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RESUMO

A reconfiguracao de sistemas de distribuicao de energia elétrica (RSDEE) é baseada
na mudancga dos estados (aberto ou fechado) das chaves de lago e seccionadoras
alterando a topologia da rede de forma a minimizar as perdas de poténcia ativa. Desta
forma, viabiliza-se a transferéncia de cargas entre alimentadores, sob as restricbes ope-
racionais da rede, tais como, niveis de tensdao adequados, permanéncia da estrutura
radial da rede elétrica e o fornecimento de energia para todas as cargas. Consequente-
mente, tal procedimento pode ocasionar uma redugéo das perdas técnicas e melhoria
no perfil de tenséo. A reducao de perdas via reconfiguracao de redes € um problema
de natureza combinatéria, em que se deve determinar a combinag¢ado dos estados das
chaves que correspondem a configuracao radial da rede com o menor nivel de perdas.
Nesta dissertacdo sao apresentadas duas metaheuristicas, o Algoritmo Genético de
Chaves Aleatorias Viciadas e o Recozimento Simulado, para resolver o problema de
RSDEE e, para minimizar o tempo esperado exigido para obter a solugdo, estraté-
gias de reinicializagdo foram adicionadas a técnica baseada em algoritmo genético e
também um novo método hibrido foi proposto. Para viabilizar a modelagem radial dos
sistemas de distribuicdo e possibilitar uma reducao do espaco de busca de solugoes,
para obter melhores solucdes, foram combinados ao algoritmo genético os decodifi-
cadores algoritmo de Kruskal e o algoritmo baseado em links da co-arvore (arvore
complementar da rede). Além disso, em relagéo as estratégias de restart no algoritmo
genético o problema foi estudado em trés casos distintos: o primeiro sem o0 uso de
restart, 0 segundo com restart a cada « iteracdes sem melhoria da funcao objetivo e o
terceiro que utiliza um monitoramento da fung¢éo objetivo dos individuos da populacéo
para efetuar um restart com elitismo. Por fim, no algoritmo hibrido foram utilizados o
recozimento simulado e o algoritmo genético de chaves aleatérias viciadas na codifica-
cao baseada na co-arvore. Para a anélise destas propostas de solugao foram utilizados
cinco sistemas bem conhecidos na literatura, os sistemas 14, 33, 69, 84 e 136 barras,
e a partir dos resultados obtidos, foi possivel obter solugdes de qualidade em tempo
significantemente reduzido quando comparado a outras abordagens.

Palavras-chave: Reconfiguracao de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Al-
goritmo genético de chaves aleatorias viciadas. Recozimento simulado. Estratégias de
reinicializa¢do. Algoritmo hibrido.



ABSTRACT

The reconfiguration of electric power distribution systems (RSDEE) is based on chang-
ing the states (open or closed) of tie and sectionalizing switches changing the network
topology in order to minimize active power losses. In this way, it is possible to trans-
fer loads between feeders, subject to the operational constraints of the grid, such as
adequate voltage levels, maintenance of the grid’s radial structure, and the supply of
power to all loads. Consequently, such a procedure can lead to a reduction in technical
losses and improvement in voltage profile. Loss reduction through grid reconfiguration
is a combinatorial problem, in which it is necessary to determine the combination of
switch states that correspond to the radial configuration of the grid with the lowest level
of losses. In this dissertation, two metaheuristics are presented, the Biased Random-
Key Genetic Algorithm and Simulated Annealing, to solve the RSDEE problem and, to
minimize the expected time required to obtain the solution, restart strategies have been
added to the genetic algorithm-based technique and also a new hybrid method has
been proposed. To achieve the radial modeling of distribution systems and to enable a
reduction of the solution search space to obtain better solutions, the decoders Kruskal’s
algorithm and the link-based algorithm of the co-tree (complementary network tree)
were combined to the genetic algorithm. Moreover, regarding the restart strategies in
the genetic algorithm the problem was studied in three distinct cases: the first without
the use of restart, the second with restart every « iterations without improvement of
the objective function and the third that uses a monitoring of the objective function of
the individuals of the population to perform a restart with elitism. Finally, in the hybrid
algorithm, simulated annealing and the biased random-key genetic algorithm with the
decode based on the co-tree were used. For the analysis of these proposed solutions
five well-known systems in the literature were used, the systems 14, 33, 69, 84 and
136-bus, and from the results obtained, it was possible to achieve quality solutions in a
significantly reduced time when compared to other approaches.

Keywords: Reconfiguration of distribution systems. Biased random-key genetic algo-
rithm. Simulated annealing. Restart strategies. Hybrid algorithm.
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1 INTRODUGAO

1.1 MOTIVAGAO E JUSTIFICATIVAS

Segundo o relatério Perdas de Energia Elétrica na Distribuigdo da ANEEL (CAR-
RAZZA et al., 2019), as perdas na distribuicdo correspondem a diferenca entre a ener-
gia injetada e a energia fornecida. Sendo definida, neste mesmo relatério, a energia
injetava como a energia ativa medida proveniente dos agentes supridores (transmis-
sores, outras distribuidoras e geradores) e da geracao propria necessaria para aten-
dimento do mercado da distribuidora. Enquanto a energia fornecida € definida como
a energia ativa entregue, medida ou estimada, nos casos previstos pela legislagao,
a outras distribuidoras, as unidades consumidoras cativas e livres, mais 0 consumo
proprio. Estas perdas podem ser divididas em duas categorias: perdas ndo técnicas e
perdas técnicas.

As perdas nao técnicas decorrem principalmente de furtos (ligacao clandestina
e desvio direto da rede), fraudes de energia (adulteracdo no medidor), erros de medi-
¢ao e faturamento, entre outros. Essas perdas néo técnicas correspondem a diferenca
entre as perdas na distribuicdo e as perdas técnicas. Enquanto as perdas técnicas
correspondem a energia dissipada naturalmente no transporte através do sistema de
distribuicdo devido a fenémenos fisicos, desse modo, estdo associadas as caracteris-
ticas de carregamento (perdas por efeito Joule nos condutores e perdas nos nucleos
dos transformadores) e a configuracdo das redes das concessionarias de distribuicao
(perdas devido as correntes de fuga no ar e nos isoladores) (CARRAZZA et al., 2019).

Estas perdas técnicas variam entre as diferentes caracteristicas das redes de
cada area de concessao, como ilustra a Figura 1 sobre os percentuais regulatérios de
perdas técnicas sobre a energia injetada de 54 concessionarias no Brasil em 2018.
Ainda segundo este relatério de Carrazza et al. (2019), no Brasil em 2018, o custo
das perdas técnicas referente ao processo de geracao, transmissao e distribuicdo era
da ordem de R$ 7,1 bilhdes. Enquanto os custos das perdas na rede de distribuicao
considerados nas tarifas somaram aproximadamente R$ 1,5 bilhao.

