o plano e adapta-lo para
as situacOes da rede, agindo através dos atuadores.

O conceito de auto recuperacao pode ser aplicado nas smart grids em um sistema de
poténcia, em conjunto de alguma heuristica aplicada para a automatizacdo dos processos de
deteccdo e atuagdo. Para se alcancar a infraestrutura de uma rede self-healing é necessario
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atender um conjunto de operacdes associadas ao aperfeicoamento de performance, adequacgéo
dos recursos, limitacdo dos sistemas e equipamentos, e estratégias de back-up para os sistemas
e componentes da rede (MOSLEHI; KUMAR, 2006). A tomada de decisfes de um sistema
inteligente é realizada atraves de um conjunto computacional de softwares.

Mecanismos com conhecimentos adicionais do sistema, como regras que tratem as
limitacOes e comparacdo dos resultados da rede, costumam utilizar algoritmos com algum
paradigma de aprendizagem. Esses possuem a possibilidade de, em um sistema complexo,
analisar a situacdo atual do sistema e buscar corrigi-lo conforme lidam com as alteracdes da
rede, assim podem ser geradas mais de uma saida para solucionar o mesmo problema.

Problemas com caracteristicas de self-healing, que simulem ou atuem em sistemas
reais, devem atender a multiplos objetivos e mdltiplas restri¢cdes, requisitos que geram espa-
cos de solucdo complexos e crescentes de acordo com as variaveis analisadas. Isso caracteriza
0 sistema como um problema de otimizacao, que sdo pouco deterministicos e de baixa escala-
bilidade através de métodos simplificados (tentativa e erro).

Para tratar esses problemas e buscar solugdes aceitaveis (maximos locais e até mes-
mo global), trazendo a complexidade de tempos exponenciais (solu¢bes exaustivas) para tem-
pos polinomiais, existem metaheuristicas que realizam buscas pelo espaco de solucdes basea-
dos em diferentes paradigmas. Modelos de aprendizagem por enxame de particulas sdo alter-
nativas para emergir um sistema com caracteristicas de self-healing, pois seguem o paradigma
de interacdo com o espaco de solugbes do sistema, e tem provas de convergéncia para solu-
¢des 6timas ou muito proximas (EBERHART; SHI; KENNEDY, 2001). Neste caso, esse pa-
radigma pode ser usado na reconfiguracdo de um sistema de distribuicdo de energia, desco-

brindo solucdes que satisfazem as funcdes objetivo e restricdes em um tempo polinomial.
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3 INTELIGENCIA DE ENXAMES

A inteligéncia de enxames é um modelo para resolver problemas de acordo com um
comportamento coletivo de agentes reativos dentro de ambientes dinamicos (EBERHART,;
SHI; KENNEDY, 2001). O método se inspira na interacdo presente em grupos da natureza,
como cardumes de peixes, coldnias de formigas e bando de passaros.

Os agentes de um enxame se comunicam para agir sobre um ambiente, e embora si-
gam regras simples, possuem uma grande capacidade de auto-organizacdo (EBERHART,;
SHI; KENNEDY, 2001).

O objetivo dos modelos computacionais baseados em enxames € de utilizar o com-
portamento dos individuos e das interacdes locais, com o ambiente e seus vizinhos, assim o
procedimento conjunto € utilizado para resolucdo de problemas de busca por solugdes mais
complexas (RIBEIRO, 2010).

Os insetos sociais de um enxame atuam localmente, mas devem satisfazer o objetivo
global do sistema (comunidade de agentes). A comunidade pode ser formada por um conjunto
de individuos e as conectividades indicam suas relagdes. Um conjunto de individuos, compu-
tadores, organizacOes, equipamentos ou elementos computacionais que estdo conectados po-
dem estar relacionados por algum tipo de objetivo comum (RIBEIRO; ENEMBRECK, 2013).

Conforme os exemplos citados, existem trabalhos dedicados a modelagem desses
comportamentos aplicados em métodos computacionais de resolucdo de problemas e aprendi-
zagem. Algumas dessas pesquisas sdo a utilidade de inteligéncia baseada em cardume de pei-
xes (FILHO et al., 2008), otimizacdo por enxame de particulas e otimizacdo por col6nia de
formigas (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991).

O exemplo de um mecanismo bio-inspirado, que segue 0 modelo proposto baseado
em comportamento conjunto de um enxame, € o de modelar o comportamento social de aves e
cardumes de peixes. Esse método consiste em utilizar a caracteristica de organizacdo do des-
locamento desses individuos por um espaco geografico, os quais possuem suas proprias dire-
cOes e posicOes, porém tendem a se manter em busca conjunta por um ponto que proporcione
o0 alimento, levando em consideracao o deslocamento de seus vizinhos.

O estudo do método de otimizacao por enxame de particulas (PSO do inglés Particle
Swarm Optimization) consiste em um modelo adaptativo social e cognitivo em alto nivel, que
observa os padrdes formados pelos individuos e as suas habilidades individuais de resolver
um problema, e em baixo nivel, seguindo os comportamentos de trés principais termos, avali-
ar, comparar e imitar (EBERHART; SHI; KENNEDY, 2001). A avaliacdo € essencial pois
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trata como 0 agente se comporta no seu ambiente, se esta favoravel ou ndo, se esta positivo ou
negativo, ou outros méetodos que avaliem sua condi¢do. A comparacao trata de impor padréo
de medida entre os organismos de um enxame, comparando com 0s seus Vvizinhos para identi-
ficar suas a¢cdes em conjunto. Ja a imitacao €, de forma efetiva, a prépria aprendizagem, pois
o0 individuo tende a convergir para 0 comportamento dos seus Vvizinhos mais bem-sucedidos.

Esse algoritmo é abordado a seguir com detalhes.

3.1 ALGORITMO PSO

O algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (PSO) é utilizado para a otimi-
zacdo de funcdes ndo lineares a partir do ajuste de trajetorias de uma populacdo de particulas
por um espaco de solucBes de um problema, baseado em informacgdes como a sua propria per-
formance anterior e a melhor de seus vizinhos (EBERHART; KENNEDY, 1995; KENNEDY;
EBERHART, 1997).

O algoritmo de PSO faz uso de uma populacao de particulas, onde cada individuo é
marcado por um conjunto de coordenadas de um hiperespaco, que designa a sua posi¢cdo no
espaco de solugcbes, e um conjunto de velocidades, representando o vetor de deslocamento
para cada individuo. Cada particula mantem um registro de sua melhor localizacdo, ou seja, 0
ponto em que obteve melhor resultado para o problema, e também um valor global que indica
a melhor posicdo ja alcangada por algum individuo da populacdo (EBERHART; KENNEDY,
1995).

O algoritmo de PSO consiste em alterar o valor da velocidade de cada individuo,
mudando sua direcéo e sentido, baseando-se nos valores de melhor posicao prdpria da particu-
la e do melhor alcancado na populagdo, realizando uma convergéncia para uma solugdo 6tima
ou um méaximo local que se aproxime da melhor solucéo. Para manter os aspectos de busca de
um enxame natural, os fatores sdo acompanhados de termos aleatorios, que alteram a propor-
cao de relevancia, e por um valor denominado de inércia, o qual € a relevancia que se deve
dar para o caminho anterior da particula.

Com base nessas informacdes, a equacdo 1 € usada para alterar a velocidade referen-

te a cada coordenada j para cada particula i.

vii(t+1) = wv () + oori(pij — xi5) + cara(g; — xi5) (1)
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Os coeficientes w, c1 e c2 sdo arbitrariamente determinados para cada problema ana-
lisado, dando énfase para a inércia, melhor posi¢do da particula e melhor posicdo global do
enxame, respectivamente. Os termos ry1 e r. sdo valores aleatorios que geram uma alteragdo
proposital na proporc¢éo em cada iteracdo. O termo pjj refere-se ao valor da melhor posi¢éo no
indice j da particula i, e o termo g;j define o valor da melhor posi¢éo global no indice j. Nessa
equacdo é realizada a atualizacdo do valor da velocidade, para posteriormente atualizar o va-
lor da posicdo de cada particula, dentro de um processo iterativo de deslocamento pelo hipe-
respaco.

Ap0s a atualizacdo da velocidade de cada particula, é possivel reposicioné-las no es-
paco de solugdes. A equacdo 2 define o processo de alteracdo da posigdo para o0 caso onde 0

hiperespaco é baseado em nimeros reais.
x;j(t+1) = x;5(t) + vy(t) 2)

A nova posicao do indice j da particula i € calculada utilizando a soma do valor da
velocidade ja atualizada com a posi¢do atual. Porém para casos discretos e bindrios, é neces-
sario adaptar o valor de velocidade para manter os limites do dominio do hiperespago do pro-
blema. Um exemplo de adaptacdo para o caso binario € realizado pela utilizacdo de normali-
zacdo da velocidade e uma funcéo de ativacdo (KENNEDY; EBERHART, 1997), como mos-

trado na equacao 3.

1,ser; <SS (vij(t))

x;;(t+1) =
Y 0,se Tij >S5 (Ul](t))

@)

Onde o valor de rij define um valor aleatorio para analisar a fungéo de ativacéo des-
crita por S(vij(t)). E importante que a funcdo de ativacio e a variavel aleatoria possuam o
mesmo dominio de valores.

Os fatores de exploracdo e convergéncia para solugdes 6timas dependem da determi-
nacdo dos coeficientes da equacdo de velocidade, e se estiverem no dominio discreto depen-
dem também da determinacdo da funcéo de ativacdo selecionada. A importancia do método
utilizado pelo PSO esta no modelo de exploracdo conjunta dos agentes, utilizando a aborda-
gem de proximidade para a convergéncia dos termos, sem perder a exploracdo por solucoes

distintas.
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4 SELF-HEALING COM SISTEMAS DE APRENDIZAGEM

Como discutido anteriormente, sistemas com multiplos individuos sdo conectados
por alguma relagdo comum para trabalharem dentro da teoria de inteligéncia baseada em en-
xames, por exemplo, em um sistema de distribui¢cdo de energia os equipamentos podem estar
relacionados conforme a demanda para entrega de energia, prioridades na execucao de tarefas,
reducdo nos custos de manutencdes, tempo de recuperacdo de um sistema numa falta, topolo-
gia da rede, seguranga ou protecédo, assim como uma populacdo pode estar relacionados devi-
do & sua atividade em comum.

Agentes de um enxame podem determinar a recomposicao de um sistema smart grid,
por meio de técnicas capazes de direcionar o compartilhamento de informacGes. Esses com-
portamentos sdo mantidos por valores que determinam as atitudes dos individuos/agentes,

sendo denominados de recompensas e capazes de influenciar na manutencao do sistema.

4.1 SELF-HEALING EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA

Dentro de um sistema de distribuicdo de energia, responsavel pela entrega de energia
da rede de transmissdo para os consumidores finais, um dos atuadores de uma smart grid é o
mecanismo de chaveamento. Em redes de distribuicdo o sistema normalmente mantém uma
topologia radial, ou seja, a partir de uma fonte de energia a distribuicdo é gerada como um
grafo aciclico e direcionado. Algumas redes possuem malhas, quando conveniente, porém
exigem requisitos que necessitam de cuidado para que possam funcionar, como manter os
mesmos niveis de tenséo e frequéncia.

