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RESUMO

Resumo da Monografia apresentada a UFJF como parte dos requisitos necessarios para a

obtencao do titulo de Engenheira Eletricista.

Método Hibrido de Otimizag¢ao para a Reconfiguracao do Sistema de
Distribuicao de Energia Elétrica
Tais Lacerda Oliveira Araijo
Junho, 2017

Orientador: Leonardo Willer de Oliveira.

O objetivo da presente monografia de final de curso é aplicar uma metodologia de otimizacao
meta-heuristica bioinspirada hibrida ao problema de reconfiguragao de redes radiais de
distribuicao de energia elétrica. A reconfiguracao visa ao objetivo classico de minimizagao
de perdas técnicas por efeito Joule nos trechos de alimentadores de redes elétricas de
distribuicdo. A metodologia baseia-se na hibridizacdo entre as técnicas conhecidas na
literatura como Big Bang-Big Crunch e Enxzame de Particulas, a fim de conciliar os
requisitos de exploragao local e global destes métodos em uma abordagem tnica. Restri¢oes
importantes sao consideradas, como as elétricas de rede, operacionais e topoldgicas,
envolvendo a manutenc¢ao de configuracao radial e conexa. Trés estudos de casos com
sistemas conhecidos na literatura sao realizados para avaliar o método e concluir sobre as

vantagens da hibridizacao em relacao a aplicacao isolada de meta-heuristicas.

Palavras-chave: Reconfiguragao. Sistemas de distribuicao. Método hibrido. Metaheuris-

tica.



ABSTRACT

Abstract of the Monograph presented to the UFJF as a partial fulfilment of the requirements
for the title of Electrial Engineer.

Hybrid Optimization Method for the Reconfiguration of the Electric Power
Distribution System
Tais Lacerda Oliveira Araijo
June, 2017

Supervisor: Leonardo Willer de Oliveira.

The objective of this document is to present a new methodology for obtaining new radial
configurations for the Electric Power Distribution Systems(EPD). This new configuration
is intended to optimize such energy system by minimizing total active losses. It is proposed
to use a hybrid algorithm, composed by the algorithms Big Bang-Big Crush and PSO -
Composed by the algorithms, as a solution method for the EPD reconfiguration problem.
The problem presents network and operational constraints, such as the radial and connected
structure of the network and the operational limits of nodal tension. Three case studies
with systems known in the literature are performed to prove the efficiency of the method

and to conclude on the relationship between the proposed objective.

Key-words: Reconfiguration of distribution systems. Hybrid method. Metaheuristics.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O mercado de energia elétrica vem se tornando cada vez mais exigente e assim,
a regulacao do servigo de distribuicao de energia tem evoluido no sentido de incentivo
as concessionarias para esforgos continuos visando melhoria na qualidade do servigo de
fornecimento de eletricidade ao consumidor final. A qualificacdo do fornecimento de
energia ¢ primordial para cada cliente, como os comerciais e industriais, cujas atividades de
producao e comercializagao requerem confiabilidade no suprimento do insumo energético.
Quanto aos consumidores residenciais, estes dependem da energia entregue em suas casas
para suas necessidades bésicas [1]. Mas, historicamente, as empresas de eletricidade,
principalmente as distribuidoras de energia elétrica, sdo sujeitas a perdas técnicas e nao-
técnicas, que causam prejuizos de bilhdes de reais e afetam a qualidade do servigo de

fornecimento do produto energia elétrica.

A Tabela 1 apresenta as perdas percentuais de energia, técnicas e nao-técnicas, de
algumas das principais distribuidoras brasileiras, apuradas no ano de 2014. Estes dados

foram disponibilizados pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) em 2016.

Tabela 1 — Perdas de energia de 2014 em algumas distribuidoras do Brasil.

Empresas \ Perdas Técnicas \ Perdas nao Técnicas
AME 1,44% 37,45%
BANDEIRANTES 5,54% 3,94%
CEMAR 9,39% 8,02%
CEMIG 10,28% 1,55%
COSERN 8,54% 1,66%
CPFL-Paulista 5,90% 3,30%
CPFL-Piratininga 4,29% 2,08%
ELEKTRO 6,35% 0,23%
EMG 9,62% 0,00%
ENERGSUL 9,17% 5,90%
EPB 9,73% 2,60%
ESCELSA 7,58% 6,86%

As perdas registradas pelas distribuidoras de energia elétrica, tanto técnicas como
nao-técnicas, permanecem como um problema de dificil solugao. As Figuras 1 e 2 apre-
sentam, em forma de graficos, as perdas técnicas de energia de duas das principais
distribuidoras de energia elétrica do estado de Minas Gerais [2] e [3]. Com os graficos
apresentados, observa-se a variacao destas perdas. Este cenario provoca debates e busca

por solugoes, constituindo um desafio para as empresas do setor.

Diversos estudos e pesquisas ja comprovaram que o Pais perde uma enorme quanti-
dade de energia elétrica, que poderia ser aproveitada para o seu desenvolvimento. Segundo

dados do estudo “O Setor Elétrico Brasileiro e a Sustentabilidade no Século 21: Oportu-
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Perdas de Energia-Cemig

9,60%
9,45%
9,40%
9,20% 9,12% 555
9,00%
B,81%

8,80%
8,60% I
8,40%

2013 2014 2015 2016

Figura 1 — Perdas Totais de Energia - Cemig.

Perdas de Energia-Energisa
12,00%
9,87%

10,00% 9,62% 2,41%

B,09%
B,00%
6,00%
4,00%
2,00%
0,00%

2013 2014 2015 2016

Figura 2 — Perdas Totais de Energia - FEnergisa.

nidades e Desafios”, de autoria da Iniciativa sobre Alternativas de Politica para o Setor
Elétrico no Brasil, lancado em 2012, um quinto da energia produzida no Pais é desperdicada
durante a transmissao até os centros de consumo, o que gera aumento de até 5% na tarifa

média paga pelo consumidor.

Tanto as perdas nao-técnicas, onde se encaixam os furtos, as fraudes e os problemas
de medicao e faturamento, como as perdas técnicas, aquelas relacionadas ao processo de
distribuicdo de energia elétrica, onde parte da energia é dissipada na forma de calor devido
ao efeito Joule, sdo inevitaveis, mas podem ser minimizadas. Para tanto, as concessionarias

investem em acoes de combate ao furto de energia e de modernizacao tecnoldgica de suas
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redes [4].