Diante deste cenario, a aplicacao de processos de automacao inteligente na
rede elétrica, melhorias fisicas (recondutoramento de cabos e substituicdo de equipa-
mentos) e 0 uso de redes inteligentes (Smart Grids), mostram-se promissores para a
melhoria da qualidade, confiabilidade e reducao destas perdas na rede elétrica. Entre
0s processos de automacao inteligente destaca-se a reconfiguracao das redes de distri-
buicdo, uma vez que estas redes inicialmente produzem um grande numero de perdas
por causa do baixo nivel de tensdo do sistema, o procedimento da reconfiguragao é
capaz de melhorar o perfil de tensao no alimentador e reduzir os custos operacionais
da rede elétrica, sob condi¢cdes de operagdo normais.

Segundo o0 médulo 7 dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no
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Figura 1 — Perdas Técnicas/Energia injetada 2018.
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Fonte: (CARRAZZA et al., 2019).

Sistema Elétrico Nacional (PRODIST) (ANEEL, 2019) o célculo das perdas técnicas
é realizado de modo a considerar os equipamentos dos sistemas de distribuicao (seg-
mentos de rede, ramais, transformadores, reguladores e medidores) e 0s subgrupos
de tensao (A1, A2, A3, A3a, A4 e B) aos quais esses segmentos e equipamentos
pertencem. De acordo com o método empregado para o calculo de perdas, o sistema
de distribuicao € segmentado em:

« Sistema de Distribuicado de Alta Tens&o (SDAT);

» Transformadores de poténcia;
Sistema de Distribuicdo de Média Tenséo (SDMT);

Sistema de Distribuicdo de Baixa Tensao (SDBT);

Transformadores de distribuicéo;
* Ramais de ligacéao e;
» Medidores de energia das unidades consumidoras do SDBT.

Conforme descrito em (ANEEL, 2019), as perdas de energia nas redes e equi-
pamentos associados ao SDMT e ao SDBT séo obtidas pela aplicacdo do método de
fluxo de poténcia. Na nota técnica n°0057/2014 (CAPELI; QUEIROZ, L. M.; SOUSA,
2014) da ANEEL é apresentada uma proposta de apuracao das perdas através da
execucao do fluxo de carga nas redes de distribuicdo (média tensdo e baixa tensao)
através do software Open Distribution System Simulator (OpenDSS). Segundo esta
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nota esses estudos ja vém sendo realizados pela maioria das distribuidoras como
ferramenta de planejamento e gestdo do carregamento do sistema de distribuicao,
tendo como caracteristica a obtencao das perdas técnicas de maneira mais precisa
do que as metodologias que a ANEEL tém empregado. Destaca-se ainda nesta nota
técnica que essa ferramenta permitira que os parametros regulatorios sejam definidos
de modo mais objetivo e transparente, com o intuito de sinalizar as empresas a impor-
tancia da perda técnica ser considerada como variavel relevante no planejamento e
gerenciamento do sistema de distribuigao.

O problema da reconfiguragdo é normalmente modelado como um problema
de Programacéo Nao linear Inteira Mista (PNLIM), que pode ser resolvido usando
diferentes abordagens, tais como, algoritmos heuristicos, metaheuristicas, otimizacao
classica e métodos hibridos que empregam diferentes estratégias de otimizagéo para
providenciar uma solucédo. De acordo com o teorema No Free Lunch (WOLPERT;
MACREADY, 1997), existe um método de otimizacao que trabalha melhor para cada
classe de problema de otimizacao, contudo ndo existe um Unico método que sera
melhor para todas as classes.

No caso de problemas de reconfiguracéo de redes de distribuicdo, onde muitos
métodos foram propostos, a comparagao entre as varias técnicas para o problema
de RSDEE pode ser feita a partir das informagdes disponiveis sobre a qualidade
e o esforco computacional das solugdes. Entretanto, esta avaliacao é dificil devido
as diversas condi¢cOes de simulacdo, como diferentes equipamentos do computador
(tipo de processador, memoria, etc.), linguagens de programacao, sistemas teste de
diferente dimensdes e funcdes objetivo, por exemplo. Levando em conta esses fatores,
comparacoes diretas de métodos de reconfiguracao de sistemas de distribuicao sdo
injustas, desse modo, poucas comparagoes indiretas tem sido propostas na literatura.
A anadlise comparativa deve considerar o esforco computacional de diferentes métodos
para resolver problemas de RSDEE de acordo com o tempo de processamento e o
nuamero de fluxos de carga necessarios para encontrar a melhor solugéo (SILVEIRA
etal., 2021).

Nesse sentido, em (SILVEIRA, 2020) e (SILVEIRA et al., 2021), foi desenvolvido
um método para avaliar o desempenho de diferentes algoritmos, metaheuristicos e
de otimizagdo matematica, na solucao do problema de RSDEE, com o objetivo de
reduzir as perdas de poténcia ativa e ponderar o esforco computacional do processo
de solugcado de cada técnica. Dada a natureza combinatéria, existe um numero muito
grande de possiveis solugcbes para o problema e cada tipo de rede deve atender
a caracteristicas particulares. Esta caracteristica das solucées no projeto de redes
reduz o numero de algoritmos que podem ser utilizados. Assim, nestes trabalhos foi
proposta uma estratégia para comparar o desempenho dos métodos, considerando
tanto o esforgo computacional como a qualidade da solu¢ao do problema de RSDEE
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onde sistemas teste padroes de diferentes dimensdes foram usados na avaliagao.
No Quadro 1 sdo mostradas algumas conclusdes obtidas deste trabalho bem como
a apresentagao das vantagens do algoritmo genético em relacdo aos métodos de
otimizagdo matematica.

Um procedimento néo especializado e robusto (algoritmos genéticos e recozi-
mento simulado, por exemplo) pode ser bem Uteis nesta classe de problema. Pois, a li-
nearizacao ou a simplificacéo do problema podem tornar o método tradicional aplicavel,
contudo, mesmo uma solugao globalmente ideal garantida para a tarefa simplificada
pode estar muito distante e, portanto, muito inferior a uma solugao aproximada para o
verdadeiro problema (SILVEIRA, 2020).

Assim, tanto os métodos de otimizacao deterministicos quanto os estocasticos
tem seus préprios pontos fortes e fraquezas. Métodos deterministicos tém a garantia
de alcancar solucdes 6timas globalmente para certos problemas. Entretanto, podem
algumas vezes nao terem sucesso, quando lidam com fun¢des bem condicionadas
e problemas de grande escala. Métodos estocéasticos, por outro lado, podem lidar
com uma variedade de problemas, mas eles tém uma garantia tedrica pobre de obter
solucdes globalmente étimas. Esses métodos podem oferecer solucbes étimas global-
mente, mas com uma garantia probabilistica de que o tempo para encontrar a solucao
ndo seja uma quantidade de tempo infinito (DAS, A. K.; PRATIHAR, 2019).

O algoritmo genético, por exemplo, é robusto, facil de implementar e aplicavel
para resolver os problemas de otimizacdo continuos e discretos. Entretanto, nota-
se que oferece uma garantia probabilistica de alcangar a solugao 6tima globalmente
como outros métodos estocasticos. Além disso, o algoritmo genético possui uma pobre
capacidade de busca local e possui um tempo lento até atingir o critério de parada.