Para recuperar o sistema em eventuais quedas de energia, o0 sistema possui caminhos
com chaves em estado normalmente aberto posicionados nos barramentos de distribuicéo, as
quais sdo manipuladas para redistribuir o fluxo de energia. Uma representacéo desse sistema é

apresentada a seguir, como um exemplo de uma rede de distribuicdo com topologia radial.
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Legenda
[ ] Subestagdo
. Barramento

Conexdo com chave
aberta

Conexdo com chave

fechada

—— Conex3do sem chave

Figura 2 — Topologia radial de um sistema de distribuicéo

Na rede de distribuicdo de energia a falha mais comum é a de defeitos em segmentos
entre as barras que interrompem o fluxo de energia, causando um problema em cascata que
pode originar um blackout. Esses defeitos podem estar ligados ao mal funcionamento de
componentes intermediarios, como transformadores, ou ainda em acidentes com queda de
postes e rompimento de cabeamentos de condugcéo.

A aplicacdo do conceito de auto recuperacdo em um sistema de smart grid pode ser
visualizado sobre a reparacdo do fluxo de energia em uma rede de distribuicdo com a reconfi-
guracdo automatizada da topologia pelo chaveamento da rede, em ocorréncias de faltas na
alimentacédo para alguma regido, baseado em sistemas como os da Figura 2. Essa recuperagédo
do fluxo pode ser feita sobre a manipulacdo das chaves intermediarias que conectam outros
ramos da rede, reparando o sistema provisoriamente para que a topologia original seja recupe-
rada de acordo com a falha que a originou, respeitando os limites com anéalise do fluxo de
poténcia.

4.1.1 Fluxo de poténcia elétrica

Os limites basicos, abordados em uma rede de distribuicdo de energia, estdo relacio-
nados com o fluxo de corrente da rede de condutores e transformadores, que expressam o con-
junto de condutores para os consumidores finais, e a tensdo das barras. O limite de fluxo de
corrente esta relacionado com o efeito de aquecimento dos condutores conforme a taxa de
corrente transmitida aumenta. Os valores de tensdo sdo estabelecidos pelas unidades regulado-
ras de fornecimento de energia elétrica para cada pais.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) possui uma resolucdo referente
aos fatores de qualidade de distribuicdo de energia para o Brasil. Baseado na resolugédo 505,

de 26 de novembro de 2001, e do modulo de qualidade de distribuicdo de energia dos Proce-
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dimentos de Distribuicdo (PRODIST), ambos provenientes da ANEEL, estabeleceu-se um
limite de tensdo medido em funcéo do valor normalizado pela tensdo da subestagdo, em 1 pu
(por unidade) para os ndés, ou seja, as unidades distribuidoras para os consumidores finais.
Esses limites sdo separados em trés categorias que definem o estado da unidade em: critica,
entregando tensdo menor que 0,9 pu ou maior que 1,05 pu; precéria, fornecendo tensdo entre
0,9 pu e 0,93 pu; e por fim, niveis de tensdo adequados, sendo esse mantido entre 0,93 pu e
1,05 pu (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2001).

O fluxo de poténcia é o estudo de sistemas de poténcia que angariou diferentes me-
todologias de calculos para sistemas complexos de energia, sendo uma ferramenta eficaz na
determinacdo da corrente e tensdo de todos os nds e barramentos do sistema (DURCE,
2012). O conceito do fluxo de poténcia, ou também chamado de fluxo de carga, baseia-se na
andlise do balanceamento de tensdo entre os n6s consumidores de uma rede com um forne-
cedor, normalmente utilizando os dados de resisténcia, reatancia, poténcia reativa e poténcia
ativa de uma rede em regime permanente.

O estudo de fluxo de poténcia é importante no planejamento de expansdes dos siste-
mas de poténcia e também para as melhores operacfes a serem realizadas sobre a rede atual
(GRAINGER; STEVENSON, 1994). Como descrito por Grainger e Stevenson (1994), as
principais informagdes fornecidas pelo estudo do fluxo de carga sdo a magnitude e angulo de
fase da tensdo em cada barramento e a poténcia ativa e reativa em cada linha, logo essa ferra-
menta de analise é Gtil em sistemas inteligentes utilizados em uma rede de distribuicdo que
contenham o mecanismo de auto recuperacao.

Existem alguns mecanismos de calculo de fluxo de poténcia simplificados que po-
dem ser utilizados na analise em sistemas de distribuicao, especificamente por caracteristicas
gue esses sistemas exibem, como o aspecto de topologia radial. A origem vem das andlises
derivadas de Newton e varredura de rede, alguns sdo o método Escalonado, método da Soma
das Correntes e 0 método da Soma das Poténcias (DURCE, 2012).

Um método robusto e simplificado, para a anélise de sistemas de distribuicdo de
energia e sistemas de transmissao radiais e fracamente malhados, é o método da Soma das
Correntes, que é abordado na implementag&o do sistema proposto neste documento. O método
descreve a andlise do fluxo de poténcia baseado no método Escalonado, usando técnicas de
compensacao e formulacédo basica nas leis de Kirchhoff (SHIRMOHAMMADI et al., 1988).

Desenvolvido por Shirmohammadi (1988) o método consiste em duas varreduras da
rede, aplicando as equacdes das leis de Kirchhoff, executadas sucessivamente e divididas em

duas etapas basicas (DURCE, 2012): i) a primeira é dada pela varredura a montante, ou seja,
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das barras finais para a subestacdo da rede, onde se determinam as correntes em todos 0s ra-
mos do sistema radial; ii) a segunda é caracterizada pela varredura a jusante, isto €, a partir da
subestacdo até as barras, para definir os valores de tensdo das barras. A convergéncia é dada
por um valor de erro absoluto das tensGes dos nos, e alcancado pela repeticao dessas etapas.

A escolha desse método é devido a sua caracteristica de facil compreens&o e por pro-
por uma boa aproximacao dos valores encontrados a partir do equacionamento de Kirchhoff,

sendo utilizado principalmente para redes de distribuicao de energia.

4.2 SISTEMAS DE APRENDIZAGEM EM REDES ELETRICAS INTELIGENTES

Os paradigmas de sistemas de aprendizagem tém sido empregados na otimizacao de
problemas encontrados nas redes elétricas inteligentes. Dentro das metodologias propostas
para a resolucdo desses problemas, surgem diferentes formas de modelagem para adaptar-se a
alguma heuristica de controle ou aprendizagem. Em geral, o problema tende a ser multiobjeti-
vo, aumentando a dificuldade na resolucéo de um problema de otimizacao.

Algumas pesquisas estdo ligadas a utilidade de l6gica fuzzy e inclusdo de heuristicas
e adaptacdes ao processo de restauracdo da rede. Como apresentado por Das (2006), uma mo-
delagem multiobjetivo da rede pode considerar o balanceamento de carga entre os fornecedo-
res de energia, minimizar a variacdo da tensdo nos barramentos, minimizar a perda de potén-
cia e restringir os valores de corrente nas linhas, enquanto atende a especificacdo de manter a
rede radial e alimentar o maior conjunto de nos possivel. No seu trabalho, o0 autor modelou o
sistema usando logica fuzzy, que busca adicionar um estado entre os ja existentes dentro da
teoria de self-healing (estados “saudaveis” e “nao saudaveis”). O estado adicionado representa
areas de imprecisdo para o sistema, sendo representado por uma faixa de valores dos limites
das restrices do sistema e assim podendo antecipar os valores de cada objetivo. Ainda, foi
utilizada uma solucgéo para o fluxo de poténcia adaptada do método de Newton Raphson, que
utiliza uma interface interativa para resolver os valores da restricédo de balanceamento entre 0s
nés (GHOSH; DAS, 1999).

Métodos de aprendizagem baseados em comportamentos coletivos também represen-
tam parte dos sistemas de aprendizagem voltados para a otimizagdo de chaveamento e auto
recuperacdo da rede de distribuicdo. Utilizando uma metodologia derivada de aprendizagem
por enxames, a pesquisa realizada por Watanabe (2005) utiliza um framework para implemen-

tacdo do sistema de aprendizagem por Ant Colony Optmization (ACQO), e define como condi-
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cao principal a otimizacdo da sequéncia de chaveamento sobre a rede. Outro método derivado
da aprendizagem por reforgo, voltado para o servigo de restauracdo do sistema de distribuicéo,
¢ apresentado por Lacerda e Medeiros (2007), propondo um algoritmo de ACO com priorida-
de em minimizar o numero de operacdes de chaveamento na rede.

No trabalho de Vlachogiannis e Hatziargyriou (2004) é utilizada aprendizagem por
reforco de forma que o sistema evolua de acordo com as especificacfes do problema, utili-
zando recompensas conforme a perda de poténcia do sistema e a relacionando com o célculo
do fluxo de poténcia.

Uma outra abordagem de resolugédo consiste na utilizagdo de um sistema multiagente,
que implementa as limitaces da rede e age de forma descentralizada, a partir de mecanismo
de comunicacéo pelos agentes introduzidos no sistema de distribuicdo. No método implemen-
tado por Zidan (2012), um sistema multiagente foi especificado em duas diferentes camadas
de atuacdo, uma focando nas observacgdes para o controle do sistema, e outra responsavel pela
andlise conjunta, a qual faz a relacdo dos dados dos agentes da primeira camada com as limi-
tacOes estabelecidas pela rede.

Um mecanismo de heuristica de programacao orientada a objetivo, também foi apre-
sentada para a resolucao da restauracdo de sistemas de distribuicédo, utilizando raciocinio 16gi-
co em um sistema baseado em conhecimentos. O artigo de Tsai (2008) utiliza esses paradig-
mas para otimizar a reconfiguracao de energia adicionando a varia¢éo de tenséo da rede, pro-
pondo maultiplos planos de restauracdo para a mesma situacao.

Existem ainda outros métodos aplicados ao mesmo problema de restauracdo por re-
configuracdo de topologia, por exemplo, a minimizagéo de perdas elétricas por uso de algo-
ritmos genéticos por selecdo, cruzamento e mutacdo (BENTO; KAGAN, 2008); o uso de cor-
te seletivo de cargas do sistema para conservar o abastecimento de regides prioritarias
(FERREIRA, 2014); e modelos de tomada de decisdo quantitativos, como 0 uso de processos
baseados em hierarquia analitica (da sigla americana AHP), métodos adaptados de ldgica fu-
zzy e analise relacional cinza (da sigla americana GRA) (CHEN, 2010).

Uma abordagem sobre o problema de restauracdo de sistemas de distribuicdo utili-
zando busca por nuvem de particulas (Particle Swarm Optimization) é realizada por Abdela-
ziz (ABDELAZIZ et al., 2009) e por Batrinu (BATRINU; CARPANETO; CHICCO, 2005),
ambos agindo sobre a otimizacdo para minimizar a perda de poténcia, focando somente no
quesito de balanceamento do sistema e ndo em reconfiguragédo com ocorréncia de faltas. Esses

trabalhos sugerem modificagcdes no algoritmo original do PSO, como heuristicas e metodolo-



26

gias de inércia variante na execuc¢do do algoritmo, com o intuito de modificar a exploracéao e
convergéncia da busca, no entanto nédo trabalham firmemente sobre o conceito de self healing.