Essas modernas tecnologias proporcionam maior flexibilidade operacional e con-
sequentemente permitem maior qualificacdo na entrega de energia, com melhora da
confiabilidade. Com o desenvolvimento tecnolégico, o requisito confiabilidade pode ser
melhor atendido, juntamente com o critério econdmico, conforme prerrogativa da ANEEL
no Médulo 2 dos Procedimentos de Distribuicao (PRODIST'), observando tanto as res-
tricdes de carga como as operacionais. Uma vez que o sistema estd operando em suas
condigoes normais, deseja-se a maxima eficiéncia possivel no transporte de energia com
razoabilidade de custos segundo o PRODIST. Para se obter tais resultados, é importante

operar o sistema com perdas minimas [4].

Umas das alternativas mais investigadas para se minimizar perdas técnicas consiste
na reconfiguracao das redes elétricas de distribuicao de energia. Essa op¢do é uma das mais
atrativas, pois consiste no planejamento da operagao 6tima de ativos ja incluidos nas redes.
Portanto, a reconfiguragao pode proporcionar a operacao do sistema elétrico com o menor
desperdicio de energia [5]. A opgao de reconfiguracdo pode ser considerada no portfélio
para o planejamento e/ou controle em tempo real da operagio do sistema. No planejamento
da operacao, buscam-se configuragoes com vistas a obter uma estratégia 6tima para a
topologia de rede, com minimizacao de perdas, atendimento da demanda diaria com boa
qualidade de servigo (perfil adequado do médulo das tensoes e confiabilidade), além da

redugao dos custos operativos [6].

Em geral, pode-se dizer que o problema de reconfiguracao de redes de distribuicao
baseia-se na definicdo dos estados (aberto ou fechado) dos dispositivos de manobra,
envolvendo chaves de seccionamento (normalmente fechadas - NF) e de interconexao
(normalmente abertas - NA). A condicao de radialidade da rede deve ser mantida, visto
que embora o sistema de distribuicao seja estruturalmente malhado, opera de forma radial
para fins de simplicidade da operacao e da protecao. Ou seja, a configuragao em malha
dificulta o planejamento e a operacao do sistema, ao passo que a operacao radial facilita a
coordenacao da protecdo, porém com menor confiabilidade. Com intuito de melhorar este
requisito, chaves manobraveis, muitas vezes automatizadas, sao utilizadas, cujos estados

sao definidos pela reconfiguracao.

Em sintese, a reconfiguracao consiste na busca de uma estratégia 6tima de operagao
que possa minimizar as perdas nos alimentadores e também proporcionar um balanceamento
adequado das cargas no sistema, considerando-se aspectos de confiabilidade da protecao e

da qualidade de fornecimento de energia entregue aos consumidores.
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1.2 DESAFIOS E CARACTERISTICAS DO PROBLEMA

A reconfiguracao de redes de distribui¢ao consiste em um problema de programacao
nao linear inteira mista, que caracteriza-se pela explosao combinatéria devido a grande
dimensao do espago de busca por possiveis solucoes para sistemas de médio e grande
porte. Sua resolugao através de problemas matematicos classicos é dificil devido a estas
caracteristicas, porém se trata de um ambiente propicio para a aplicagdo de técnicas de
otimizacao heuristicas e metaheuristicas. Essas duas classes de métodos sao aproximados,
ou seja, nao se pode garantir que a solucao encontrada seja a melhor solugao possivel, ou
a solugao global para o problema, porém, permitem encontrar boas solugoes com tempos
vidveis para os requisitos dos sistemas gerenciadores de energia [6]. Devido ao grande
espaco de busca, técnicas metaheuristicas, como algoritmos genéticos, enxame de particulas
e sistemas imunoldgicos artificiais, vém ganhando espago, pois promovem uma varredura

eficiente do espago de busca sem percorré-lo em sua totalidade.

Além da dificuldade na obtencao de boas solugoes devido a sua natureza combina-
torial, a reconfiguragdo também apresenta dificuldade na formulacao mateméatica de certas
restri¢oes, como a radialidade e a conectividade da rede elétrica. Portanto, a observancia
desta restrigdo é complexa, com a rede elétrica podendo ser representada por um grafo.
Além da restricao de radialidade, tem-se também o problema das variaveis inteiras e
continuas, devido & caracteristica discreta dos estados de chaves manobraveis (aberto ou
fechado) e continua das varidveis de estado, como as tensdes nodais, o que lhe atribui a

caracteristica de programagao inteira mista e de dificil tratamento [6].

1.3 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

A importancia do problema de reconfiguracao para melhoria de eficiéncia do servigo
de distribuicao de energia elétrica, e o elevado nimero de opgoes topoldgicas possiveis,
aliado a dificuldade de resolucao em funcao de suas caracteristicas, serviu como motivagao
que justifica o tema da presente monografia de final de curso. Com elevados espacos
de busca, métodos nao computacionais requerem grandes esforcos para a producao das
alternativas, sao totalmente dependentes da experiéncia dos engenheiros de planejamento,
incorrem no risco de nao considerar a melhor alternativa e sao podem se limitar a redes

de menor porte [7].

Entretanto, mesmo com o surgimento de novas ferramentas computacionais, somente
um nimero reduzido de alternativas deve ser analisado na pratica devido ao tempo limitado
para o planejamento e a dificuldade de se analisar todas as alternativas possiveis de maneira
otima, considerando-se os objetivos do problema. No caso da operacao, estes tempos sao
ainda mais reduzidos. Portanto, a reconfiguracao de redes de distribui¢do de energia tem

sido uma opcao atrativa para tratar problemas relacionados com SDE, como reducao de
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perdas técnicas ao longo da cadeia de producao-transporte-consumo de energia elétrica,
balanceamento de cargas entre alimentadores e aumento das margens de estabilidade de

tensao [8].