Para aumentar as capacidades de busca global e local de um algoritmo genético,
um modo pode ser trabalhar com uma populacéo de tamanho grande. Entretanto, com
esse tipo de processo de busca poderia ser computacionalmente muito mais caro
devido ao tamanho grande da populacao (DAS, A. K.; PRATIHAR, 2019).

Muitos pesquisadores tém tentado combinar uma técnica de busca local, tais
como hill climbing, otimizagdo por enxame de particulas, otimizagao por col6nia de
formigas, busca tabu, recozimento simulado, entre outros, com as estruturas tradicio-
nais de um algoritmo genético para melhorar sua performance global. Esses métodos
hibridos dos algoritmos genéticos melhoram suas capacidades de exploracéo e apro-
veitamento das solugdes, outro modo que pode melhorar a performance do algoritmo
genético é através do uso de métodos multi-start (estratégias de restart) do algoritmo
genético que nada mais € do que executar o algoritmo genético algumas vezes sob
diferentes condicdes iniciais e a melhor solucao obtida entre todas as execucdes €
considerada como solucao 6tima global (DAS, A. K.; PRATIHAR, 2019).

Desse modo, nesta dissertagdo foram avaliados os desempenhos de algumas
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Quadro 1 — Comparagao dos métodos classicos e algoritmos genéticos no problema

de RSDEE.

Métodos

Caracteristicas

Programacao Linear Inteira Mista (PLIM) e
Programacao Linear Inteira Mista Retangular
(PLIMR)

A medida que o valor do parametro usado na
linearizacao e os passos de discretizacdes
aumentam no processo de linearizacao, o
esforco computacional sofre agravamentos,

devido ao aumento do tamanho do problema.

Sa0 os modelos que apresentaram os esforgos
computacionais de maior eficiéncia (em relagao
aos modelos PNLIM, PNLIMR e PCSOIM), no
geral, sdo capazes de apresentar solucdes
6timas apresentando esforgos computacionais

mais baixos que os modelos n&o lineares e o

modelo relaxado considerados para a resolver o
problema de RSDEE.

Programacao Nao Linear Inteira Mista
(PNLIM) e Programacéao Nao Linear Inteira
Mista Retangular (PNLIMR)

Apresentaram desempenhos muito caros
computacionalmente na obtengao das solugdes
para os sistemas de pequeno e médio porte.
Mostraram-se incapazes de obter uma solugao
6tima para sistemas de médio a grande porte.

Programacgao Conica de Segunda Ordem
Inteira Mista (PCSOIM)

Mesmo apds o relaxamento da n&o linearidade o

problema ainda exige um esfor¢o computacional

notavel, principalmente em sistemas de grande
porte.

Apresenta esforgos computacionais melhores
que os modelos n&o convexos (PNLIM e
PNLIMR), apresentando étimas solugdes para o
problema de otimizagao.

Algoritmos Genéticos (Algoritmo Genético de
Chaves Aleatodrias Viciadas com
decodificador Prim (BRKGAP) e Algoritmo
Genético de Chu-Beasley Especializado
(AGCBE))

Embora ndo possam garantir matematicamente
as solucbes étimas, ainda sdo adequados para
resolver o problema de RSDEE independente do
porte dos sistemas, pois encontram solucdes de
excelente qualidade (geralmente a 6tima) em um
baixo tempo de processamento.
Além disso, possuem como vantagem:
+ Otimiza com variaveis continuas e discretas;

* Nao requer informagdes de derivadas;

» Pesquisas simultaneas a partir de uma ampla
amostragem da superficie de custo;

+ Lida com um grande ndmero de variaveis;
« E bem adequado para computacao paralela;

» Otimiza varidaveis com superficies de custo
extremamente complexas (podem saltar de
um minimo local);

* Providencia uma lista de variaveis 6timas,
ndo apenas uma unica solucao e;

+ Pode codificar as varidveis para que a otimi-
zagao seja feita com as variaveis codificadas.

Fonte: (SILVEIRA, 2020), (HAUPT, R. L.; HAUPT, S. E., 2004)

técnicas de solugcéo no problema da reconfiguracao de rede de distribuicao de energia
elétrica, assim, foram aplicados um Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA)
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em conjunto com duas codificacdes independentes do algoritmo principal, responsa-
veis por manter a estrutura radial da rede, sendo a primeira baseada no algoritmo de
Kruskal e segunda baseada na co-arvore da rede, ambas as codifica¢gdes foram execu-
tadas em trés casos: sem o uso de restart, restart a cada k iteracdes sem melhoria da
funcéo objetivo e, por ultimo, uma estrutura que utiliza um monitoramento do fitness de
alguns individuos da populagéo para efetuar um restart com elitismo. Por fim, também
foram utilizados o algoritmo Simulated Annealing (SA) e um algoritmo hibrido baseado
em BRKGA e SA.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacado consiste em avaliar o desempenho de di-
ferentes ferramentas para a solucao do problema de reconfiguracao de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica e propor novas metodologias para minimizacao do
tempo de execucado e melhoria da qualidade dessas solugdes.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Aplicar os algoritmos BRKGA e SA ao problema da reconfiguracao de redes
de distribuicao;

» Analisar os resultados obtidos de diferentes procedimentos de restart apli-
cados ao BRKGA no problema de reconfiguragao de redes de distribuicéo
para reducao de perdas;

» Desenvolver um algoritmo hibrido baseado em BRKGA e SA aplicado ao
problema da reconfiguracado de redes elétricas para redugédo de perdas de
energia;

« Comparar os resultados obtidos entre as diferentes metodologias desenvol-
vidas.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma:
 Capitulo 1: Sao apresentados os casos motivadores que fundamentam o
desenvolvimento deste trabalho, os objetivos e a organizagdo desta disser-
tacao.

« Capitulo 2: E apresentada uma visdo geral do problema, a reviso bibliogra-
fica dos principais trabalhos desenvolvidos para a solugdo do problema da
reconfiguracéo e as contribuicdes desta dissertacao.
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« Capitulo 3: Apresenta a formulacdo do problema da RSDEE, bem como os
algoritmos Biased Random-Key Genetic Algorithm (com os decodificadores
algoritmo de Kruskal e a codificacdo em co-arvore) e Simulated Annealing,
técnicas de penalizacao das restricoes utilizadas, estratégias de restart e
um algoritmo hibrido para a solucéo do problema da RSDEE.

+ Capitulo 4: Sao comparados os resultados obtidos das perdas de cada uma
das técnicas propostas, também sdo mostrados o ganho no perfil de tenséo
de cada rede e o esforco computacional dessas ferramentas.

 Capitulo 5: Nesta secdo encontram-se as conclusdes deste trabalho e su-
gestdes de trabalhos futuros.