De modo geral, os métodos aplicados ao problema de reconfiguracdo da topologia de
um sistema de distribuicdo de energia sdo caracterizados pelos multiplos objetivos (conflitan-
tes em muitos casos) e multiplas restricGes. Essas caracteristicas tornam o espaco de solucgdes
grande e ndo deterministico, sendo um problema de otimizacéo.

Para otimizar a resposta, o problema possui solucdes simples e que extraem respostas
Otimas, como o0 método exaustivo combinatdrio que realiza a avaliacdo de todas as combina-
cOes possiveis de chaves do sistema para escolher a melhor. Porém o método exaustivo é uma
solugéo exponencial, na qual a adigdo de uma chave a mais sobre a mesma rede dobra a quan-
tidade de combinacgdes a serem analisadas.

Os trabalhos citados estdo dentro das varias pesquisas em torno de adaptacao de heu-
risticas e do uso da inteligéncia computacional voltadas para a reconfiguracdo do sistema de
distribuicéo tratando da questdo de complexidade, buscando solu¢des em tempos polinomiais.
Assim ndo somente as técnicas oriundas da aprendizagem por enxames podem ser adaptadas a
tal situacdo, como também se pode analisar a variacao de resultados que a escolha das funcdes

objetivo, inseridas no método de aprendizagem, implicam sobre o sistema.
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5 METODO PROPOSTO

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas para o desenvolvimento de um framework

para simular um sistema smart grid.

5.1 MODELAGEM DO SISTEMA DE DISTRIBUICAO

Um sistema de distribuicdo de energia pode ser formalizado através da teoria dos
grafos. Antes de apresentar a modelagem proposta, sumarizam-se 0s principais conceitos des-
sa teoria. Formalmente, um grafo é um conjunto G=(V,A) onde (FEOFILOFF;
KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2011):

e \/ é um conjunto de vértices ou nds; e

e A é um conjunto de arestas, formados por dois elementos u, v € V, comumente en-

tendido como conexdes.

Neste trabalho, a representacdo da rede de distribuicdo é entendida como um caso
particular de grafos. E representado como um conjunto denominado de floresta, um caso es-
pecial definido por ser aciclico e ndo conexo (FEOFILOFF;, KOHAYAKAWA,
WAKABAYASHI, 2011). Um grafo ndo conexo indica que, para todo par de vértices, ndo
necessariamente existam caminhos de conexdo entre eles. Ja a caracteristica aciclica indica
que, em todo o grafo, ndo existem caminhos que gerem um ciclo, ou seja, retorno ao mesmo
vertice.

As florestas podem ser denotadas ainda como um conjunto de arvores, outra denomi-
nacao para um caso particular de grafos, que nesse caso se caracterizam por serem aciclicas e
conexas (FEOFILOFF; KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2011). Assim, pode-se ex-
pressar a raiz dessa arvore como sendo o no inicial, o qual representa uma subestacéo do sis-
tema, e 0s demais nds como os barramentos. O conjunto de diferentes arvores compde a flo-
resta que representa o sistema de distribuicao.

Outras caracteristicas adicionais a um grafo séo: i) ponderac6es relacionadas aos nds
e arestas, que determinam alguma caracteristica particular, como um peso ou valor utilizado
pelo algoritmo para a tomada de deciséo; ii) dire¢do do percurso, assumindo que o fluxo de
corrente ocorra da raiz para o0s nos.

Modelando a rede de distribui¢do, conforme o exemplo apresentado na Figura 2, 0s

barramentos da rede sdo expressos como 0s nos, e as conexdes sdo as arestas (condutores e
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transformadores), responsaveis pelo fluxo de corrente. Uma ilustracéo da rede de distribuicao
modelada em grafo é ilustrada na Figura 3, com a representacdo dos componentes (subesta-

cOes, barramentos e conexdes) baseados na Figura 2 e nas propriedades abordadas nesse capi-

tulo.
S:PL+JQL
Tensdo: V .
PRIORIDADE: t BLRX Legenda
[ ] Subestag3o
. Barramento
Conexdo com chave
el Jau
aberta
Conexdo com chave
-

fechada

ID:i
Estado: aberto

...............

—— Conexdo sem chave

Figura 3 — Modelagem de uma rede de distribuicdo em grafo

As arestas sdo representadas por um par ordenado (i,j), que indica o fluxo de corrente
do nd i para o né j. Esses nds possuem valores de prioridade (que indicam sua importancia), e
um valor de poténcia exigida (poténcia ativa e reativa). Para as subestacfes da rede sdo in-
formados a tensdo de fornecimento (V). As arestas representam 0s condutores de energia, e
todas contém um valor de impedancia (Z), em reatancia e resisténcia associadas. Ainda, nas
arestas que possuem chaves sdo adicionados campos com identificagdo da chave e uma indi-
cacdo do estado de conducdo (chave aberta ou fechada) na rede. Para melhor compreensédo
visual, apenas um de cada elemento contém as informacdes da modelagem sendo exibidas. As
cores utilizadas na Figura 3 representam as diferentes arvores que compdem o grafo.

A rede da Figura 3 representa uma topologia radial, ou seja, nds conectados a apenas
uma subestacdo e com as arestas sem formacdo de ciclos. Nessa modelagem é possivel obser-
var 0s aspectos da topologia, e caracteristicas de cada elemento, como os dados fornecidos
para cada aresta e nd. Na Tabela 1 sdo apresentados elementos e alguns dados necessarios

para estruturar uma rede.

Tabela 1 — Exemplo de dados de uma rede

Identificacdo da Estado da Prioridade de Resisténcia Reatancia Poténcia Poténcia
N6 Estado da chave
. N6 receptor j chave (se alimentagéo do . alimentagéo do da aresta da aresta Ativadoné j Reativa do
fonte i (se existente)
existente) nod j noé j Q) Q) (kw) nod j (KVAr)
0 1 X ENERG. X 0.25 1.89 0.8 100 89
1 2 0 ENERG FECHADA 0.5 15 0.7 107 80
2 3 1 ENERG ABERTA 0.5 1.3 1.12 100 99
3 4 2 ENERG FECHADA 1 12 1.56 150 112
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Os dados anteriores remetem a uma divisdo béasica de trés categorias para a modela-
gem da rede. As trés primeiras colunas referem a representagdo em grafo propriamente dita da
rede de distribuicédo, representando um par ordenado que especifica a conexao entre dois nos
com a orientacdo do nd i para 0 no j e uma identificacdo estabelecida para a chave da aresta,
caso exista. Os valores do ‘estado de alimentacdo’ e ‘estado da chave’ sdo da categoria que
definem a topologia atual da rede, e representam respectivamente se 0 no i esta sendo energi-
zado e se a chave presente na aresta estd aberta ou fechada. A Gltima categoria define os da-
dos intrinsecos a rede de distribuicao, valores que ditam as especificacfes aos nds e arestas do
grafo, formados pela prioridade, que representa o nivel de relevancia que o n6 especifico tem
sobre os demais em estar energizado; pela resisténcia e reatancia, que formam a impedéncia
sobre a aresta para a conducdo de energia; e pelas poténcias ativa e reativa, que determinam a

demanda da barra para um dado momento do sistema.

5.2 DETECCAO E ISOLAMENTO DA FALTA

Uma falta pode ocorrer por falhas em dispositivos da rede ou danos causados pela
natureza ou vandalismo ao sistema de distribuicdo. Nas simulacdes, é assumido que uma falta
ocorre devido a interrupcdo do fluxo de energia em um condutor. A deteccdo foi modelada
como um dos parametros de entrada, subentendendo uma rede automatizada que possui detec-
tores de tensao e corrente pelo sistema.

Para que o sistema possa ser reconfigurado apds uma falta, € necessario isolar o local
do incidente do restante da rede, buscando minimizar a quantidade de cargas proximas afeta-
das. Ao isolar as redondezas da falta se previne que o problema possa se alastrar aos demais
componentes, danificando aparelhos da rede. Também é necessario deixar o local transparente
para o algoritmo, ou seja, como se ndo fizesse parte do sistema, de modo que ele ndo exerca
nenhuma alteracdo dentro dessa regiéo.

Para isolar uma falta, as chaves adjacentes mais proximas sao alteradas para o estado
aberto. Computacionalmente, o0 método utilizado consiste em percorrer um caminho em pro-
fundidade a partir do local com falha até encontrar a primeira chave em cada ramo percorrido.

A Figura 4 ilustra um exemplo.
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Legenda

\ Falta

.....

Regidoisolada

Chaves selecionadas
para isolamento

Figura 4 — Detecgéo e isolamento de falta

Apds selecionar as chaves que estdo proximas ao local de falta, elas sdo sinalizadas
para que o algoritmo ndo execute acdo sobre elas, e entdo sdo alteradas para permanecerem
abertas. Ao abrir as chaves selecionadas, a regido da falta ficar4 sem energia (tracejado ver-

melho na Figura 4), garantindo a seguranca do sistema de distribuicdo.

5.3 ESTUDO DE FLUXO DE POTENCIA

Para analisar o fluxo de poténcia € utilizado o método da soma das correntes, con-
forme apresentado no Capitulo 4. Os valores utilizados para a analise sdo:

) Impedancia (Zjj) de cada condutor, composto por um valor de resisténcia e re-

atancia;

i) Poténcia consumida (Si), composto por poténcia ativa e reativa; e

iii) Tensdo da fonte de alimentagdo (Ref), também usada para normalizar os valo-

res da analise.

Por convencao € utilizada a normalizagdo em sistema por unidade, expressa em pu,
que proporciona o célculo de todas as grandezas em funcgdo de valores de uma tenséo Vpase €
uma poténcia Spase. 1550 possibilita simplificacdes nos calculos de sistemas de poténcia, como
uso de uma constante para sistemas trifasicos, simplificacdo da representacdo dos transforma-
dores sobre a rede e similaridade nos valores das grandezas dos componentes do sistema
(GRAINGER; STEVENSON, 1994).

Na Figura 5 € ilustrada uma rede de distribuicdo para auxiliar na explanacéo do fluxo
de poténcia. Esse método consiste em dois tipos de varredura na rede. Em cada processo de

busca é calculado uma das saidas do sistema, ou seja, a tenséo (Vi) ou a corrente (l;;) em cada
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componente. Com este método sdo realizadas iteragdes até que ocorra a convergéncia para um

erro absoluto estabelecido no inicio do processo.