1.4 OBJETIVO DO TRABALHO

Observando a necessidade e a importancia de um planejamento de SDE, aliados
a uma operacao eficiente com perdas minimas de energia, o objetivo do presente traba-
lho consiste em desenvolver uma metodologia para resolver o problema de reducao de
perdas técnicas através de reconfiguragao de redes radiais de distribuigcao. Para resolver
este problema, utiliza-se um método hibrido composto pela combinacao das técnicas de
otimizacao por Enzxame de Particulas e Big Bang-Big Crunch, que visa a melhoria de
processos de busca por espagos de solugao em relagao ao desempenho individual de cada

metaheuristica.
1.5 PUBLICACOES DECORRENTES

e Aratjo, T. L. O.; Oliveira, L. W.; Ferreira, E. L. e Ferreira, S. C. A. 2016.
Reconfiguragao de Sistemas de Distribuicao de Energia Elétrica Através da Técnica Big
Bang-Big Crunch. Anais do XLVIII SBPO, pp. 3322-3322, Vitéria, SOBRAPO.

Além disto, outros dois trabalhos também foram aceitos nos seguintes eventos:

e Ferreira, S. C. A.; Araujo, T. L. O.; Carvalho, J. S.; Oliveira, L. W. e Oliveira, E. J.
2017. Reconfiguragao de Sistemas de Distribuicao via Técnica de Decomposicao. XLIX
SBPO, Blumenau, SOBRAPO.

e Ferreira, S. C. A.; Aratjo, T. L. O.; Carvalho, J. S.; Oliveira, L. W. e Oliveira, E. J.
2017. Reconfiguration of Distribution Systems for Feeder Balancing Through
Decomposition Techniques. XII CLAGTEE, Mar Del Plata.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta dividido em 5 capitulos. No Capitulo 1, sdo apresentadas con-
sideragoes iniciais, abordando uma breve contextualizacao do problema, os desafios, a

motivacao e o objetivo do trabalho.

O segundo capitulo apresenta os métodos hibridos aplicados para a reconfiguracao
de SDE.

O terceiro capitulo apresenta a metodologia utilizada para a formulacao do problema

proposto.
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No quarto capitulo, sao realizados estudos de casos referentes a sistemas conhecidos
na literatura, onde sao apresentados e discutidos os resultados obtidos mediante a aplicacao

da metodologia proposta.

No quinto capitulo, sdo apresentadas as principais conclusoes obtidas do desenvol-

vimento deste trabalho, além de sugestoes para trabalhos futuros.
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2 TECNICAS DE OTIMIZACAO APLICADAS A RECONFIGURACAO

2.1 INTRODUCAO

Em matematica, o termo otimizacao, ou programacao matematica, refere-se ao
estudo de problemas em que se busca minimizar ou maximizar alguma(s) fungao(oes)
objetivo sujeito a um conjunto de restri¢oes, através da escolha sistematica dos valores de

varidveis reais ou inteiras dentro de um conjunto viavel [9].

Os problemas de otimizac¢ao podem ser classificados basicamente em dois métodos:
os deterministicos (métodos cldssicos) e nao-deterministicos. Os modelos ditos determi-
nisticos sempre retornam o mesmo resultado quando sao executados com o uso de um
conjunto especifico de valores de entrada e recebem o mesmo banco de dados. Sao baseados
nos calculos de derivadas de primeira e segunda ordem, ou de uma aproximacao dessas

derivadas. Possuem como limitagoes [9] e [10]:

Dificuldades em identificar solucoes 6timas globais, pois sao dependentes do ponto

de partida;

Dificuldade de trabalhar com varidveis discretas;

Dificuldade de operar com fungoes nao diferenciaveis;

Necessidade de que a funcao objetivo seja continua e diferenciavel no espaco de

busca.

Os modelos ditos ndao deterministicos podem retornar resultados diferentes cada
vez que sao chamados com um conjunto especifico de valores de entrada, mesmo que o
estado do banco de dados que eles acessam permaneca o mesmo. Alguns destes modelos
procuram emular fendmenos ou processos encontrados na natureza, ou seja, sdo compostos
por um conjunto de regras e métodos que conduzem a resolucao relativamente rapida de
problemas complexos, mas nao asseguram que a solugao encontrada seja a melhor. Com
isso, obtém-se ganhos em termos de eficiéncia computacional em detrimento da precisao
das respostas alcancadas. Estes métodos utilizam-se somente da avaliagdo da funcao
objetivo e introduzem no processo de otimizacao dados e parametros estocasticos, além de
nao empregar o calculo de derivadas, mas sim atuar diretamente na busca de solugoes no

espago viavel [10].

Em problemas de reconfiguragao, devido a natureza discreta (chave aberta ou
fechada) e a possibilidade de explosao combinatorial inerente ao modelo, a resolugao do
mesmo por técnicas de otimizacao deterministica torna-se pouco atraente, dando espago
para algoritmos nao-deterministicos baseados em heuristicas ou meta-heuristicas. Como

exemplo, tem-se o0 método BBBC, utilizado no presente trabalho para resolver o problema
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de reconfiguracao de SDE juntamente com o método de busca local por Enxame de
Particulas (EP) [11].

2.2 METODOS HIBRIDOS DE OTIMIZACAO

Os métodos heuristicos e meta-heuristicos de otimizacao, ou métodos naturais,
se definem pela busca da solugao 6tima através de regras de probabilidade aleatoria.
Tais métodos utilizam apenas as informacoes da funcao objetivo, nao necessitando de
informagdes sobre suas derivadas ou possiveis descontinuidades [12]. Entre estes métodos,
os resultantes de hibridizacao de algoritmos de buscal local com heuristicos de otimizacao
mostram-se mais eficientes. Frequentemente, é retratada na literatura a capacidade de tais
métodos em escapar de bacias de atragdo de minimos locais, ainda retendo boa eficiéncia

computacional [13].

Um método hibrido tende a aliar estratégias de busca global, para excursionamento
amplo do espaco de solugoes, porém nao completo, com busca local, para intensificar a
varredura em regioes mais promissoras. Normalmente, um dos métodos de uma hibridizacao
promove a busca local. Como resultado, a populacao tende a ser melhorada para ser
realimentada no algoritmo heuristico até que o critério de terminagao do mesmo seja

alcangado [15].

Tais métodos hibridos, ao invés de apresentarem operadores ou representacoes
padrao, incorporam o conhecimento do problema a resolver por parte do usuario, de forma
a produzir solu¢des melhores e produzi-las ainda mais rapidamente. Mesmo sendo menos
genéricos e de implementagao um pouco mais sofisticada, sua utilizacdo em problemas
reais, ou de dimensoes maiores, vém se mostrando bem mais eficiente, compensando suas

possiveis desvantagens [14].