* Anexo A: Neste anexo sao mostrados os dados dos sistemas teste escolhi-
dos para a abordagem do problema de reconfiguracéo.
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2 O PROBLEMA DE RECONFIGURAGAO DE SISTEMA DE DISTRIBUICAO DE
ENERGIA ELETRICA

2.1 VISAO GERAL DO PROBLEMA DE RECONFIGURACAO DE SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Os sistemas de distribuicdo de energia elétrica normalmente sao construidos
como redes interconectadas, porém mantém uma estrutura radial de arvore. Isto signi-
fica que os sistemas de distribuicdo s&o divididos em subsistemas de alimentadores
radiais, que contém um numero consideravel de chaves normalmente fechadas e ou-
tras normalmente abertas. Através da reconfiguragdo é possivel redistribuir cargas
entre alimentadores, alterando a topologia para uma outra estrutura, ainda radial, e
mantendo todas as cargas conectadas, porém com reducao de perdas e melhoria no
perfil de tensdo ao longo dos alimentadores.

Assim, o problema da reconfiguragéo de redes de distribuicdo consiste na alte-
racao da topologia da rede em operacao, realizada pela mudanca de um conjunto de
chaves normalmente abertas/fechadas a fim de encontrar uma nova topologia radial,
este procedimento pode ser utilizado para diversos propdésitos, tais como, redugao de
perdas, balanceamento de cargas, restauracao de servico, e assim por diante. Embora
em diferentes propdsitos, todos os problemas de reconfiguracdo tém em comum a
caracteristica de otimizacado combinatéria e modelos matematicos nao lineares. Em
todos os casos, o0 método de reconfiguracdao deve lidar internamente com algumas
restricbes, como conectividade da rede, configuracao radial, limites de afundamento
de tensao, fluxo de poténcia nos ramos, entre outros (SILVA; FALCAO; LEE, K. V.,
2008).

O problema de RSDEE pode ser fundamentado como um problema de otimiza-
¢éo da busca por uma solugéo factivel que, ao mesmo tempo, satisfaz um grupo de
restricdes operacionais de igualdade e desigualidade. Sua complexidade combinatéria
€ causada pela natureza discreta das variaveis de controle associadas as chaves, que
estao colocadas em regides estratégicas da rede para manter a estrutura radial da rede
elétrica. Alternativamente, o espaco de busca aumenta exponencialmente de tamanho
conforme o numero de chaves no sistema aumenta (SILVEIRA et al., 2021).

A complexidade do problema esté diretamente ligada a quantidade de chaves
de interconexao e o estado de cada chave de laco e seccionadora. Assim, dado um sis-
tema com N chaves de manobra, esse sistema fornecera 2N configuracdes possiveis,
contudo, a maior partes destas configuracdes sao inviaveis, pois ndo atendem as res-
tricdes de radialidade ou pelo fato de possuirem barras desconectadas ao sistema. A
combinagao do numero e estado dos dispositivos o caracteriza como um problema de
natureza combinatéria complexa de crescimento exponencial. Portanto, quanto maior
a quantidade de chaves para controlar dentro da rede, maior serd a dificuldade e a
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complexidade para encontrar uma topologia radial que seja a solucédo 6tima para o
problema de RSDEE (SILVEIRA, 2020).

Uma rede de distribuicdo pode ser representada, de acordo com a teoria de
grafos, como um grafo G(N,E) que contém um conjunto N de n6és e um conjunto
E de ramos. Onde todos o0s nés representam ou um no fonte ou um né dissipador,
considerando que um ramo representa uma sec¢ao do alimentador que pode ser, ou
carregada (chave fechada) ou descarregada (chave aberta). Uma vez que a rede é
radial, para que as se¢des do alimentador formem um conjunto de arvores cada né
dissipador deve ser suprido por exatamente um né fonte. Desta forma, a reconfiguracao
de redes de distribuicdo pode ser vista como um problema de busca de uma arvore
6tima com o menor valor de perdas de poténcia ativa de um dado grafo, respeitando a
restricbes como balango de poténcia (leis de Kirchhoff), limites de tensdo nas barras,
limites de corrente nos ramos, além da condicao de radialidade, entre outras restricbes
que complementam a representacao do problema (ZHU, 2015).

Para exemplificar o que acontece em um processo de RSDEE, a Figura 2 ilustra
0 caso de uma topologia radial em um sistema de 14 barras, obtido de (CIVANLAR
et al.,, 1988). No lado esquerdo desta figura encontra-se o sistema original antes da
reconfigurac@o, em que as linha continuas representam as chaves fechadas e as linhas
tracejadas representam as chaves abertas (14, 15 e 16), neste caso produzindo uma
perda de poténcia ativa de 511,43 kW. Apéds a reconfiguragdo da rede, mostrada no
lado direito da Figura 2, a nova topologia da rede apresenta as chaves 7, 8 e 16 abertas,
mantendo a radialidade do sistema, entretanto, a nova topologia possui como perdas
de poténcia ativa o valor de 468,1 kW.

Figura 2 — Topologia inicial e topologia apds a reconfiguracao do sistema de 14 barras.

Alimentador 1 Alimentador 2 Alimentador 3 Alimentador 1 Alimentador 2 Alimentador 3
I I I T I I
1 5 10 1 5 10
2 4 1 2 AW 1
1 A5 14 N 15
\
3 8 6 12 3 \8 6 12
\
J _ i \ _
9 9
4 - 13 4 - 13
S [ P —kP

Fonte: (CIVANLAR et al., 1988), (SILVEIRA, 2020).
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O processo de busca desta solucado 6tima, no caso das metaheuristicas, é
feito através da exploragdo do espaco solucao, simplificadamente, € um conjunto que
contém todas as configuracdes possiveis para o sistema de distribuicdo de energia
analisado. Assim, 0 processso de busca consiste em procurar a melhor configuragao
da rede em um conjunto de alternativas disponiveis, dentro do espago solugéo, por
meio de uma fungdo objetivo especifica, neste caso se trata da perda de poténcia
ativa, que apresenta (ou se aproxima) de um valor 6timo desejado, a minima perda de
energia.

Essas metaheuristicas guiam o processo de busca, objetivando explorar efi-
cientemente o espaco solucao a fim de encontrar essas solugoes, utilizando desde
técnicas simples de busca local a procedimentos complexos de aprendizagem. Essas
técnicas empregam um certo grau de aleatoriedade para encontrar solugdes tao oti-
mas quanto possivel para problemas reconhecidamente dificeis. A estrutura desses
algoritmos pode ser aplicada para resolver tais problemas de um modo aproximado,
pela combinacao de métodos contrutivos com estratégias de busca local ou baseadas
em populagédo, bem como estratégias para escapar de étimos locais e realizar uma
busca robusta no espaco de solugbes de um problema.

Esses métodos sdo aplicados para encontrar respostas de problemas sobre
0s quais ha poucas informag¢des e métodos do tipo forga bruta sdo desconsiderados
devido ao espaco de solucédo ser muito grande. Desse modo, seu processo de busca
nao é feito as "cegas", como nos métodos de forca bruta, sua busca é guiada através
de processos de avaliacao da fungédo objetivo que para o caso deste trabalho sao
obtidos através do fluxo de carga da rede elétrica. Assim, cada vez que um novo valor
de perda é obtido deste fluxo de carga a metaheuristica ird determinar o processo
de busca através da avaliagdo de cada solucédo candidata do problema, verificando
sua otimizalidade e guiando novos caminhos de busca, caso nao seja encontrada a
solucao 6tima.