2]
Ref Z12 Z23 JI1

l12 l23

Sz‘ Z2a S

lm

(45,

Figura 5 — Exemplo de uma rede com topologia radial

4

Partindo da convencdo de que as conexdes compostas pelos condutores e transfor-

madores sdo chamadas de rede, e o conjunto de consumidores como barramentos de distribui-

cao do sistema, o método é realizado conforme as seguintes etapas (DURCE, 2012):

i)

i)

Assume-se inicialmente a tenséo referencial normalizada (da fonte de alimen-
tacdo), e denota-se o seu valor normalizado em 1 pu. Posteriormente é atribu-
ida para cada consumidor o valor de tensao igual ao da referéncia;

A varredura a montante, partindo dos nds finais (sem ramos posteriores), é
realizada para determinar os valores das correntes do sistema. O valor de cada

ramo é calculado baseada na lei de corrente de Kirchhoff, descrita na equacéo

4:

A varredura a jusante, partindo da subestacdo para as barras finais, é realizada
para determinar os valores das tensdes do sistema. O valor em cada no é cal-
culado, baseado na lei de tens&o de Kirchhoff, descrita na equagé&o 5:

Vi =Vi— Z;l; ®)
Ap0s atualizar os valores de tensdo com a varredura a jusante, € realizado um
teste de erro absoluto entre o valor anterior da tensdo V ° e o valor atual V %,
para um limite € previamente especificado, como descrito na equagéo 6:

V0 — Vi < ¢ (6)
Se todos os valores do erro absoluto convergirem para o teste realizado na
etapa anterior, para-se a iteracdo e a solugdo é constituida pelos ultimos valo-

res calculados. Caso contrario, se continua da etapa ii até convergéncia.
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A equacdo 4 é descrita pela somada da corrente lij consumida pelo né j em conjunto
com as correntes Ik dos ramos posteriores a este nd. Como exemplo, segundo a Figura 4, o

calculo para as correntes € dado pela seguinte ordem de varredura:

I3 = (i-_z)* (7
Iy = (Ii_i)* )
I, = (%f + Iz + 1z ©

2

A equacéo 5 descreve o valor da tensdo de uma determinada barra a partir da dife-
renca de potencial entre o barramento antecessor e a impedancia bem como a corrente da rede
entre eles. Como exemplo (com base na Figura 5), o calculo das tensdes é dado pela seguinte

ordem de varredura:

Vo =Vy — Z130, (10)
Vs =V, — Zy3l,3 (11)
Vo =Vy — Zyuly, (12)

Para a rede hipotética da Figura 6 (a), os resultados de saida sdo exibidos na Figura 6

(b) (somente os mddulos), de acordo com 0 método descrito acima.

(2] (3] V2=0966 pu(2]  Va=0.957 pu[ 3]

138K \B 712=8+7j 723=8+7] 1pu

112=45.2 A I3=113 A
_ e 12=45, 23=11. -
S2=170+105j ¥ 53127479 ¥ 3
e l|z4=18 9A
- Va=0.956 -
(4] ¥ 53=212+131] 4 pu( 4] 3

(a) (b)

Figura 6 — Exemplo de estudo de fluxo de poténcia

Devido a semelhanca da varredura desse método com a descrita pela busca em pro-
fundidade, o desenvolvimento do cddigo pode ser realizado com os calculos da corrente e
atualizacdo dos dados e comparacdo dos valores de tensdo sobre a ordem definida na busca

em profundidade.
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Essa ferramenta possibilita analisar se as alterac@es na topologia da rede sdo validas
para manter os niveis de limite de tenséo e de corrente para os barramentos, e se esta atenden-
do também as demandas de poténcia. Logo, essas informacdes sdo utilizadas pelos algoritmos

de aprendizagem.

5.4 FUNCOES OBJETIVO

O problema de reconfiguragéo do sistema de distribuicdo pode ser estruturado em
multiplos objetivos e multiplas restricbes. As alteracGes da rede, realizadas pelas operacoes
das chaves, devem ser analisadas pelo algoritmo de modo a atender os objetivos segundo
normas e restricdes técnicas. Os objetivos propostos sdo:

e Maximizar a quantidade de cargas restauradas, considerando as demandas com

maior prioridade, como hospitais e industrias;

e Minimizar o numero de operacGes das chaves, na intencdo de reduzir o tempo e

custo necessario para a restauracao;

e Minimizar a perda de poténcia real do sistema.

As restricdes descritas para o problema sdo formuladas de acordo com o érgdo res-
ponsavel pela padronizacdo dos sistemas em cada regido, em geral eles devem atender restri-
¢cBes comuns com as seguintes:

e Manter a estrutura da rede em topologia radial, para facilidade de manutencéo e

estudo da rede;

e Manter os limites de tensdo nos barramentos, restringindo de acordo com a capa-

cidade do equipamento;

e Manter os limites de corrente entre os barramentos, estipulando valores de condu-

¢do maxima a cada conex&o entre cargas.

Das restricGes descritas anteriormente, os limites de tenséo e corrente sdo modelados
como testes em intervalos inseridos no algoritmo de fluxo de poténcia, com valores informa-
dos pela ANEEL (2008).

A modelagem da minimizacdo de barras sem abastecimento de energia e requisitos

de fluxo de poténcia sdo modelados como uma equacao ponderada. O célculo para o gerenci-
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amento de consumidores com energia é dado pela equagdo 13, sendo a primeira funcéo obje-

tivo do sistema:

FO1 =

n
prioridade, * estado. * poténcia, (13)

c=0

Esse calculo € dado pelo somatdrio das n barras da rede, em funcdo do valor de po-
téncia exigida para consumo; com o estado de energizacgdo, sendo -1 para sem abastecimento
e 1 para com abastecimento; e o valor de prioridade para cada barra. A anélise do balancea-
mento de carga entre as subestacfes é modelada como uma analise em tempo ocioso da rede,
ou seja, enquanto ndo estiver tratando falhas e a rede estiver atendendo a demanda. Com isso,
é possivel analisar uma topologia que nédo exija demanda em excesso de algum fornecedor de
energia, equilibrando entre os demais que possuam recursos em sobra.

Apds a analise da rede pelo fluxo de poténcia, é calculado o valor de perda de potén-
cia. O retorno da funcdo é o valor da perda de poténcia real, ou ativa, expressando a segunda
funco objetivo, denominada FO2. Esse célculo é realizado a partir da diferenca entre o soma-
torio de poténcia consumida e da poténcia fornecida pelas subestacdes, calculadas pelos seus
respectivos valores de tensdo e corrente.

A terceira funcdo objetivo, denominada de FO3, é representada pela comparacéo dos
estados do conjunto de chaves inicial com o conjunto de chaves da iteracdo atual, retornando
um valor de quantidade de chaves distintas entre os dois conjuntos.

Considerando os valores das fun¢bes normalizadas no intervalo [0,1], é entdo calcu-
lada a equagdo de recompensa como uma soma ponderada, denominada de equacdo multi-
objetivo. A recompensa define diretamente o valor que é utilizado como fitness para a apren-
dizagem do metodo proposto. O termo recompensa se refere ao valor da equacdo multiobjeti-

vo, determinado pela equagéo 14.
recompensa = ¢y * FO1 + ¢, * FO2 + ¢35 * FO3 (14)

Os coeficientes sdo distribuidos para manter o resultado normalizado, no intervalo de
0 a 1. Para fins de facilitar o algoritmo, os retornos devem ser ajustados para que a equagao

tenha seu valor maximizado.
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5.5 MODELAGEM PARA APRENDIZAGEM POR PSO

Como abordado no Capitulo 3, o PSO utiliza uma representacdo de localizagdo das
particulas em um hiperespaco, representando cada uma por seu conjunto de coordenadas e de
velocidade, com magnitude e sentido.

A busca por PSO baseia-se na alteracdo da localizacdo de cada particula, de acordo
com o valor da velocidade, baseando-se nos resultados encontrados pelos seus vizinhos. O
problema em questdo consiste em encontrar um conjunto de chaves, e o0 estado de cada uma,
que devera maximizar a equacdo multiobjetivo estabelecida na equacéo 14.

A modelagem do PSO representa um conjunto de chaves como coordenadas de cada
particula, sobre um hiperespaco binario. Tal situacdo pode ser representada, dentro de um
espaco tridimensional, pela localizacdo do ponto nas extremidades de um cubo, representando
as coordenadas de forma binaria. No entanto, o problema analisado possui um hipercubo de
tamanho proporcional ao nimero de chaves do sistema, fazendo que cada chave represente

um eixo do hiperespaco. Um exemplo para a rede da Figura 3 € representado abaixo.

ID 0123456 789 10 11 12 13
ESTADO |0|1|0|0|1|0|0O]|0O|1|0|O|0O|1]|0O

Figura 7 — Representa¢do da particula formada pela rede da Figura 3

Por se tratar de uma busca em um espaco binario de solucgdes, o PSO é adaptado para
trabalhar com a normalizacdo dos valores de velocidade e com o uso de fungdes de ativacao,
descritos no Capitulo 3. A otimizacdo é realizada sobre um conjunto de particulas avaliando
seus deslocamentos no hiperespaco, utilizando os valores de recompensa gerados por cada
particula de acordo com sua localizacdo, e iterativamente alterando as velocidades das parti-

culas até que atinjam uma convergéncia estabelecida por um fator de erro.

5.6 IMPLEMENTACAO

Nessa secdo sdo apresentadas as etapas de desenvolvimento para a construcéo de um
simulador com caracteristicas de self-healing no problema de reconfiguracdo de sistemas de
distribuicdo de energia. O simulador foi desenvolvido usando a linguagem de programacéo C.
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5.6.1 Entrada de dados e modelagem da rede

Inicialmente foi implementada uma biblioteca com as diferentes estruturas de dados
utilizados, bem como as funcgdes de leitura e geracao da rede, responsavel por modelar a rede
em um grafo adequado para o uso das demais funcdes. Para isso sdo utilizados:

e Uma matriz de adjacéncia, para armazenar os dados das conexdes (i,j) entre cada

barra i e j do sistema, identificadas como arestas. Os dados sao:
o Numero de identificacdo da chave, caso exista na aresta;
o Variavel para armazenar o estado da chave, caso exista na aresta;
o Limite méximo de corrente para o condutor;
o Impedancia da aresta, considerando todos 0s componentes;
o Variavel para armazenar o valor do fluxo de corrente entre as barras.
e Uma lista de estruturas, para armazenar os dados de cada barra i e j do sistema,
identificadas como nés. Os dados s&o:
o Flag de identificacdo de subestacéo;
o Variavel para armazenar o estado da barra, se energizada ou n&o;
o Prioridade de importancia da barra, ponderada em 0.25, 0.50, 0.75 ou
1;
o ldentificacdo da barra i no no j, do par ordenado (i,j), onde o sentido
do fluxo de corrente se estabelece de i para j;
o Flag para sinalizagdo no processo de busca em profundidade;
o Flag para sinalizar a convergéncia de cada no;
o Poténcia exigida pela barra;
o Variavel para armazenar o valor da tensdo da barra.

e Uma lista de estruturas, para identificar as chaves no sistema. Os dados sao:

o Numero de identificagdo das barras i e j do par (i,j) conectado pela
chave;
o Ndmero de identificacdo da chave.

Um exemplo de dado de entrada para formar as estruturas descritas anteriormente e
realizar a simulacéo ¢é apresentado no Apéndice A, esses dados sao:
e Limite inferior e superior de tensdo para as barras;

¢ Quantidade de barras na rede;
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e Quantidade de chaves na rede;

e Valor de poténcia base;

e Valor de tenséo base;

e Limiar para analise de convergéncia durante o estudo de fluxo de poténcia;
e Conexdo entre duas barras i e j, expressa por um par (i, j);

e Identificacdo da chave, caso presente na aresta;

e Estado da chave, caso presente na aresta;

e Prioridade de cada barra;

e Impedancia da conex&o, expressa em resisténcia e reatancia;

e Poténcia da conexao, expressa em poténcia ativa e reativa;

e Limite de corrente no condutor.