2.3 METODO BIG BANG-BIG CRUNCH

A técnica meta-heuristica Big Bang-Big Crunch é baseada em uma das teorias da
evolucao do universo, e tem sido investigada para a resolu¢ao de problemas de otimizacao
matematica por possuir caracteristicas com facil implementacao, rapida convergéncia e

poucos parametros de controle [16], [17].

A técnica do BBBC é baseada em mecanismos populacionais, neste caso, a aleato-
riedade pode ser vista como equivalente a dissipagao de energia na natureza, enquanto

que um ponto 6timo local ou global é comparado a atragao gravitacional [16].

A modelagem do BBBC envolve duas etapas bésicas:
Etapa 1: denominada Big Bang, neste ponto ocorre uma expansao do espaco de busca,
onde as solugoes candidatas sao espalhadas pelo mesmo de maneira uniforme. O tamanho

desta populagao é escolhido de forma empirica de acordo com o problema em questao [16].
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Etapa 2: denominada Big Crunch, esta etapa aplica um operador de convergéncia com
algumas entradas e apenas uma saida, denominada centro de massa. Cada individuo
gerado na populagao inicial é considerado uma solugao candidata. O calculo do centro de
massa associado a todas as particulas depende da posicao de cada uma da seguinte forma

[16]:
AW = L 12D (2.1)
E]’:1]Tj

Em que:
Af(k): ponto do centro de massa para a i-ésima variavel na iteracao k;
N: tamanho da populagao de particulas geradas na fase do Big Bang;
D: nimero de variaveis de otimizacao de cada particula;
fi: valor da fungao objetivo da particula j;

Af( 7. i_ésima variavel da j-ésima particula da geracdo de candidatos, na iteragao k.

Apébs o calculo do centro de massa, uma nova expansao é realizada, utilizando-se
o conhecimento adquirido na fase anterior (fase Big Bang), pois as novas solugdes sao
geradas por uma distribui¢do normal em torno do centro de massa, e o desvio padrao
desta distribuicao reduz-se a cada iteracdo até a convergéncia [16], [15]. A expansao das

particulas é formulada como:

AGHD) _ ge) ?"Jozl(AZ;wji : Aimin) (2.2)
Em que:
rj: nimero aleatério proveniente da distribui¢ao normal em torno do centro de massa
gerado para a particula j;
aq: parametro que limita o tamanho da regiao de busca;

Aimaz, Aimin: limites superior e inferior para a i-ésima variavel de otimizacao.

As etapas do Big Bang e Big Crunch descritas sao repetidas até que um critério de

parada seja atendido.

2.4 METODO ENXAME DE PARTICULAS (EP)

O método de otimizagdo por enxame de particulas (em inglés: particle swarm
optimization ou PSO) consiste em um algoritmo heuristico inspirado no "comportamento
social", ou seja, no comportamento durante a migragao de espécies de passaros. Este
método foi proposto por Russell Eberhart e James Kennedy em 1995 e possui o objetivo
de buscar a solucao 6tima, em um espago de busca, através da troca de informagoes entre
individuos de uma populagao determinando a trajetéria que cada um deverd seguir no

espago [18].
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No EP, a busca pela rota 6tima e a interagao entre os passaros ao longo do voo
sao modeladas como um mecanismo de otimizag¢ao. Numa analogia, o termo particula foi
adotado para simbolizar cada péassaro e representar uma possivel solu¢ao do problema a ser
resolvido. A &area sobrevoada pelos passaros é equivalente ao espaco de busca e encontrar

a rota otimizada corresponde a encontrar a solugao 6tima [19].

Para que a particula sempre se aproxime do objetivo, evitando o seu desvio, utiliza-
se uma funcao objetivo, que avalia o seu desempenho. Para alcangar o destino correto,
sejam rotas para alimentos ou ninhos, os passaros fazem uso de suas experiéncias e da

experiéncia do préprio agrupamento [19].

No EP artificial, o termo indicador da experiéncia ou conhecimento individual
de cada particula é denominado de pbest. Em uma abordagem mais simples, o termo
responsavel por representar o conhecimento do enxame como um todo, por sua vez,
denomina-se gbest [19]. A Tabela 2 apresenta de forma resumida as nomenclaturas

descritas.

Tabela 2 — Indentificacdo de cada termo relacionado ao EP.

Termo \ Significado
Particulas Péssaros
Enxame Agrupamento de passaros
Espaco de busca | Area sobrevoada
Posicao Localizagao de cada passaro du-

rante o v6o

Solucao Otima | Localizagdo do passaro onde ele
encontrou o alimento ou ninho
Funcédo Objetivo | Fungao de avaliacao

pbest Melhor posicao conhecida pelo
passdro (Experiéncia individual)
gbest Melhor posicao conhecida pelo

passdro (Experiéncia coletiva)

O EP adquiriu amplas aplica¢gbes em problemas de otimizagao devido a sua simpli-
cidade de implementacao e potencialidade para fungoes objetivo com restri¢bes complexas

em um espago de busca multimodal [16].

Inicialmente, o EP gera posi¢oes para as particulas da populagdo, que representam
solugbes candidatas para o problema de otimizacao. A populacao inicial pode ser aleatéria
ou conduzida por algum conhecimento prévio sobre o problema em estudo. Cada particula
segue uma trajetéria pelo espaco de busca durante o processo iterativo, atualizando sua

velocidade e posigao a cada iteragao [16].

A velocidade da particula em uma determinada iteracao depende da melhor posicao
até entao encontrada pela mesma, em termos da fun¢do objetivo do problema, bem como
da melhor posic¢ao até entao encontrada por todo o grupo. O mecanismo de atualizagao de

velocidade e posicao implica na excursao de pontos mais promissores durante o processo.
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Este mecanismo utiliza valores de inércia (w)e fatores de aceleragao (¢, ¢2), que devem
ser escolhidos adequadamente, pois uma escolha inadequada, por exemplo um valor muito
baixo de inércia, pode acarretar em convergéncia precoce para um ponto de étimo local.
Em contrapartida, um valor muito alto pode dificultar a convergéncia e aumentar o esforgo

computacional. As equagdes 2.3 e 2.4 sao de atualizagdo de velocidade e posigao [18].

vED — V;k +cory- (pbest;? — mf) +cyrg- (gbest;‘? — ) (2.3)

J J

(k+1) _  k (k+1) -
x =z +V; Jj=1,...N (2.4)

J

Em que:
V}(Hl) . velocidade da particula j na iteracao k;
w: fator inércia;
c1, co: fatores de aceleracao cognitivo e social, respectivamente;
r1,T9: numeros aleatorios distribuidos uniformemente entre 0 e 1;
pbest?: melhor posi¢ao da j-ésima particula na iteracao k;
gbesté‘?: melhor posi¢ao global na iteracao k;

:v? posicao da particula j na iteracao k.