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secao é apresentada uma sintese das principais pesquisas desenvolvi-
das, relacionadas ao problema da reconfiguragéo de redes de distribuicao de energia.
As varias técnicas de otimizacao utilizadas nessas operagdes incluem os métodos
tradicionais e modernos de otimizac&do que, em geral, estdo dentro destes dois grupos
(ZHU, 2015):

a) Métodos de otimizacdo convencionais:

» Abordagens de otimizagéao irrestritas;

* Programacao nao-linear;

* Programacao linear;
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Programacéao quadratica;

Método do gradiente reduzido generalizado;

Método de Newton;

Programacgéo de fluxo de rede;

Programagéo inteira mista;

Método dos pontos interiores.
b) Métodos de busca inteligente:

« Algoritmos evolucionarios;
* Busca Tabu;
* Recozimento simulado;

» Otimizag&o por enxame de particulas.

2.2.1 PRIMEIRAS PESQUISAS EM RECONFIGURACAO DE REDES

Em 1975, os engenheiros Merlin e Back foram os primeiros a abordar o problema
da reconfiguragéo de redes de distribuigcdo para reducéo de perdas como um problema
de natureza combinatéria de otimizagéo, ndo diferenciavel e com restrigdes rigidas.
Usando a técnica de otimizagao branch and bound para redes de distribuicdo de
grande porte e uma abordagem exata para redes de pequeno porte. Alem de uma
representagdo baseada na arvore de geragdao minima para modelagem da estrutura
da rede, com secdes de linha representadas por arcos de grafo e as barras pelos nés
da rede. Assim, Merlin e Back (1975) introduzem a possibilidade de reduzir perdas
na rede apenas pela analise de métodos matematicos de exploracdo do espaco de
solugdes das configuracdes factiveis da rede sem a necessidade de investimentos em
novos equipamentos.

Desde entéo, foram desenvolvidas novas técnicas de otimizacao para solucao
do problema de reconfiguracédo de redes, tais como, o trabalho de Civanlar et al. (1988)
que desenvolveram uma técnica denominada branch exchange. Nessa técnica heuris-
tica, cada etapa realiza uma permutacéo entre pares de chaves, uma aberta e outra
fechada, eliminando as opcdes de manobra indesejaveis até o ponto em que nao seja
mais possivel reduzir as perdas, reduzindo assim até as solugdes candidatas, opcoes
de manobras viaveis que nado violam as restricées, convergindo ao estado em que nao
seja mais possivel reduzir perdas, geralmente alcancando uma solucéo local.

Ainda no mesmo ano (LEE, R. E.; BROOKS, 1988), desenvolveram um método
que avalia os efeitos da reconfiguracao do sistema e a alocagédo de banco de capaci-
tores, considerando dois cenarios, o primeiro para um modelo dos tipos e localizacao
de cargas para tempos representativos do ano, e o segundo com um modelo elétrico
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do sistema de distribuicao para calculo do impacto de varias distribuicbes de carga em
diferentes periodos do ano.

Em Baran e Wu (1989) foi dado continuidade ao trabalho desenvolvido por
Civanlar et al. (1988) com a introdugao de dois diferentes métodos de fluxo de carga,
cada um com diferentes graus de precisao, esses novos métodos consideravam ambas
poténcias real e a reativa. Com os resultados dos testes, foi observado que os métodos
de estimagao desenvolvidos eram computacionalmente eficientes, podendo serem
usados em buscas da reconfiguracdo de um dado sistema. Esta abordagem de busca
introduzida no artigo ndo € exaustiva e seu tempo de execugéao € aceitavel, porém nao
garante encontrar o 6timo global.

Por altimo, em Shirmohammadi e Hong (1989) é desenvolvimento um método
heuristico baseado na pesquisa de Merlin e Back (1975). Nessa técnica o encontro
do ponto de 6timo (ou préximo do 6timo) e a solugao final sdo independentes do
estado inicial das chaves da rede. Essa metodologia propde melhorias em relacéao as
desvantagens de Merlin e Back (1975), assim, cargas deixaram de ser assumidas como
puramente ativas e fixas indiferente da mudanca de configuracao da rede, e passaram
a ser considerados os angulos da tensao e as restricoes. Além disso, uma nova técnica
de fluxo de carga AC baseada na compensacao para a solucéo eficiente de rede de
distribuicdo fracamente malhadas é implementada na metodologia de reducédo de
perdas.

2.2.2 METODOS DE OTIMIZAGAO CONVENCIONAIS APLICADOS A RECONFI-
GURACAO

A partir das décadas seguintes diversos trabalhos abordando o problema da
reconfiguracdo de redes foram surgindo, explorando novos métodos de busca, novas
heuristicas, metaheuristicas, inteligéncia de enxames, comportamento de grupos na
busca por comida, entre outros, além de adaptacées dos métodos classicos baseados
em otimizacdao numérica.

Em Schmidt et al. (2005), foi desenvolvido uma busca através do método de
otimizag&o nao-linear inteira mista denominado Best-First Search para estabelecer o
estado de todas as chaves combinado com o método padrao de Newton para célculo
das correntes de ramo. O estudo tem como desvantagem a ndo garantia da otimalidade
da solugdo, mas a alta qualidade das solugdes subdtimas encontradas, junto com a
alta velocidade de processamento, faz dessa abordagem atrativa para sistemas de
distribuicdo em tempo real.

A proposta de Khodr et al. (2009), foi estudar o problema da reconfiguracéo de
redes de distribuicao através da integracéao do fluxo de carga 6timo e na abordagem de
decomposicao de Benders. A formulacao é incorporada em dois estagios: o primeiro
€ 0 problema mestre e é formulado como um problema de programacao nao-linear
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inteira, onde é determinado a topologia radial da rede. No segundo estagio, chamado
de estagio escravo, também é formulado como um problema de programagao nao
linear, e é usado para determinar a viabilidade da solucao do problema mestre por meio
de um fluxo de poténcia étimo e fornece a informacao para o corte linear de Benders
que conecta ambos os problemas. Contudo, a ndo convexidade de tal formulacao
nao-linear ndo garante o encontro da solugdo 6tima global, desta forma, caso haja
problemas de convergéncia acoes remediadoras devem ser implementadas.

Em Taylor e Hover (2012), foi utilizado um método de programacao quadratica
inteira mista, com programagcéo restrita quadraticamente, modelos de programacao de
cone de segunda ordem e também formulacdes do fluxo de carga AC com convexidade
e relaxacdes continuas. Este estudo se assemelha ao trabalho de Khodr et al. (2009),
onde uma programagao nao linear inteira mista foi resolvida usando decomposicao de
Bender, porém é resolvido o inteiro misto, n&o linear, através de formulagdes convexas.
No estudo, trés novas formulacées convexas foram introduzidas e representam as
primeiras aproximagdes convexas para a versao de fluxo de poténcia AC do problema.
Os algoritmos empregados garantem o 6timo local dentro de cada aproximacéo e se
mostram eficientes obtendo boas solugdes e praticidade em grandes sistemas.