Apds essa etapa, foi implementado o processo de identificacdo do estado inicial da
rede, como: quantidade de nds sem energia; valor da perda de poténcia; e se houve a formacao
de rede ndo radial. Também, sdo calculados 0s maximos e minimos possiveis de cada funcéo

objetivo para a situacdo da rede sem nenhuma falha.

5.6.2 Calculo do fluxo de poténcia

O método de estudo de fluxo de poténcia escolhido é baseado em varreduras pela re-
de, que necessitam de uma ordem especifica para que as somas das correntes em cada nd se-
jam realizadas de forma correta, mantendo a integridade do calculo de acordo com as leis de
Kirchhoff. Como descrito na se¢do 5.3, 0 método utilizado tem semelhangas com o método de
varredura da busca em profundidade em grafos.

A partir da estrutura da varredura de uma busca em profundidade, é possivel deter-
minar a ordem para as varreduras a jusante e a montante do método. A fungdo tem como pa-
rametro um no inicial (raiz de cada arvore), sendo uma subestacéo da rede.

No Cddigo 1 ¢ exibida a fungdo implementada.



38

void profundidade(int raiz)
t
intij;
i =raiz,
empilha(i);
Vordem[Vf] =i,
Vi++;
consumidorf[i].cor = CINZA,;
J=0;
do

while(j<GridSize)
if(rede[i][j].conexao == FECHADO && consumidor[j].cor==BRANCO)
{

empilha(i);
Vordem[Vf] =j;
Vi++;
consumidor[j].cor = CINZA,
i=j;
1=0;
}
else j++;

¥

lordem[If] = i;
If++;
i = desempilha();
1=0;
while(pfim>0);
¥

Cadigo 1 — Adaptacédo da busca em profundidade para ordenar varreduras

De acordo com a composicdo da busca em profundidade, a adaptacdo consiste em
armazenar a sequéncia ao empilhar, para a varredura a jusante, e a sequéncia de desempilhar,
para a varredura a montante. A funcdo é executada uma vez para determinar a ordem de var-
redura, e apos isso é realizado o calculo de acordo com as equagdes descritas na secéo 5.3.
Um trecho do cddigo € exibido no Cddigo 2, demonstrando a forma de utilizar a sequéncia de

varreduras para calcular iterativamente o fluxo de poténcia.

(-]
for(i=0; i <If; i++)
{

atualizarCorrente(lordem([i]);

}
for(i = 0; i < VF; i++)
{

}
(]

atualizarTensao(Vordem[i]);

Cadigo 2 — Iteracédo para célculo do fluxo de poténcia
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5.6.3 Célculo da recompensa

A funcéo de fitness de cada individuo é calculada utilizando a equacdo 14, com base

nos valores de ¢
nos itens abaixo

Vi.

ada funcéo objetivo e restricbes do sistema. As funcdes utilizadas sdo exibidas
Funcéo para avaliacdo da topologia da rede, indicando se a topologia esta ra-
dial;

Funcéo para calculo do fluxo de poténcia, indicando se o limite de tensdo e
corrente esta adequado;

Primeira fung&o objetivo, indicando a relagéo de cargas restauradas;

Segunda funcéo objetivo, retornando o complemento do valor normalizado da
perda de poténcia real, utilizado para minimizar a perda;

Terceira funcdo objetivo, retornando o complemento do valor normalizado da
quantidade de chaves alteradas, utilizado para minimizar o conjunto de cha-
ves alteradas entre a situacéo pos falta e pos reconfiguracao;

Caélculo da recompensa usando a equacao 14.

As funcbes que recebem o complemento de um valor normalizado (iv e v), consistem

na subtracdo entre o valor a ser minimizado e o unitario total, para tornar a equagdo multiobje-

tivo uma funcdo de maximizacdo. Por exemplo, se a terceira fungédo objetivo possuir um valor

de 0.6 para ser minimizado, a funcdo ira retornar 0.4 para ser maximizado.

Com esse conjunto de funcgdes é definido o valor de recompensa, utilizado como fit-

ness de cada individuo. O fluxograma da Figura 8 mostra a sequéncia das funces, e represen-

ta a estrutura do

Inicio

algoritmo implementado.

Invélido—» Recompensa = 0

FO1 =iii

Vilido
4
l«—Vilido Invalid ( Fim ’
A

FO2=iv FO3 =v Vi

Figura 8 — Fluxograma do calculo de recompensa
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5.6.4 Busca usando PSO

O mecanismo central do sistema de reconfiguracdo € a forma de busca da solucéo,
com a proposta de utilizacdo do algoritmo PSO. O PSO implementado utiliza a recompensa
para auxiliar nas regras de deslocamento do hiperespaco de solugdes.

O sistema é composto por uma analise de convergéncia de forma iterativa, executan-
do uma sequéncia bem definida até que um dos critérios de parada seja alcangado, e é exem-

plificado pelo Cddigo 3.

void Run(){
Init();

while(gen < m && best < n){
Eval();
Vel();
Pos();
gen++;
best++;

}

¥

Cadigo 3 — Cddigo de execugéo da busca por PSO

O Cddigo 3 é a principal iteracdo do algoritmo de busca. Nele a fungéo Init() é res-
ponsavel por inicializar todas as variaveis utilizadas, como as velocidades, posicdes e recom-
pensas iniciais de cada particula. O processo iterativo € iniciado com a avaliacdo de cada par-
ticula por Eval(), verificando as recompensas. Apés a avaliacdo é determinada a velocidade,
pela funcdo Vel(), e a posicéo, pela funcéo Pos().

As variaveis gen e best sdo utilizadas para avaliar critérios de parada no processo de
busca. A variavel gen é utilizada para definir uma quantidade m maxima de iteracdes para o
algoritmo. Utilizando a variavel best é possivel analisar se o algoritmo convergiu antes de
realizar as m iteracOes, parando a execugédo caso tenha sido a melhor resposta durante n exe-
cugdes.

O algoritmo geral proposto para solucao é descrito pelo fluxograma abaixo, abstrain-

do as principais funcées pelos blocos.




Inicio

Inicializar as
varidveis e

ler dados de
entrada

Sim

elhorDalteragdo
> MelhorGlobal

locais de falta

Detectar e isolar

Gerar particulas
I iniciais de forma

41
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Figura 9 — Fluxograma do método proposto

5.6.5 Meétodos comparativos

Para realizar os testes, apresentados no proximo capitulo, foram utilizadas outras du-
as metodologias de solucdo do problema, implementadas e descritas por Mazzetto e Casanova
(2016). Os algoritmos utilizados para comparagao séo:

e Busca exaustiva, o qual encontra com garantia a melhor solucdo buscando por to-

do o espaco; e

e Algoritmo Genético, baseado em busca evolutiva no espacgo de solugdes.

O método de busca exaustiva € utilizado como um comparativo para visualizar, den-
tro de um intervalo de tempo vidvel, se os algoritmos alcancam o resultado 6timo. Porém,
esse mecanismo se torna inviavel a partir de uma determinada quantidade de chaves, pois a
metodologia utilizada é baseada na varredura de todas as combinagdes possiveis, armazenan-
do sempre a de melhor resultado. Logo, 0 método é descartado para se aplicar em um proble-
ma com grande quantidade de chaves no sistema, por ser de complexidade exponencial.

A solucdo com Algoritmos Genéticos possui semelhancas ao método desenvolvido.
Para fins de compreenséo os parametros utilizados nessa implementagdo foram:

e Avaliacdo conforme a equacdo 14;

Selecédo pelo método da roleta;

Cruzamento uniforme;

Taxa de mutagdo de um para mil,

Quantidade de geracdes e individuos adaptada aos cenarios.
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6 RESULTADOS

Para validar os resultados da aplicagdo do PSO na resolugédo do problema, foram ava-
liados os seguintes casos:

¢ Influéncia dos parametros do PSO no resultado final;

¢ Influéncia dos coeficientes da funcdo multiobjetivo na resposta final,

e Comparacdo do tempo de execucao dos algoritmos busca exaustiva e genético. In-

cluindo uma discusséo sobre os critérios de parada.

Os estudos sdo baseados na rede de distribuicdo disponivel no artigo de Das (2006)
ilustrada na Figura 10, por se tratar de uma rede de facil abstracdo que possui multiplas subes-

tacOes, tie-switches e topologia radial.

LEGENDA
— CONEXAO FECHADA

""" CONEXAQ ABERTA

Figura 10 — Rede de distribuicdo para testes
Fonte: Adaptado de Das (2006, p. 336).

Na Figura 10 é possivel visualizar os tie-switches (tie-1, tie-2, tie-3, tie-4, tie-5, tie-6,
tie-7, tie-8), que representam as conexdes que separam as cargas de subestacOes diferentes.

Nos experimentos foram usados os mesmos valores em termos de topologia e componentes da
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rede, disponiveis no apéndice do artigo de Das (2006), adaptando a rede para diferentes cené-
rios, alterando algumas conexdes (arestas do grafo) para conexdes chaveadas.

Inicialmente se verificou a implementacdo do método de Soma das Correntes, utili-
zando a rede da Figura 10. A Tabela 2 exibe a comparacéo entre os valores do né6 com menor
tensdo e da perda de poténcia, para compara¢do do método descrito no artigo de Das (2006) e
do método proposto neste trabalho, ambos com diferentes resolugdes para o estudo do fluxo

de poténcia. A Tabela 3 exibe os valores de corrente para cada uma das subestacdes.

Tabela 2 — Comparacdo de métodos para fluxo de poténcia

Método NGO com menor tenséo Valor da menor tenséo (pu) Perda de poténcia real (kW)
Das (2006) 67 0,883890 3374
Soma das
67 0,883892 341,4
Correntes

Tabela 3 — Corrente das subestacfes da rede da Figura 10

Subestacdo Das (A) Soma das Correntes (A)
F1 121,0 1244
F2 132,3 132,3
F3 197,2 199,8
F4 181,5 181,4

N&o é possivel realizar uma comparacdo de reconfiguracdo entre 0 método utilizado
por Das (2006) e o método proposto neste trabalho, dado que Das propdem uma formulacao
diferente das fungdes objetivo, e consequentemente gera avaliagfes e resultados diferentes.
Assim, 0s resultados expostos nesse capitulo possuem comparag¢fes com outros dois metodos

de resolucéo sugeridos para o problema, como descritos na se¢do 5.6.5.

6.1 PARAMETROS DO PSO

Os parametros que o algoritmo utiliza para realizar o deslocamento no espaco de so-
lucBes ddo maior liberdade ao algoritmo para se ajustar conforme o dominio do problema,
porém a tarefa de adequacdo desses pardmetros € um trabalho exaustivo (EBERHART;
YUHUI, 2001).

Os parametros presentes no PSO sé&o:

e Quantidade de particulas: usado para definir o tamanho da populacéo;
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Quantidade de iteracdes: critério de parada, representado como gen no Codigo 3;

w: coeficiente de inércia (equagéo 1);

c1: coeficiente de relevancia da melhor posicao da particula (equacéo 1);

co: coeficiente de relevancia da melhor posicao global (equagéo 1);

Funcéo de ativacdo: quando o dominio do espaco de solucdes for discreto;

Existem pesquisas que descrevem métodos de escolha para 0s parametros acima, po-
rém atuam sobre problemas dentro de um espaco de solucdo no dominio dos nimeros racio-
nais (EBERHART; YUHUI, 2001). Outro fator, é que os resultados tendem a ser influencia-
dos pela fungéo objetivo analisada (EBERHART; YUHUI, 1999).