2.5 METODO HIBRIDO EP-BBBC

O método hibrido tem por objetivo aperfeicoar o processo de busca pela solucao
otima de problemas de otimizacao, utilizando as potencialidades dos métodos BBBC e
EP. Dessa forma, torna-se possivel evitar a estagnacao precoce em pontos de 6timos locais
apresentada pelo método BBBC em decorréncia da contragdo da populagao para um centro
comum na fase de big crunch. Esta melhoria ocorre em decorréncia da inclusao, no calculo
do centro de massa, das informagoes sobre as melhores posi¢goes encontradas por cada
particula (pbest) e pela populagdo como um todo (gbest) [16]. A Equacao 2.5 apresenta a
inclusao do pbest e do gbest para o novo célculo do centro de massa no algoritmo hibrido

16].

7"jal(Aimaac - Aimin)
k+1

AP = a5 AT 4 (1 — ) # (a3 # APE) 4 (1 ag) 5 AP ) 4 , (25)

i=1,2..,Dej=1,2,..,N

Em que:
9, (i3:  paramentros para controlar os efeitos das melhores posi¢oes globais e locais,
respectivamente, nas novas posi¢oes dos candidatos;

At ). Galor da varidvel de otimizacdo i na melhor solucdo global da iteracio k;
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AﬁbeSt(k’j ) valor da varigvel de otimizacgao ¢ na melhor solucao local para a particula j, na

iteracao k.

Analisando a Equacao 2.5, observa-se que os valores das posi¢oes globais e locais
(g, vg), juntamente com o pardmetro que limita o tamanho da regiao de busca (ay),
apresentam restrigoes quanto ao seus valores, pois caso as variaveis as e a3 adquiram
valores 1’ ou '0’, respectivamente, a parcela do algoritmo EP sera nula, resultando em sua
nao participacao no novo calculo do centro de massa. Analogamente, caso a variavel o
adquira valor nulo, a parcela do algoritmo BBBC sera eliminada do célculo do centro massa.

O fluxograma a seguir apresenta o funcionamento simplificado do algoritmo EP-BBBC.

Definigio dos dades do sistema e os pardimetros do
EP-BBEC

Geragio aleatoria da populagie
mictal

]
Anzlizar o mimers de chaveas de
interconexio

'

o

- 5 =

B restrigio de H: NAO A FOB assume
~..3.9 foi atendida? - wvalor nulo

SIM

Efetmar o fluxo de poténcia e

calcular a FOB.
L«

Caleular o centro de massa usando a Eq. (2.1) e
deternunar a melhor posicdo de cada partienla e a
mealhor posigdo global

l

Caleular as novas solugdes candidatas e
aplicar a fungio de amredondamento.

As restrigbes impostas .
foram atendidas? .~

l(:F_II[\.-I - .

Figura 3 — Representagao passo a passo do Método Hibrido.

2.6 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo, foram apresentados conceitos gerais sobre as técnicas de otimizagao
aplicadas ao problema de reconfiguracao de sistemas de distribuicao de forma hibrida
no presente trabalho. Tanto os fundamentos das técnicas individualizadas, quanto a

justificativa de hibridizacao, sdo contemplados com suporte das respectivas formulacoes
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para atualizagdo de solugoes candidatas. O préximo capitulo apresenta o detalhamento da

modelagem do algoritmo hibrido aplicado ao problema de reconfiguracao de SDE.
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3 MODELAGEM PROPOSTA

3.1 INTRODUCAO

Neste trabalho, utiliza-se o algoritmo hibrido EP-BBBC para a resolucao do
problema de reconfiguracao de redes radiais de distribuicao. Este capitulo apresenta a
modelagem matematica utilizada para a implementacao e aplicagao deste algoritmo hibrido
ao problema de reconfiguracao visando a otimiza¢ao do SDE para perda técnica minima.
A estratégia de discretizacao para acomodar a meta-heuristica ao problema discreto de

otimizacao também é detalhada.

3.2 FORMULACAO PARA O PROBLEMA DE RECONFIGURACAO

Esta secao apresenta e formula a funcao objetivo e restrigoes do problema de
reconfiguracao de redes radiais de distribuicdo de energia elétrica, conforme exemplo
elucidativo de 2 barras ilustrado na Figura 4. A fungdo objetivo (FOB) corresponde a
minimizagao da perda técnica de energia total, incluindo todos os trechos e alimentadores,

do SDE. A func¢ao objetivo e respectivas restri¢oes sdo formuladas a seguir.

Pg, | B
—P e
+D | —»
Og, 0
"k e m l Pl Ol

='m

Figura 4 — Sistema exemplo de 2 barras.

FOB = Pyerda = mz'nNXlifL L, (3.1)
k=1
Sujeito a:

Pg, — Pl — % [CHpp, + Prem] = 0 (3.2)

mey,
Qgr — Qly — % [CHm - Qrm) =0 (3.3)

mesdy,
Prm =V Grm — Vi Vin * Grom - €08 Opem — Vie - Vi = b - Si0 Oy (3.4)
Qrm =~V brem + Vi - Vi * Grom - €08 O + Ve - Vit * G+ SIN O (3.5)

Lim = Gkm - [VE+ V2 = 2Vi - Vi, - €08 Ogm] - C Hpy (3.6)
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CHpgpm =00ul (3.7)
Vku Vm > Vmin (38>
Radialidade e Conectividade (3.9)

Em que L;,, é a perda de poténcia ativa no trecho k — m; Ny;, é nimero total de
trechos do sistema; Pgy e Qg sdo as geragoes de poténcia ativa e reativa, respectivamente,
na barra k;Pl; e Ql; sdo as cargas ativas e reativas, respctivamente, na barra k; C' Hy,,
é o estado associado a chave manobravel acoplada ao trecho k — m; Py, € Qg 20 08
fluxos de poténcia ativa e reativa, respectivamente, no trecho k — m; g, representa a
condutancia do trecho k — m; V) é o médulo de tensao da barra k; 0y, é o angulo de fase

entre as barras k e m e V,,;, € o limite minimo de tensao.