Na proposta de Zheng Huang, Hara e Kita (2014), um Algoritmo de Fluxo Inteli-
gente é desenvolvido para o problema de reconfiguracao de redes de distribuicdo. A
ideia deste algoritmo é baseada no método heuristico para o balan¢o do suprimento de
cargas da distribuicdo para minimizagéao de perdas de linha. Neste método de otimiza-
¢cao a geracao da topologia da rede é direta ao invés de efetuar uma pesquisa numérica
nao ordenada. Além disso, multiplas informacgdes de fluxo de carga, tais como, tensao,
perdas de poténcia ativa e grau de quebra de conectividade sao utilizadas para a
geracao das topologias. Assim, as regras de geragao de fluxo garantem a validacao
topoldgica das solugdes candidatas e nenhum método estocastico é usado, apenas
um eficiente parametro é utilizado. Desta forma, o algoritmo encontra a configuracéo
de minima perda de linha baseado na revisdo das configuragdes balanceadas.

Por fim, Teshome e Lian (2018) propdem um método de programacao linear
inteira mista usado para a reconfiguracdo de redes de distribuicdo com e sem ge-
racdo distribuida. Nesta formulacdo poucas variaveis e restricbes sdo exigidas para
um modelo preciso da reconfiguracao de redes de distribuicdo e uma consideravel
reducdo do esforco computacional € obtido em relagdo as abordagens anteriores de
métodos de programacdo linear inteira mista. Também integra varios geradores dis-
tribuidos na reconfiguracao, incorpora as perdas de linha e considera restricdes de
operagao tipicas. A localizagdo dos geradores distribuidos e seus dimensionamentos
sao simultaneamente otimizados no método, enquanto a restricao de radialidade é
mantida.
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2.2.3 METODOS DE BUSCA INTELIGENTE APLICADOS A RECONFIGURAGCAO

Os métodos de busca inteligente, em geral, sdo desenvolvidos especificamente
para um determinado problema, encontrando solu¢des de boa qualidade para proble-
mas complexos e com baixo esforgo computacional em comparagdo com os métodos
exatos. Estes métodos podem ser baseados em experiéncia (treinamento), na natureza
ou ainda no senso comum, por exemplo. Podem ainda serem baseados em populacao
ou em uma unica fungao sob sucessivas iteracdes para encontrar a solugao da funcao
objetivo.

Entre os trabalhos que usam métodos de busca inteligente, estd Hong-Chan
Chang e Kuo (1994) que utiliza um método baseado em busca em vizinhanga, denomi-
nado recozimento simulado, para a reconfiguracao de redes para reducao de perdas
em sistemas de distribuicdo. Embora o recozimento simulado evite ficar preso em um
minimo local e tenha uma qualidade da solugéo encontrada, este exige um excessivo
esforco computacional para encontrar o minimo global. Para contornar isso, sdo pro-
postos um esquema de perturbacao para selecdo da abertura das chaves, um conjunto
de equacgdes simplicadas de fluxo de poténcia e um procedimento de inicializagdo para
determinacdo de uma melhor temperatura inicial para o recozimento simulado. Assim,
o esforco computacional é reduzido sem degradacao da qualidade da solucao.

No estudo de Jeon et al. (2002) foi desenvolvido um recozimento simulado para
a solucdo do problema de reconfiguracdo de redes, porém, diferente do mecanismo
de perturbacao aleatério proposto em Hong-Chan Chang e Kuo (1994), foi proposto
um melhorado mecanismo de perturbagcdo que relaciona a topologia da rede e a
temperatura para a escolha das configuracées, além disso, também foi aplicado um
cooling schedule de tempo polinomial que se baseia em métodos estatisticos durante o
processo de busca para definir os parametros de controle do algoritmo. O novo método
de perturbagéo permite que o espago solucéo seja diversificado em altas temperaturas
e intensificado na regido de atracdo em baixas temperaturas, mais do que isso, permite
que o recozimento simulado escape mais facilmente de minimos locais e alcance mais
rapidamente a vizinhanca da solugao 6tima.

Em Leonardo Queiroz e Lyra (2009) sao aplicados algoritmos genéticos para
resolver o problema de reducéo de perdas nos sistemas de distribuicdo considerando
variagdes temporais de cargas. Para evitar solu¢des nao factiveis, os autores adotam
o algoritmo de Kruskal para gerar arvores de geracdo minima e descartar os indivi-
duos nao factiveis. Nesse estudo sao realizados ainda uma analise comparativa de
um algoritmo genético simples, algoritmo genético hibrido, algoritmo genético com mu-
tacdo proporcional, algoritmo genético adaptativo com aumento da taxa de mutacao,
algoritmo genético adaptativo com diminuigao da taxa de mutagao, e um algoritmo ge-
nético dinamico adaptativo. Por fim, comparando os resultados do algoritmo genético
simples e do algoritmo genético hibrido é notado que o uso da busca local no método
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hibrido apresentou uma grande melhoria no fitness devido a aplicacéo da busca local
na primeira geracao.

Em Zhong-hui, Jian-yong e Heng (2010), foi desenvolvida uma metodologia para
combinar a capacidade de busca em larga escala do algoritmo Atrtificial Fish Swarm
e a capacidade de busca local através da busca Tabu, melhorando a habilidade de
otimizagcéo global pelo uso do homeomorfismo para comprimir 0 espago de busca
global. O algoritmo proposto é capaz de melhorar a eficiéncia da busca do algoritmo
através da reducdo do espaco de busca de solucbdes 6timas, enquanto melhora a
precisdo pela capacidade de busca local da busca Tabu, superando a falha que a
busca Tabu possui a sensibilidade ao valor inicial.

A proposta de Aman et al. (2014), foi aplicar um algoritmo Colénia de Abelhas
Artificial Discreto para encontrar o posicionamento 6timo das chaves de lago, combi-
nado com estruturas de teoria de grafos e a analise do fluxo de carga radial Thukaram.
O método de fluxo de poténcia radial € executado para cada combinacdo de manobra
de sucesso e as perdas do sistema de poténcia sdo computadas atualizando a posicao
das chaves de lago até encontrar a posigao étima das chaves.

No estudo de Gu, Ji e Liu (2014), um algoritmo genético imune € usado para
diminuigdo de perdas na rede e melhoria da qualidade de tensdo em redes de distri-
buicdo. No processo, alguns anticorpos como células de memaoria sdo preservados,
quando o mesmo antigeno é invadido de novo, células de memoria sao ativadas e
produzem anticorpos novamente para fazer a resposta mais rapida do que a resposta
inicial, a funcdo de meméria do sistema imune. O algoritmo genético imune comparado
com o algoritmo genético basico pode acelerar a velocidade da busca, melhorar a
habilidade de busca global e assegurar rapida obtencao da solucéao do 6timo global.
Além disso, mantém a diversidade do anticorpo melhorando a habilidade de busca
global, evitando a convergéncia prematura, e também pode melhorar a habilidade de
busca local.