Para analisar a influéncia de tais parametros, alguns casos de teste foram formulados
e selecionados, comparando a resolucdo do problema com uma busca exaustiva e com uma
implementacao alternativa de algoritmos genéticos.

Nessa etapa, as analises foram feitas considerando o valor da melhor recompensa en-
contrada pelos algoritmos. As recompensas sdo utilizadas para analisar a convergéncia do
algoritmo e avaliar a confiabilidade, ou seja, se mantém respostas proximas em diferentes
analises sobre 0 mesmo cenario, através da méedia e do desvio padrdo desses valores.

Conforme especificado, o grafico da Figura 11 denota a comparagdo entre 0s méto-
dos de busca exaustiva e AG com a implementacdo proposta do PSO, mantendo uma falta
localizada na conexdo entre as barras 68 e 69 da Figura 10.

O primeiro estudo foi realizado sobre a rede da Figura 10, alterando a quantidade e
composicao das chaves sobre as arestas, resultando em redes com 24, 27, 30, 32 e 76 chaves.

Os graficos da Figura 11 e da Figura 12 exibem o resultado da variagcdo no coeficien-
te w da equacédo de velocidade do PSO. Foram realizados testes para os coeficientes c1 e C2
dentro de um intervalo proposto por Eberhart (2001), e fixados em 1,5 e 2,5, respectivamente.

Os parametros do PSO para o primeiro teste foram definidos como: w =1,2; ¢1 = 1,5;

c2 = 2,5; 100 particulas; e 10.000 iteragdes. Os resultados séo apresentados na Figura 11.
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Os parametros do PSO para o segundo teste foram definidos como: w =0,8; ¢1 = 1,5;

c2 = 2,5; 100 particulas; e 10.000 iteragdes. Os resultados sdo apresentados na Figura 12.
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A primeira observacdo é a pouca variagdo dos valores de recompensa em ambos 0s
testes. E observado nas Figuras Figura 11-Figura 12 que na maioria dos casos o desvio padrio
foi proximo de zero.

Nos dois primeiros cendrios (24 e 27 chaves) é apresentado o valor 6timo, encontra-
do pelo algoritmo exaustivo, a qual ndo foi realizada para os demais cenarios devido ao tempo
para executa-los aumentar exponencialmente, pois as combinacgdes a serem analisadas aumen-
tam de 2%'para 2%, 232 ¢ 276,

E possivel observar no cenario 5 (76 chaves) das Figuras Figura 11-Figura 12 que as
recompensas geradas pelo algoritmo PSO sdo baixas. Isso ocorre, devido a quantidade de
combinacBes possiveis, bem como a influéncia da quantidade de iteragdes e demais parame-
tros. A alteracdo do parametro w diminuiu o desvio padrdo, porém isso ndo foi suficiente para
que o algoritmo encontrasse solucdes melhores, como a encontrada pelo AG.

A Figura 13 exibe a variacdo das recompensas dos algoritmos AG, PSO com w=0,8 e
PSO com w=1,2.
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Figura 13 —Convergéncia PSO x AG variando w

O PSO possui uma convergéncia acelerada, que traz a possibilidade de trabalhar com
um numero de episodios menor. Porém exibe uma tendéncia alta para maximos locais. Ja 0
AG tem a capacidade de explorar mais do espaco de solugdes devido as suas mutacdes duran-

te cada iteracdo e ndo tende tdo rapidamente para maximos locais.
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O PSO com w=1,2 converge rapidamente para um maximo local, conforme observa-
do na Figura 13. Isso ocorre devido a influéncia do valor de w na movimentagdo das particu-
las, fazendo-as aglomerarem em um Gnico ponto dentro do espaco de solucgdes.

Um valor de w=0,8 exibe uma convergéncia mais lenta e uma baixa estabilidade, vis-
to na Figura 13, pois as particulas tendem facilmente a mudar seu caminho pelo espago quan-
do encontram uma solugéo local.

Para entender outros comportamentos relativos aos parametros do PSO, foram reali-
zados testes sobre o0 cenéario de 76 chaves, procurando alterar fatores como quantidade de par-
ticulas e quantidade de iteracOes realizadas, e analisar a influéncia causada por eles.

O grafico apresentado na Figura 14 exibe a média e o desvio padrdo da recompensa
para trés variacfes de parametros do PSO e uma do AG para 0 mesmo cenario, com 76 cha-
ves. Nele as parametrizacdes do PSO diferem na quantidade de iteracdes realizadas e a quan-
tidade de particulas inseridas no espaco de solucdes. O eixo y representa o valor de recom-
pensa gerado pela equacdo 14.

Analisando a diferenca de comportamento (exibido na Figura 14) entre o caso de tes-
te com 1.000 particulas e 1.000 episadios, e o caso de teste com 500 particulas e 20.000 epi-
sodios, percebe-se que a quantidade elevada de iteracdes ndo tem relevancia sobre o resultado
final, pois o algoritmo exibe uma convergéncia rapida para uma solucao e tende a ficar sobre
ela. No caso com 1.000 particulas e 3.000 episodios é encontrado um valor muito préximo ao
do AG, mostrando uma quantidade de iteracdes suficiente para estabilizar a convergéncia do

algoritmo.
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As curvas da Figura 15 exibem, respectivamente, a convergéncia em cada caso de

teste da Figura 14.

Recompensa

Figura 15 — Convergéncia PSO x AG variando particulas e episddios
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A ideia de utilizar uma quantidade elevada de particulas e uma quantidade menor de

episodios serve para popular ainda mais o espaco de solucGes e aproveitar a caracteristica de
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répida convergéncia do algoritmo. Seguindo essa analise, se vé pela curva 2 da Figura 15
(curva em verde), que o nimero elevado de iteracGes ndo auxiliou na busca por solucées me-
Ihores.

A curva para o caso de teste com maior nimero de particulas apresentou uma rapida
subida e alcangou niveis maiores de recompensa. E importante entender que a Figura 15 abor-
da apenas uma simulacdo para cada caso, e que 0 comportamento da convergéncia do algo-
ritmo tende a ser similar dentro da média e desvio padréo exibidos pela Figura 14.

Existem outros fatores que influenciam na convergéncia e exploracdo do espaco de
solucBes, como a limitagdo em uma velocidade maxima para cada particula, abordado em um
dos artigos de Eberhart (EBERHART; YUHUI, 1999). Nesse trabalho, esse valor foi fixado
em 6. Para o caso em que 0 PSO ¢é binario, sua influéncia nao é tdo relevante, pois os valores
sdo limitados por uma funcdo de ativacdo, e somente em alteracdes extremas (elevando muito
o limite) que se mostraram diferencas entre cada aplicacdo. A funcgéo de ativagéo utilizada na
implementacéo foi a sigmoid, no intervalo de 0 a 1.

Além da relevancia dos parametros do PSO sobre a recompensa da soluc¢éo final, ou-
tro fator que influencia a taxa de convergéncia € a funcéo objetivo. Essa analise é apresentada

na proxima secao.

6.2 FUNCAO MULTIOBJETIVO

Segundo Eberhart e Yuhui (1999), a definicdo dos parametros das equacdes utiliza-
das pela aprendizagem do PSO tem muita correlagdo com as funcdes objetivo utilizadas, de
forma que a parametrizacdo se torna parcialmente empirica. Tomando conhecimento desse
fato, é necessario também avaliar como a fungdo multiobjetivo (equacdo de recompensa) do
problema esta sendo influenciada pelas suas componentes.

Foram realizadas simulacdes para exemplificar a diferenca gerada na resposta do
PSO, em comparagdo ao AG, trabalhando com diferentes coeficientes para a equacéao 14.

O PSO utilizado nessa etapa foi parametrizado com w = 1,2; ¢1 = 1,8; ¢c2 = 2,5, 100
particulas e 10.000 iteracdes, para a mesma rede de 76 chaves da secdo anterior.

Com relagédo ao percentual de relevancia para cada um dos coeficientes, é possivel
verificar que quanto maior for o coeficiente respectivo a funcdo de minimizacao da alteracdo
de chaves (FO3) menor serd o resultado da reconfiguracdo, ou seja, a nova topologia sera

muito parecida com a rede apos a falta.
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Ainda sobre essa funcdo objetivo, é necessario interpretar que para redes onde a
quantidade de chaves é muito alta, e que ndo possui um sistema autbnomo ou com atuadores
controlados a distancia, € exigido o deslocamento de uma equipe para realizar a alteracdo do
estado de cada uma das chaves, demandando tempo e custos para realizar a manutencéo. Lo-
go, o objetivo dessa fungdo é de balancear os custos com a reconfiguracdo do sistema, sem
demandar muito esforco fisico (deslocamento de equipe especializada) para esses casos. Ja em
redes com automacdo, modeladas no conceito de smart grids, essa funcdo nao € necessaria,
visto que a atuacdo sobre uma chave a distancia ndo gera custos adicionais e o tempo se torna
relativamente irrelevante.

Quanto aos coeficientes para a perda de poténcia e para a restauracao de carga, 0S va-
lores devem ser compostos de acordo com a intencdo da companhia de abastecimento de
energia, balanceando algo que gere conforto para os consumidores e que mantenha a qualida-
de de energia sobre a rede.

Na Figura 16 sdo exibidos os gréaficos analisando separadamente a convergéncia de
cada funcdo objetivo. O primeiro grafico mostra a convergéncia da recompensa, calculado
pela equacdo 14, inicialmente utilizando os coeficientes ¢1=0,4, ¢2=0,4 e ¢3=0,2. A escolha
dos coeficientes se deu de forma arbitraria, atribuindo mesma importancia para a maximiza-
cdo de cargas restauradas e para a minimizacdo da perda de poténcia da rede.

No teste é comparada a convergéncia do PSO com o AG, e é visivel a rapida conver-
géncia do PSO para um valor constante.

O PSO mostrou resultados individuais muito significativos para as fungdes objetivo 2
e 3, enquanto que para balancear esse peso na recompensa final teve que diminuir o valor da
funcdo objetivo 1, e devido a rapida convergéncia ndo explorou outros resultados no espacgo

de solugdes.
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Para verificar o estudo de Eberhart e Yugui (1999), sobre a influéncia das funcdes
objetivo no método de busca do PSO, os coeficientes foram alterados buscando ndo causar
impasse no balanceamento da recompensa. Mantendo a mesma rede utilizada no teste anteri-
or, 0s novos coeficientes para a equacdo 14 foram c:=0,5, c2=0,4 e c3=0,1. Os gréficos sdo
exibidos na Figura 17.

Ao observar a convergéncia do PSO para a recompensa se nota uma exploragédo mais
lenta e crescente no espaco de solucdes até mil iteracdes, atingindo seu valor maximo e man-
tendo esse valor, sendo mais rapida em comparagdo ao AG, gque sobe bruscamente nos primei-
ros quinhentos episodios, mas somente alcanca um valor similar ao do PSO em nove mil ite-
racoes.