As restrigoes (3.2) e (3.3) representam os balangos de poténcia ativa e reativa,
respectivamente, em cada barra da rede elétrica, que envolvem os fluxos de poténcia nos
trechos de distribuicao formulados em (3.4) e (3.5). Ja na restrigao (3.6), o fator C'Hy,,
acomoda a representagao da chave acoplada a linha km para o calculo das perdas neste
trecho. Ou seja, se a chave da linha km é aberta, C'Hy,, = 0, e portanto, esta linha nao
contribui para a perda total de energia, resultando em Ly, = 0. A restri¢do (3.7), por sua
vez, define a natureza discreta das variaveis de chaveamento C'Hy,,. O limite inferior de
tensdo do sistema é representado pela restrigao (3.8). Por fim, as restrigoes de radialidade
e conectividade sao consideradas em (3.9). O atendimento a estas restrigoes é descrito

com maiores detalhes adiante.

Como dito anteriormente, o calculo de perdas de energia é muito importante, pois
impacta financeiramente nos custos envolvidos no SDE e, sendo assim, um planejamento
adequado da operacao destes sistemas para a reducao de perdas ao longo da cadeia de

distribuicao de energia elétrica é relevante.

3.3 MODELAGEM DO PROBLEMA DE RECONFIGURACAO

O método EP e BBBC cléssico considera variaveis reais continuas durante todo
o processo de otimizacgao. Entretanto, existem problemas cujo modelo envolve variaveis
binarias e solu¢oes combinatoérias, em dominio discreto. O problema de reconfiguracao do
SDE é um exemplo de problema combinatério em que se faz necessaria a modelagem no
dominio discreto e/ou bindrio. A modelagem bindria para o problema da reconfiguragao
consiste em: para cada chave do sistema, associa-se uma variavel binaria em que o valor
zero indica que a chave estda aberta e o valor um indica que a chave esta fechada. As

solugoes consistem na combinagao dos estados das chaves, sendo necessario o tratamento
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das variaveis correspondentes durante sua atualizacdo a cada iteragao, adaptando os

mecanismos de busca realizados pelo algoritmo hibrido.

Para obter a solucao discreta do algoritmo hibrido EP-BBBC, ¢é utilizada a funcao
de arrendondamento round, que arredonda os elementos da Equacao 2.5, para os inteiros
zero (0) ou um (1). A fungao de arrendondamento é representada pela Equacao 3.10.

7ﬂjal(flirn,a:r - Azmzn)
kE+1

Agk—i—l,j) ?(k)+(1—0l2)'(Ol3'Agb65t(k)+(l—a3)'A:beSt(k"j))-F

= round (az- A; ) (3.10)
Em geral, os SDE sao providos de algum nivel de automacao, com a presenca de
chaves automaticas e com controle remoto, que podem ser seccionadoras ou de interconexao,

NF ou NA, respectivamente.

Como exemplo, considera-se o sistema simples de 5 barras representado pela
Figura 5. Os trechos T}, T, Ty e Tg tém chaves normalmente fechadas e os trechos T3 e

T chaves normalmente abertas (representada por tragos pontilhados).

Ts

Figura 5 — Sistema Exemplo de 5 barras.

Cada solucao obtida pelo algoritmo EP-BBBC representa uma nova topologia
radial da rede, no sentido de reducao de perdas. Considerando o sistema exemplo de 5
barras, uma possivel solucao gerada pelo método, que é continuo em sua estratégia de

atualizagao, é codificada através do vetor apresentado na Figura 6.

0,10 | 0,70 | 0,30 | 0,32 | 034 | 0.46

Figura 6 — Solucdo Continua do Sistema de 5 barras.

A possivel solugao do sistema exemplo é entao submetida a funcao de arrendon-
damento para sua discretizacdo. Como a topologia inicial tem duas chaves NA, cada

configuracao gerada durante o processo também deve apresentar o mesmo nimero de
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chaves NA da topologia inicial. Sendo assim, as duas posi¢coes com os menores valores
sao arrendondadas para zero (0), enquanto que as demais sdo arrendondadas para um (1),

resultando na solucao discretizada da Figura 7.

Figura 7 — Solucao Binaria do Sistema de 6 barras.

Como apresentado anteriormente, no algoritmo EP-BBBC, cada trecho do sistema
exemplo de 5 barras dispoe de uma chave seccionadora, que recebe uma posi¢ao no vetor

solugao. Dessa forma, a topologia final deste sistema exemplo ¢ ilustrada na Figura 8.

Ts

Figura 8 — Topologia Final do Sistema Exemplo.

3.3.1 TRATAMENTO DA RADIALIDADE E CONECTIVIDADE

Conforme descrito anteriormente, os SDE sao, em sua maioria, configurados em
estruturas malhadas e operam radialmente, a fim de se obter baixas correntes de curto-

circuitos, resultando em um baixo custo de equipamentos de controle e protegao [20] e
[21].

A alteracao topologica, mantendo-se a radialidade, pode melhorar o balanceamento
entre alimentadores e as condi¢oes de operagao da rede. No entanto, a manutencao da
radialidade é complexa e a rede elétrica consiste em um grafo. Ao mesmo tempo, a
conectividade é fundamental para assegurar a energizacao de todos os pontos de carga
do sistema. Portanto, estas restri¢oes sao extremamente importantes na modelagem do
problema de reconfiguracao de redes aéreas de distribuicao, e também sao requisitos severos

do problema de programacao [22].

A garantia de solugoes radiais para o sistema de distribuicao pode ser feita de

diversas formas. Uma delas é através de restri¢coes na forma de inequagoes para cada
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possivel malha da estrutura da rede [22]. Estas restrigoes sao em fungao das varidveis

inteiras e binarias C'Hy,,, incluindo:
1) a existéncia de apenas um trecho aberto por possivel malha;
2) nenhuma carga pode estar desenergizada;

3) os trechos que saem da subestacao fechados.
Tais restrigoes foram baseadas na teoria de grafo, que garante solucoes radiais e conexas
25] e [26].