Em Mohamed Imran e Kowsalya (2014) é apresentado o Fireworks Algorithm
para resolver o problema de reconfiguragcdo com os objetivos reduzir perdas e de
melhorar o perfil de tenséo. Este € um algoritmo de inteligéncia de enxame baseado
no conceito do processo de explosédo de fogos de artificio para a busca para a melhor
localizacdo de faiscas, € uma busca em espaco local em torno de um ponto especifico
onde o fogo de artificio explode por meio das faiscas geradas na explosdo. Em cada
geracao o algoritmo seleciona alguns pontos de qualidade como fogos de artificio,
0 que gera um numero de faiscas para a busca do espacgo local em torno dele. O
processo de busca continua até que pelo menos uma faisca alcance uma solugao
6tima adequada, ou que o critério de parada seja alcancado.

A proposta de Ruan et al. (2016), foi desenvolvida a partir de uma melhorada
otimizagdo quéantica de enxame de particulas para a reducéo de perdas em redes
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de distribuicdo com geracéao distribuida. A topologia da rede é analisada na base da
estrutura da matriz incidéncia de ramo e matriz incidéncia de ramo de lago, essas
matrizes identificam trechos ilhados e lacos. Depois, a perda da rede é calculada pelo
método forward-backward sweep. Também, um fator de disturbio é introduzido e em
conjunto com o esquema de codificacdo decimal, assegura-se o encontro da solugéo
6tima e o aumento na performance computacional.

No estudo de (FARIA; RESENDE, M. G.; ERNST, 2017) um algoritmo genético
de chaves aleatoérias viciadas foi aplicado ao problema de reconfiguracao, neste algo-
ritmo solugdes séo codificadas pelo uso de random keys, que séo vetores de numeros
reais no intervalor de zero a um, que possibilitam uma busca indireta da solugéo dentro
de um espaco de busca proprietario. Além disso, os operadores genéticos nao preci-
sam ser modificados parar gerar apenas solugdes factiveis e, também, uma estratégia
de elitismo é aplicada. Um decodificador, responsavel pelo atendimento da restricdo da
configuracao radial, é construido aplicando um conjunto de regras da teoria de grafos
que garantem a geracao de apenas solucoes factiveis ao problema.

Em Singh, Chauhan e Reddy (2017), uma técnica hibrida baseada na heuristica
branch exchange e na metaheuristica Otimizacdo do Sistema Imunolégico Artificial
€ usada para encontrar a configuracao 6tima de uma rede para a minimizacao de
perdas e, entdo, é comparada com a Otimizacdo de Exame de Particulas Seletiva
e Otimizagao de Sistema Imune Atrtificial através do tempo de execucao efetivo. As
topologias aleatdrias iniciais sdo geradas pela Otimizagdo do Sistema Imunol6gico
Artificial e cromossomos adicionais sdo melhorados pela técnica heuristica branch
exchange. A aplicagdo de ambas as técnicas reduz o tempo de execugéo do algoritmo
e a reconfiguracao étima € obtida em um nimero menor de iteragdes.

Em Hasanpour et al. (2017), um Cuckoo Search Algorithm é aplicado para redu-
zir as perdas de poténcia e melhorar o perfil de tensdo em uma rede, com diferentes
unidades de geracao distribuida e variagao de carga. O Cuckoo Search Algorithm é
uma metaheuristica inspirada no comportamento parasita de algumas espécies de pas-
saros cuco que depositam ovos em ninhos de outras espécies de aves hospedeiras,
combinando uma busca aleat6ria local e uma busca exploratéria global. No estudo, o
perfil de variacdo de carga ao longo de 24 horas e as fontes edlica, solar e pequenas
unidades de geracgéao hidrica sdo considerados na reconfiguragao.

Em Lépez et al. (2018), uma simulagao de Monte Carlo e um Algoritmo Geneé-
tico sdo utilizados a fim de estruturar uma abordagem mono-objetivo de programacao
estocéastica para tratamento da demanda como variavel aleatéria. O modelo baseado
na técnica de Monte Carlo € desenvolvido para atribuir um nivel aleatério em cada né
do sistema, e um comportamento estatistico das cargas é atribuido usando funcées de
densidade de probabilidade uniforme. Assim, o sorteio aleatério de Monte Carlo atribui
0s niveis de carga para o modelo de reconfiguragéo deterministica e o Algoritmo Gené-
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tico encontra a melhor solucéo, o processo é repetido por um certo nimero de vezes,
de acordo com a técnica de Monte Carlo. Também séo usadas as técnicas Diakoptic e
compressao de grafo que permitem identificar um reduzido grupo de topologias étimas,
para uma grande faixa de valores de carga, reduzindo drasticamente espaco de busca.

No trabalho de Cavalheiro, Vergilio e Lyra (2018), também foi aplicado um al-
goritmo genético de chaves aleatérias viciadas para o problema da reconfiguracédo de
redes como em (FARIA; RESENDE, M. G.; ERNST, 2017), porém o problema possui
uma abordagem adicional com fontes de energia renovaveis variaveis, todavia, para
a construcao do decodificador foi utilizado o algoritmo de Kruskal para a geragcéo de
solucdes factiveis ao problema, atendimento da restricido da radialidade da rede.

Em Vargas, Romero e Franco (2018), também foi aplicado um algoritmo genético
de chaves aleatorias viciadas para a solu¢ao do problema de reconfiguragdo, assim
como feito por Cavalheiro, Vergilio e Lyra (2018) e (FARIA; RESENDE, M. G.; ERNST,
2017), porém, como decodificador foi proposto um algoritmo de Prim para a geracéao
de solugdes factiveis ao problema, mantendo a restricdo da radialidade da rede.

Por fim, em Abbaskhani-Davanloo et al. (2019), foi desenvolvido um método
de reconfiguracao de rede baseado em Algoritmos Genéticos e Fuzzy para melhoria
das perdas horarias nos sistemas de distribuicao incorporando incertezas de carga e
geracgdes renovaveis. A fungéo objetivo nesse problema inclui duas partes, a primeira
€ a minimizagao de perdas e a segunda parte € o ajuste do indice de tensado para
regular a tensao em cada barra. Em cada tempo de reconfiguracao, um certo nimero
de chaves é aberto. Para encontrar uma solucdo 6tima considerando incertezas, o
problema é resolvido sob diversos cenarios gerados.

2.3 CONTRIBUICOES

Com base na revisao bibliografica descrita acima, esta dissertacdo apresenta
dois novos métodos para a solucao do problema de reconfiguracéao de redes de distri-
buicdo de energia, cujas contribuicées para a aceleracao e melhoria da qualidade das
solucdes encontradas sao apresentadas, como segue:

« O primeiro método proposto segue os estudos de (CAVALHEIRO; VERGILIO;
LYRA, 2018) e (FARIA; RESENDE, M. G.; ERNST, 2017) utilizando o algo-
ritmo genético de chaves aleatorias viciadas e os decodificadores propostos,
porém para minimizar o tempo de execucao do algoritmo duas estratégias
de restart sao adicionadas a estes dois algoritmos genéticos.