De acordo com o comportamento separado de cada uma das funcdes, se verifica que
no inicio a rede busca reestabelecer a quantidade de cargas restauradas, alterando demasiada-
mente as chaves. E observavel a relacio inversamente proporcional na convergéncia do PSO
na primeira e terceira funcéo objetivo.

A parametrizacdo da equacdo multiobjetivo se torna uma funcdo complexa para ana-
lise, exigindo um trabalho mais detalhado sobre as caracteristicas funcionais de um sistema de

distribuicdo para entdo modelar a importancia de cada objetivo de forma adequada.
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Analisando a ponderacéo proposta de ¢1=0,5, ¢2=0,4 e c3=0,1, 0 comportamento do
PSO exibiu média de 0,8754 e desvio padrdo de 0,0035, ja o AG exibiu média de 0,8692 e
desvio padréao de 0,0079.

Em um cenario real, a tarefa de selecdo dos coeficientes para a equacéo deve ser rea-
lizada por analistas e engenheiros responsaveis pelo sistema de abastecimento, prezando ca-
racteristicas de qualidade de fornecimento de energia. As simulacfes exibem a carateristica
explorada por Eberhart e Yugui (1999) de se obter diferentes respostas de acordo com altera-

cdo da funcdo objetivo sobre o sistema de aprendizagem.

6.3 TEMPO DE EXECUCAO

O tempo de execucdo € relevante quando pretende-se utilizar alguma aplicagcdo em
sistemas reais, considerando que ocorréncias de faltas em sistemas de distribuicdo tenham
urgéncia de correcdo. No entanto, medir o tempo de execu¢do ndo é uma tarefa trivial, pois
em ambientes simulados ndo é possivel obter a mesma infraestrutura que poderia ser utilizada
em uma instalacdo real de uma companhia de energia, com servidores especializados para
computar grande quantidade de dados. Assim, em um contexto de testes e avaliagdo do siste-
ma desenvolvido, as simulagdes foram realizadas em um desktop com processado Intel Core 2
Quad e 8 GB de memodria RAM, sobre o sistema Ubuntu 14.04 LTS 64-bit.

Os testes foram conduzidos por uma sequéncia de simulacgdes individuais, rodando
vinte vezes a mesma situacéo para cada cenario analisado, sobre os métodos PSO, AG e busca
exaustiva, utilizando duas ferramentas distintas para medir o tempo, uma em segundos e outra
em clock ticks do processador (posteriormente convertidos em milissegundos). Os multiplos
testes tm como objetivo gerar uma média e um desvio padréo para as simulagfes, apresenta-

dos na Figura 18.
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O primeiro grafico da Figura 18 é referente a medida dos clock ticks do processador
convertidos em milissegundos, ja o segundo grafico exibe a medida em segundos através de
uma funcdo da biblioteca padrdo time.h, da linguagem C.

O método de busca exaustiva tende a dobrar o tempo a cada inclusdo de uma nova
chave no sistema, assim foram analisados somente 0s cenarios iniciais para comparacao e
com viés didatico. Os valores para os testes de tempo com a busca exaustiva ndo foram plota-
dos por serem muito maiores que os encontrados com o PSO e AG, e dificultariam a interpre-
tacdo do grafico.

Os valores de tempo para a busca exaustiva foram medidos para as redes de 24, 27 e
30 chaves, obtendo o tempo médio de 25 minutos, 164 minutos e 1.246 minutos, respectiva-
mente. Em uma anéalise numérica, € visivel que os valores se aproximam muito da teoria de
dobrarem o tempo a cada chave adicionada, com uma diferenga devido aos componentes ndo
deterministicos do metodo de fluxo de poténcia.

Observando o tempo de execucdo do AG, na Figura 18, nota-se uma queda de tempo

com 0 aumento das chaves. Essa caracteristica é explicada pelo componente de mutacdo do
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algoritmo, onde a chance de mutacGes sobe quanto mais chaves a rede possuir, alterando a
estrutura de convergéncia do algoritmo. Alteragcbes por mutagdo podem originar redes nao
radiais e que ndo atendem aos requisitos de tensdo ou corrente, logo ndo realizam os calculos
de recompensa durante a execugdo, como observado no fluxograma da Figura 8. Assim, para
0 AG, as chances de ndo executar as fungdes de calculo de recompensa sobem quando a quan-
tidade de chaves aumenta.

Ja 0 PSO ndo possui uma mutacdo, e sua convergéncia e estabilidade é mais rapida
devido a isso. Porém, também faz a maioria das particulas executarem os calculos de recom-
pensa, ja que tendem a se aglomerar sobre 0 mesmo ponto de resposta no espaco de solucgdes,
diminuindo a ocorréncia de redes nao radiais ou fora dos limites. Uma heuristica que pode ser
utilizada para tratar essa questdo é utilizar uma verificacdo para nao recalcular valores para
particulas que ja foram analisadas, minimizando ainda mais o tempo de execucdo com auxilio
de uma lista que armazene esses valores.

Apesar do tempo de execucdo do PSO subir conforme o aumento da quantidade de
chaves, ele exibiu menor desvio padrdo nas simulacdes. Isso mostra que o algoritmo é confia-
vel por manter uma taxa de resposta proxima, nao sendo algo aleatério.

A partir do gréfico da Figura 18 é possivel observar que o PSO ndo necessita da
mesma quantidade de iteracdes que o AG, pois tende a convergir mais rapido. Partindo disso,
foram realizados testes com diferentes critérios de parada com o objetivo de diminuir o tempo
de execucdo mantendo o baixo desvio padrao.

O teste consiste em utilizar um critério de parada secundario n no PSO e no AG, con-
forme definido no fluxograma da Figura 9, fixado em nl1, de 5.000 iteracdes, e n2, de 2.000
iteracOes. Tais resultados séo exibidos nos graficos da Figura 19.

Como observado na Figura 19, o desvio padrdo do tempo de execucdo das simula-
cOes é maior, por ndo se tratar de um critério deterministico para o algoritmo, alterando o
tempo em cada nova simulacdo. No entanto, comparando os resultados obtidos entre 0 PSO
com critério fixo de parada em 10.000 iteracOes e os resultados do PSO com os critérios se-
cundarios nl e n2, os valores sdo suficientes para tratar o caso de forma eficiente e em menor
tempo de execucdo, e por ter uma convergéncia muito rapida as respostas encontradas pelo
PSO com nl e n2 foram muito proximas.

Dentre os fatores que influenciam na escalabilidade estdo a quantidade de barras e
chaves adicionadas ao sistema de distribui¢do. A analise costuma levar em consideragdo casos

extremos de aumento, e se as respostas continuam satisfatorias.
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Analisando o critério de parada fixo m do algoritmo e os graficos de tempo de execu-
cao para as diferentes simulaces, exibidas nessa se¢do, 0 método mantém-se dentro de uma
média muito proxima para 0s cenarios de 24 e 76 chaves, isso se deve ao fato do sistema exe-
cutar uma quantia similar de operaces fixas. Porém, além da influéncia do nimero de itera-
¢cOes que podem diminuir o tempo de execucdo, outro fator que influencia diretamente é a
quantidade de barras.

A influéncia da quantidade de barras esta ligada ao mddulo de avaliagdo, onde séo
calculadas as recompensas, pois o0 estudo do fluxo de poténcia esta diretamente ligado ao nu-
mero de barras analisadas em cada iteracéo das funcdes de varredura. A influéncia da quanti-
dade de chaves sobre o sistema estd no modulo de aprendizagem, o qual trabalha a busca pelo
melhor conjunto de chaves, onde a quantidade de operagdes cresce conforme o numero de
chaves aumenta.

O objetivo ao se trabalhar com o PSO sobre esse problema é de manter a caracteristi-
ca de rapida convergéncia com uma resposta satisfatoria e diminuir o tempo de execucéo.
Esse comportamento foi observado na analise da Figura 16 e Figura 17, seguindo o aumento
da rede.

E natural que com o aumento da rede sera exigido um maior intervalo de tempo para
executar e auxiliar a tomada de decisdes. Uma analise mais complexa e detalhada poderéa ser
abordada em um trabalho futuro sobre esse estudo de caso, observando parametros de uma
rede real comparando com outros benchmarks.

Os valores de episadios para nl e n2 séo, respectivamente, 5.000 e 2.000.
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59

6.4 RESPOSTA DO SISTEMA

O meétodo proposto tem como objetivo gerar uma saida com um conjunto de chaves
abertas e fechadas que otimizam a rede de distribuicdo segundo as fungdes objetivo, direta-
mente influenciado pela recompensa que deriva da equagdo 14, e tem como saida: um conjun-
to de chaves com seus estados (aberta ou fechada); o nimero de barras energizadas; o valor
estimado da perda de poténcia real; e o nimero de chaves alteradas.

Para compreender a alteracdo realizada sobre a rede, e o significado da recompensa
final, a seguir sdo exibidos testes sobre uma rede em diferentes cenarios. A rede utilizada é
apresentada na Figura 20, baseada na Figura 10, com 24 chaves e 8 tie switches, incluindo

uma falha em uma das conexdes.

LEGENDA
24 —_— CHAVE FECHADA
25 CHAVE ABERTA
26 TIE SWITCH
1 FAaTA
28
29

Figura 20 — Rede com 24 chaves para Teste 1

Baseado no sistema de distribuicdo acima foram utilizados dois casos de teste, um
onde o limite de tensdo das barras esté entre 0,8 pu e 1,05 pu, e outro entre 0,9 pu e 1,05 pu,
com os parametros da equagdo 14 sendo c1=0,5, c=0,4 e c3=0,1. Os resultados séo exibidos
na Tabela 4.
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Tabela 4 — Resultados para rede da Figura 20

Rede reconfigurada Rede reconfigurada
Limite de 0,8 a 1,05 pu Limite de 0,9 a 1,05 pu
Recompensa 0,939882 0,930882
Barras Energizadas 66 66
Perda de Poténcia 321,4 kW 331,1 kW
Chaves Alteradas 3 5
Barra com menor ten-
<4 & seu valor Barra 67 com 0,8839 pu Barra 67 com 0,9014 pu

E possivel perceber que com um limite de tensdo menor para as barras se possibilitou
que o sistema encontrasse uma recompensa relativamente maior, obtendo uma menor altera-
¢do nas chaves e uma perda de poténcia menor. Isso ocorre pois com intervalos maiores se
resultam redes com consumidores abastecidos pela mesma subestacédo (nés 63 e 64 da Figura
21).

Ao se alterar o limite de tenséo, o sistema exigiu mais modificacdes de chaves para
distribuir as barras entre as subestacdes e manter as tensdes acima de 0,9 pu, assim outra su-
bestacdo teve de ser escolhido para alimentar uma parcela dos consumidores (nés 63 e 64 da
Figura 21). Consequentemente, iSs0 gerou uma perda de poténcia maior.

A topologia final de ambas as solucdes € exibida na Figura 21, facilitando a compre-
ensdo da resposta do sistema. Na imagem € possivel ver que sdo poucas alteraces entre as
topologias, resultando em uma mesma zona de isolamento, porém com respostas diferencia-

das de acordo com os limites pré-estabelecidos da rede de distribuicéo.