Para exemplificar, considera-se o sistema de 5 barras da Figura 5. Nesta topologia,

observa-se a formacao de duas malhas, representadas pelos conjuntos de chaves a seguir:
Malha 1: Tl,TQ,Tg,T4;
Malha 2: T4, T5, TG-

Observa-se ainda que em cada uma das malhas descritas, existe uma chave que
se encontra aberta (linha pontilhada), a fim de manter o sistema radial. Mas o modelo
apresentado se torna de dificil implementacao quando o sistema analisado passa a ser de
grande porte, pois a determinagao de todas as inequacoes de malha presentes na rede

torna o trabalho manualmente exaustivo.

Nesta monografia, a restricao de radialidade é tratada por penalizagdo da FOB, ou
seja, ao gerar solucoes nao radias, o fluxo de poténcia para calculo de perdas nao alcanga a
convergéncia, devido a presenca de barras isoladas e, neste caso, a fungdo objetivo recebe

uma penalizagao através de um valor elevado.

Considerando a restrigdo de radialidade, a possivel solugcdao gerada da Figura 8 para
o sistema exemplo de 5 barras é plausivel. Entretanto, ao se analisar a conectividade desta
topologia, observa-se que a barra 2 esta desconexa, resultando em sua desenergizacao.
Dessa forma, a funcao objetivo é penalizada para a solucao candidata desta figura. Na
sequéncia, ao nao observar a restricao de conectividade, o algoritmo EP-BBBC gera uma
nova solugao até que as restrigoes de radialidade e conectividade sejam simultaneamente

atendidas.

Neste trabalho, uma configuragao, para ser 6tima, deve primeiramente atender as

restrigoes operacionais do sistema mantendo a rede radial e conexa.
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3.4 CONCLUSOES PARCIAIS

Neste capitulo, apresentou-se a formulagao e a modelagem para o problema de
reconfiguracao de sistemas radiais de distribuicao para a aplicagdo da técnica de otimizacgao
meta-heuristica hibridizada EP-BBBC. O tratamento de radialidade e conectividade foi
explicado através da ilustragao de um sistema exemplo de 5 barras. Estas restrigoes
agregam dificuldade ao problema de reconfiguragao sao tratadas juntamente com uma
estratégia de discretizacao dos pontos obtidos pela meta-heuristica, cuja atualizacao de

variaveis ¢ originalmente continua.
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4 ESTUDOS DE CASOS

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta os estudos de casos realizados para analisar a implementacao
do algoritmo EP-BBBC e sua aplicagao ao problema de reconfiguracao de redes radiais
de distribuicao. Os testes foram conduzidos utilizando-se trés sistemas amplamente
divulgados na literatura especializada, de 16, 33 e 69 barras. O algoritmo foi implementado

utilizando-se o software e ambiente de programacao MATLAB versao R2016a.

4.2 SISTEMA 16 BARRAS

O sistema teste de 16 barras da literatura [23] é utilizado para a validagao inicial do
funcionamento do algoritmo desenvolvido no presente trabalho. Este sistema é composto
de trés alimentadores de 23 kV e 16 trechos, sendo 13 com chaves seccionadoras ou
normalmente fechadas e 3 trechos com chaves de interconexao ou normalmente abertas.
A chave Sy ndo é manobravel, pois sua abertura ocasionaria a desenergizacao da barra
10. A carga total é de 28, 9 MW . A Figura 9 apresenta a topologia inicial, em que as
linhas continuas representam as chaves NF e as linhas tracejadas as chaves NA. Nesta

configuragao inicial, a perda técnica total é de 511,44 kW .

ALIM 1 ALIM 2 Lij\ﬂij
SS 510
Sy 6 11
ST SII
e e -
S S
8 L .
82

4. s, .Sm. s .13

Figura 9 — Sistema de 16 barras [23] - Topologia Inicial.
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A priori, a reconfiguragao do sistema de 16 barras foi realizada utilizando-se somente
o algoritmo por enxame de particulas. Com este algoritmo, realizou-se os testes repetidas
vezes e a solugdo 6tima global de acordo com [8] foi obtida em todas. Esta solugao indica
quais chaves devem ser abertas no sistema para que ocorra a minima perda técnica, cuja
topologia ¢ ilustrada na Figura 10. Com esta nova topologia, a perda de energia diminui

para 466, 13 kW, o que significa uma reducao de 8,86% em relacao a topologia original.

|
[oa]

16

Figura 10 — Solucdo Otima do Sitema 16 barras.
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Figura 11 — Topologioa Final do Sitema 16 barras.

Apoés a analise feita utilizando somente o algoritmo por enxame de particulas,
realizou-se um novo estudo utilizando o algoritmo hibrido EP-BBBC. O modelo EP-BBBC
obteve a mesma solucao 6tima com menor nimero de iteragoes, como apresentado na
Tabela 3, o que demonstra a vantagem de se utilizar a hibridizacao entre as técnicas EP e
BBBC, conforme esperado na motivacao da proposta desta monografia. As Figuras 13 e
12 apresentam o comportamento da fun¢ao objetivo (FOB) durante o processo iterativo
de cada um dos métodos, EP e EP-BBBC.



Tabela 3 — Resultados Obtidos para a Reconfiguragao do Sistema 16 barras.
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Figura 12 — Comportamento da FOB no Algoritmo EP.

466.127 = fob( [ 15inputs ] )

[3
lteragtes

Figura 13 — Comportamento da FOB no Algoritmo EP-BBBC.
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4.3 SISTEMA 33 BARRAS

Os dados do sistema de 33 barras sao obtidos de [24]. A carga total deste sistema
é de 3.715,0 kW e sua tensao é de 12,66 k1. Com a configuragio base de [24], o sistema
apresenta uma perda técnica de 202, 68 kW. O sistema é composto por 37 trechos, incluindo
5 trechos com chaves NA| e sua topologia inicial é mostrada na Figura 14. Neste sistema,
a chave 57 nao é manobravel, visto que sua abertura desconecta o sistema da subestacao

(SE). Neste sistema a chave S; ndo é manobréavel, visto que sua abertura desconecta o

Figura 14 — Sitema 33 barras Figura 14 - Topologioa Inicial.

sistema da subestacao (SE).

Para os estudos de reconfiguracao desta rede, procede-se como no sistema anterior
de 16 barras, ou seja, primeiramente efetua-se a reconfiguragao usando somente o algoritmo
EP e em seguida via algoritmo hibrido EP-BBBC. O resultado obtido por ambos consiste
na solucao 6tima global, codificada na Figura 15 e ilustrada Figura 16. A perda na

topologia reconfigurada é 139,55 kW'.

A diferenca na obtencao da solucao 6tima estd relacionada com o nimero de iteragoes

requeridas por cada algoritmo. Na Tabela 4, observa-se que o método hibrido obteve a
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|
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32 37

Figura 15 — Solucdo Otima do Sitema 33 barras.

Figura 16 — Topologia do Final do Sitema 33 barras.

resposta mais rapidamente, conforme esperado e motivagao da presente monografia.

Tabela 4 — Resultados Obtidos para a Reconfiguragdo do Sistema 33 barras.

Algoritmo | Interagdes

EP

61

EP-BBBC

23

Observa-se que para o sistema de 33 barras, a diferenca entre o nimero de iteragoes

é maior se comparada com a diferenca de iteragdes do sistema de 16 barras. As Figuras 17

e 18 apresentam o comportamento da fun¢do objetivo durante os processos iterativos dos

métodos EP e EP-BBBC, respectivamente
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Figura 17 — Comportamento da FOB no Algoritmo EP.

139.551 =fob( [ 37 inputs ] )
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lteragdes

Figura 18 — Comportamento da FOB no Algoritmo EP-BBBC.
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4.4 SISTEMA 69 BARRAS

No ultimo estudo de caso realizado para testar o algoritmo hibrido, utilizou-se o sis-
tema de 69 barras de [27]. Este sistema tem tensao de 12,66 £V, carga total de 3.802, 2 kW
e 2.694,6 KV Ar. A topologia inicial desse sistema esta representada na Figura 19, onde se
observa que o trecho "1’ nao ¢ manobravel, pois sua abertura resultaria no desligamento de

todo o sistema. As linhas pontilhadas correspondem as chaves de interconexao desta rede.

29 30_31.32 33 _34 35
0000090

Figura 19 — Topologia Inicial do Sitema 69 barras.

Na topologia reconfigurada do sistema de 69 barras, a perda técnica diminui para
99, 6204 kW, correspondendo a uma reducao de 44,27%. A diferenca na obtencao da
solugdo 6tima pelos métodos EP e EP-BBBC esta relacionada com o nimero de iteragoes

requeridas por cada um, menor no hibrido EP-BBBC, conforme esperado, vide Tabela 5.

14 56 61 69 70

Figura 20 — Solucdo Otima do Sitema 69 barras.

As Figuras 22 e 23 apresentam o comportamento da fungao objetiva em cada

algoritmo utilizado para a solucao do problema proposto.
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Figura 21 — Topologia Final do Sitema 69 barras.

Tabela 5 — Resultados Obtidos para a Reconfiguragdo do Sistema 69 barras.

Algoritmo \ Interacgoes

EP 41
EP-BBBC 32

4.5 CONCLUSOES PARCIAIS

Este capitulo apresentou os resultados obtidos através da aplicagao da técnica
meta-heuristica hibrida EP-BBBC ao problema de reconfiguragao, utilizando-se dados de
trés sistemas conhecidos e divulgados na literatura especializada, de 16, 33 e 69 barras.
Concluiu-se que a estratégia de hibridizacao tende a conduzir a melhores resultados do
que os métodos individualizados que a compdem, o que era esperado na motivacao deste

trabalho, permitindo alcancar, portanto, os resultados pretendidos.



Valor da Perda|

Valor da Perda(k\W)

99.6204 = fob

150
lteragdes

Figura 22 — Comportamento da FOB no Algoritmo EP.

99.6204 = fob

60 80
lteragdes

Figura 23 — Comportamento da FOB no Algoritmo EP-BBBC.
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5 CONCLUSAO

5.1 CONSIDERACOES GERAIS

Na presente monografia, apresentou-se uma metodologia de reconfiguracao de redes
radiais de distribuicao via técnica de otimizacao meta-heuristica hibrida, que combina os
métodos por enxame de particulas e Big Bang-Big Crunch, a fim de conciliar as vantagens
de cada um nos processos de busca local e global no espago de solugoes. O objetivo da
reconfiguracao é a reducao de perdas técnicas, gerando beneficios para distribuidoras e

consumidores finais do insumo energia elétrica.

A técnica por Enzame de Particulas inspira-se no comportamento de passaros em
rotas migratérias, na busca por rotas otimizadas, enquanto que o algoritmo Big Bang-Big
Crunch é inspirado em uma das teorias de evoluc¢ao do universo e requer niumero limitado

de parametros, o que consiste em sua maior vantagem.

O método hibrido pode se resumir a um dos métodos individuais que o compdem
se os processos de diversificagao e intensificagdo sao ajustados convenientemente. Também
através do ajuste conveniente deste processos, obtém-se uma varredura eficiente do espago
de busca, tendendo a melhorar a qualidade das solucoes obtidas e/ou as caracteristicas de

convergéncia do algoritmo de otimizacao.

As meta-heuristicas individualizadas de otimizagao, bem como o método hibridizado,
utilizam-se de estratégias de atualizacao das variaveis de decisao como continuas. Portanto,
um procedimento de discretizacao associado com teoria de grafos é utilizado tanto para
discretizar as variaveis de decisao do problema de reconfiguracao, quanto para garantir a

geracao de topologias de rede radiais e conexas.

Os resultados obtidos demonstram que a hibridizacao conveniente de meta-heuristicas
com adequacao entre os mecanismos de diversificacao e intensificacdo promove melhoria
das caracteristicas de convergéncia, acelerando a obtenc¢ao de solugoes e aproximando a
ferramenta computacional de aplicagoes no horizonte de operacao. Nos estudos, embora a
qualidade das solugdes nao tenha sido melhorada, pois em todos se obteve o ponto 6timo
global, os niimeros de iteracoes para a convergéncia foram reduzidos. Ainda, observou-se
que quanto maior o porte do sistema, maior foi a redugao do niimero de iteragoes com
relagao a meta-heuristica individualizada, corroborando para a potencial aplicagao em

redes de médio e grande porte.

5.2 SUGESTOES FUTURAS

Como sugestoes para trabalhos futuros, listam-se.

e Formulacao dos custos associados com a reconfiguracao, como de chaveamento;



e Andlise de balanceamento de cargas entre alimentadores;
e Formulacao para a maximizacao de estabilidade de tensao;
e Melhoria de desempenho do método hibrido através de revisao da implementacao e

ajuste de parametros.
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