LEGENDA
FALTA

‘I LOCAL

. ISOLADO

(a) Rede com limites de 0.8 a 1.05 pu (b) Rede com limites de 0.9 a 1.05 pu
Figura 21 — Solugdes para rede da Figura 20
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Uma forma de medir a ‘melhora’ da rede pode ser observando os dados de cada ca-
racteristica imediatamente ap06s a falta (j& isolada) e compara-los com seus respectivos valores
apos a reconfiguracdo. Para esse caso de teste foi utilizada a rede da Figura 22, com os coefi-
cientes da equacdo 14 sendo ¢1=0,5, ¢2=0,4 e ¢3=0,1, e os niveis de tensdo fixados em 0,8 e
1,05 pu.

LEGENDA
— CHAVE FECHADA
CHAVE ABERTA
TIE SWITCH

A FATA

Figura 22 — Rede com 24 chaves para Teste 2

Os estados de pds isolamento e pos reconfiguracdo sdo exibidos na Figura 23, e na
imagem (a) é possivel observar que as barras 28 e 29 ficaram separadas do restante do siste-

ma, sem estarem inseridas no local de isolamento e sem abastecimento por outra subestacéo.



(a) Rede apos isolamento (b) Rede ap6s reconfiguracao

Figura 23 — Solugdes para rede da Figura 22
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Apos a reconfiguracéo, na imagem (b) da Figura 23, as barras 28 e 29 foram conec-
tadas a outra subestagé@o, e somente as barras do local isolado ficaram sem fornecimento de
energia.

Os valores de saida do sistema para as redes da Figura 23 sdo apresentados na Tabela

5, para comparacao entre a rede somente isolada e reconfigurada.

Tabela 5 — Resultados para redes da Figura 23

Rede isolada Rede reconfigurada
Barras Energizadas 67 69
Perda de Poténcia 281,9 kW 368,2 kW
Chaves Alteradas 2 3
Barra com menor ten-
Barra 67 com 0,8839 pu Barra 28 com 0,8367 pu
sdo e seu valor

Quanto aos limites de tensdo utilizados e aos niveis de importancia para cada um dos
objetivos (coeficientes da equacdo 14), esses devem ser analisados de acordo com a padroni-
zacdo em que o sistema de distribuicdo se enquadra, e em que tipo de estrutura estara sendo
implementado (se uma rede automatizada ou nédo), considerando o objetivo desejado da em-
presa de distribuicdo de energia no momento da falha.

Os objetivos de restauracdo de uma rede podem ser, entre outros, (a) restaurar o mai-
or numero de cargas possiveis; (b) minimizar o trabalho de recuperacdo em campo (reconfigu-
racao das chaves manualmente) e (c) evitar ao maximo desperdicio de energia.

Como observado pela relacdo do valor de recompensa com os valores particulares de
cada uma das funcdes objetivo, € possivel ver o conflito entre a maximizacdo de uns e mini-
mizacdo de outros. 1sso impossibilita uma relacdo visivelmente direta entre cada funcgéo obje-
tivo e a recompensa, a nivel de usuario.

Uma forma que pode ser utilizada para melhorar a visibilidade da relacdo entre a me-
Ihora da rede com os valores das funcGes objetivo, é através da alteragdo da modelagem mul-
tiobjetivo, utilizando métodos de equacionamento diferentes que possam exibir uma relacéo
direta com seus componentes. Alguns métodos para problemas multiobjetivo sdo Método Le-
xicogréafico, Min-Max Ponderado e Produto Ponderado (MARLER; ARORA, 2004), que fi-

cam de sugestdes para trabalhos futuros.
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7 CONCLUSAO

O problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica é um
exemplo pratico da interseccdo das areas de ciéncia de computacéo e engenharia elétrica, sen-
do um topico de interesse publico e com pouca aplicacdo devido a infraestrutura inadequada
da rede de energia elétrica (ndo automatizada).

A utilizacdo de sistemas inteligentes nesse campo tem como objetivo auxiliar a to-
mada de decisOes e reduzir esforgos na retomada do funcionamento. A proposta de utilizar o
PSO para recuperacdo da rede apds faltas mostrou-se satisfatdria, especialmente quando se
comparam os resultados com outros métodos da familia de algoritmos evolutivos. Os resulta-
dos das simulacdes apresentam solugdes proximas da solucdo 6tima com um tempo computa-
cional aceitavel.

Um aspecto importante a ser considerado € a respeito da influéncia da funcéo objeti-
vo na convergéncia do algoritmo. As simula¢es demostraram que a correta escolha dos pesos
é fator fundamental na busca pela solucdo para o objetivo desejado. Esse objetivo, no entanto,
deve ser dado pela administradora do sistema de energia, a qual deve escolher entre (a) restau-
rar 0 maior nimero de cargas possiveis; (b) minimizar o trabalho de recuperacdo em campo
(reconfiguracdo das chaves manualmente) e (c) evitar ao maximo desperdicio de energia.

O baixo desvio padrdo exibido pelo método PSO é um dos seus pontos fortes, de-
monstrando ser um algoritmo confiavel mantendo as respostas similares em diferentes simu-
lagdes.

Sobre a escalabilidade, logicamente se demandara maior tempo computacional para
achar uma solugdo adequada conforme a rede aumenta. Nesse sentido, 0s critérios de parada
variavel demostraram respostas que aproveitaram bem a caracteristica de rapida convergéncia
do PSO sem penalizar em excesso o0 tempo computacional.

A reconfiguracdo dos sistemas de distribuicdo exibe um vasto campo de caracteristi-
cas que podem ser observadas e analisadas, tanto do lado de aprendizagem, em complexidade
e tempo de execucdo, quanto no aspecto fisico, como a qualidade das respostas fornecidas e
seu significado. Assim, trabalhos futuros podem ser realizados em dire¢do ao completo enten-
dimento do problema, tais como: a pesquisa de heuristicas que realizem podas na execuc¢éo do
algoritmo; diferentes formas de resolugdo do problema; uma analise mais profunda das fun-
cOes objetivo e a relagdo direta delas com a aplicagdo fisica; modularizacdo dos processos de
calculo por métodos de automacao supervisionada; e utilizacdo de métodos de aprendizagem
distribuida.
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APENDICES

A — Exemplo de entrada de dados

Tal exemplo de entrada é referente a um cenario composto apenas pelos tie-switches
como chaves seccionadoras, e sem presenca de falhas, representando a topologia da rede da
Figura 10. Os dados da rede sdo baseados nos dados fornecidos pelo artigo de Das (2006).

Na modelagem realizada, os nés foram adaptados iniciando do n6 0 como a barra 1,
dando uma defasagem entre a representacdo da Figura 10 e a entrada ao sistema. Na entrada
as subestacdes sdo definidas como quatro diferentes nds, sendo: subestacdo F1 0 nd 0; subes-
tacdo F2 o nd 70; subestacdo F3 o n6 69; e subestacdo F4 o nd 71.

A primeira linha é referente aos valores de coeficientes das func@es objetivo, seguin-
do a ordem FO1, FO2 e FO3, e por ultimo o valor n de episddios de critério de parada varia-
vel. A segunda linha expressa os valores de limite inferior e superior de tenséo das barras em
pu, respectivamente. A terceira linha, segundo a ordem de valores apresentados, contém 0s
valores de: quantidade de nos da rede; quantidade de chaves da rede; valor de tensao base, em
volts; valor de poténcia base, em watts; e limiar de convergéncia para o calculo do fluxo de
poténcia.

Na sequéncia, as proximas linhas definem a estrutura do grafo, no qual cada uma re-
presenta uma aresta entre barras i e j. Os dados de cada linha, segundo a ordem de valores
apresentados, sdo: identificacdo numérica (valor inteiro de contagem iniciado em 0) da barra
i; identificacdo numeérica (valor inteiro de contagem iniciado em 0) da barra j; identificacdo
numérica (valor inteiro de contagem iniciado em 0, ou -1 para auséncia) da chave na aresta,
caso existente; estado da chave (1 para fechada ou -1 para aberta/ausente) na aresta, caso exis-
tente; valor de prioridade da barra j (0,25, 0,50, 0,75 ou 1); valor de resisténcia da aresta, em
ohms; valor da reatancia da aresta, em ohms; valor da poténcia ativa da barra j, em quilowatts;
valor da poténcia reativa da barra j, em quilowatts; limite maximo de corrente na aresta, em
ampere; e por ultimo, uma identificacdo de localizacdo da aresta com falha (0 para aresta sem
falha ou 1 para aresta com falha). A seguir é apresentado o exemplo de entrada segundo as
especificacOes anteriores.

04 04 02 2000
08 105
72 8 11000 1000 0.0001
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1.074
1.432
0.716
0.358
1.79

1.074
0.716
0.716
0.734
1.101
0.734
0.917
0.55

1.321
0.734
1.101
1.074
0.358
1.432
0.895
0.787
1.11

0.465
1.505
1.11

0.734
0.367
0.367
0.734
0.734
0.358
0.716
0.716
0.787

120
72
180
90
21.6
21.6
15.6
19
24
19.2
60
126
30
48
120
48
72
48
18
15.6
36
108
60
72
120
96
120
120
144
126
96
72
15.6
19.2

108
48
156
60
13
17
12
13
12
11
48
108
18
30
72
36
36
30
11
8.4
24
60
36
48
96
78
72
66
84
84
60
48
9.6
11.8

270
270
270
270
270
270
270
270
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208
208
208
208
208
208
208
270
270
270
270
270
270
270
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208
208
208
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270
270
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32
33
34
35
36
31
38
39
40
41
39
43
41
34
46
47
48
71
50
51
52
53
54
51
56
57
58
54
60
61
62
61
64
65

33
34
35
36
37
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42
43
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45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
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57
58
59
60
61
62
63
64
65
66

0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.5
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75
0.75

0.5
0.25

0.25
0.25
0.5
0.5
0.5

1.17
0.768
0.731
1.097
1.463
1.08
0.54
1.08
1.836
1.296
1.188
0.54
1.08
0.54
1.08
1.08
1.08
0.366
1.463
1.463
0.914
1.097
1.097
0.27
0.27
0.81
1.296
1.188
1.188
0.81
1.62
1.08
0.54
1.08

1.145
0.752
0.716
1.074
1.432
0.734
0.367
0.734
1.248
0.881
0.807
0.367
0.734
0.367
0.734
0.734
0.734
0.358
1.432
1.432
0.895
1.074
1.074
0.183
0.183
0.55

0.881
0.807
0.807
0.55

1.101
0.734
0.367
0.734

60
48
72
48
36
180
72
144
108
21.6
19.2
120
72
108
122.4
120
168
72
24
48
43.2
36
51.6
96
288
150
30
12
180
60
36
156
180
30

36
33.6
48
36
30
120

79.2
84
108
48
13.2
36
28.8
24

60
144
132
12

156
36
24
144
156
18

270
270
270
270
270
208
208
208
208
208
208
208
208
208
208
208
208
270
270
270
270
270
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208
208
208
208
208
208
208
208
208
208
208
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21
66
20

28
44
42

66
14
26
49
63
59
37
14
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0.25
0.25
0.75
0.5

0.5
0.25

1.08
1.944
0.54
1.08
1.62
1.296
1.463
1.944

0.734
1.321
0.367
0.734
1.101
0.881
1.432
1.321

30
48
120
168
36
30
36
48

18
30
66
108
24
12
30
30
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208
208
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270
208
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