* O segundo método proposto é baseado nos estudos de Jeon et al. (2002),
porém com a alteracao da funcao decremento baseada em (HUANG, M. D.;
ROMEQO; SANGIOVANNI-VINCENTELLLI, 1986), a fim de acelerar a obtencao
da solucao e melhorar a qualidade das solu¢des obtidas.
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» O terceiro método proposto € um algoritmo hibrido utilizando as mesmas
ferramentas de (FARIA; RESENDE, M. G.; ERNST, 2017) para a exploracao
da busca global, e adicionando o algoritmo de recozimento simulado para
a busca local, derivado de Jeon et al. (2002), a fim de minimizar o esfor¢o
computacional e melhorar a qualidade das solu¢ées obtidas.

» Considerando os mesmos sistemas testes, os métodos propostos apresenta-
ram melhores resultados do que os trabalhos de Aman et al. (2014), Zhong-
hui, Jian-yong e Heng (2010), Mohamed Imran e Kowsalya (2014), Singh,
Chauhan e Reddy (2017) e (SILVEIRA, 2020), por exemplo.
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3 METODOS DE OTIMIZACAO APLICADOS NO PROBLEMA DE RECONFIGURA-
CAO DE SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

3.1 MODELAGEM MATEMATICA PROBLEMA DE RECONFIGURAGCAO

Neste capitulo sdo apresentadas as formulagdes matematicas do problema de
RSDEE. O problema de RSDEE pode ser representado usando um modelo de PNLIM
com caracteristica nao convexa, onde as variaveis inteiras representam o estado de
operacao das chaves de manobra (chaves de lago e seccionadoras) e as variaveis
continuas estdo associadas a processos operacionais (corrente que passa pelos ra-
mos, tensao nas barras, entre outros). O intuito é obter uma configuragao radial, dentre
todas as configuracdes possiveis, que minimize as perdas de poténcia ativa, satisfa-
zendo restricdes operacionais através de mudancas do estado das chaves de lago e
seccionadoras para alterar a topologia da rede (SILVEIRA, 2020).

O modelo matematico da funcao objetivo do problema de reconfiguracao de
redes de distribuicdo de energia pode ser expressado pelo uso da corrente de ramo,
equacao (1). A formulacdo matematica esta sujeita ainda as restricoes de caracteris-
ticas operacionais (topologia radial e limites de tensédo e corrente) e fisicas (leis de
Kirchhoff). Desta forma, o problema de RSDEE é representado como um problema
de minimizagcao de perdas de poténcia ativa da rede, considerando os restricdes des-
critas nas equacoes (2) a (16), segundo a proposta de (SILVEIRA, 2020) (BORGES;
FRANCO; RIDER, 2013).

minv=">"" Rmn Iy (1)
mn €Qp
Sujeito a,
Z Pkm — Z (Pmn + Rmn/ﬁ%r) + P,%; = P@ Vm e€Qp 2)
km € Qp mn € Qp
Z Qkm — Z (Qmn + an/ﬁ%r) + O% = Q,Q, vYm €Qp (3)
km e Qy mn € Qp

Vﬁ,.lqr — Vﬁqr = Q(Rmnpmn + anan) + Zr%nlfi-,c%’ — Wmn vVmn € Qb (4)

VS sar _ p2 o Q2 Vmn €Qy (5)
V2 < VST <2 Vm €Qn (6)

Iranr < If%vn(y;m + Ymn) vVmn € Qy (7)
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Pin — Pmn = Pmn VY mn € Q)
0 < Pin< Vimn yihn v mn € Qp
0 < Prn < Vimn Ymn v mn €Qy

—Vimnin + Ymn) < Qmn < Vimn(Vinn + Yimn) vmn €y

Winnl < (V2 = VA (A = (yitn + Ymn)) Y mn €Qp

> Whn+Ymn) = INI-1 Y mn €y
mn € Qp
Ymn + Ymn <1 Vmn €Qp
Ymn: Ymn € {0,1} Vmn € Qy

Z Ymn + Z Yom =1 ¥Ym €Qp

mn € Oy nm e Qp
Em que,
* Imn: Corrente maxima do ramo mn;

« 1’9" Quadrado da corrente do ramo mn;

* OQp: Conjunto de ramos;

* OQp: Conjunto de noés;

* Pym: Fluxo de poténcia ativa no ramo km;

* Pmn: Fluxo de poténcia ativa no ramo mn;

* Pin: Fluxo de poténcia ativa no ramo mn em diregéo direta;
* Ppn: Fluxo de poténcia ativa no ramo mn em diregéo inversa,
« PD: Poténcia ativa demandada no né m;

« P@: Poténcia ativa gerada no né m;

* Qkm: Fluxo de poténcia reativa no ramo km;

* Qmn: Fluxo de poténcia reativa no ramo mn;

* QP: Poténcia reativa demandada no né m;

(10)

(11)

(12)
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« QG: Poténcia reativa gerada no né m;
* Rmn: Resisténcia do ramo mn;
+ V: Limite superior da tens&o;
V: Limite inferior da tensao;
« V29: Quadrado da tens&o no né n;
* Wmn: Variavel auxiliar usada na modelagem do estado do ramo mn;
* Xmn: Reatancia do ramo mn;

* ymn: Variavel bindria associada a dire¢do direta do fluxo de carga no ramo
mn;

* ¥Ymn- Variavel binéria associada a dire¢éo inversa do fluxo de carga no ramo
mn;

* Zmn: Impedancia do ramo mn.

Com o objetivo de obter os mesmos resultados das literaturas, as cargas dos
sistemas teste foram modeladas como poténcia ativa e reativa constantes e nao no
modelo ZIP proposto no médulo 7 do prodist (ANEEL, 2019).

No modelo de Programacéao Nao Linear Inteira Mista proposto, apresentado nas
equacoées (1) a (16), todos os ramos possuem uma chave de interconexao que pode
estar aberta ou fechada, isto €, o ramo pode estar em operacéo ou nao.

A funcao objetivo equacao (1) representa as perdas de poténcia ativa do pro-
blema de RSDEE. As restrigcdes (2) e (3) correspondem ao balango de poténcia ativa
e reativa, respectivamente, garantindo o cumprimento da primeira lei de Kirchhoff. A
gueda da magnitude de tens@o nos ramos é representada pela Equagéo (4) e o célculo
da magnitude do fluxo de corrente é expressado pela Equacao (5). A equacgao (4) pos-
sui uma variavel adicional wmn que depende do estado das chaves de interconexao,
esta equacao permite obter a magnitude da tensédo nodal final em termos da magnitude
da tensao nodal inicial, da poténcia ativa e reativa, da magnitude da corrente e dos
parametros elétricos do ramo (resisténcia e reatancia). Os limites de magnitude de ten-
sdo e a capacidade de fluxo de corrente no ramo sao representadas pelas equacdes
(6) e (7), respectivamente (BORGES; FRANCO; RIDER, 2013) (SILVEIRA, 2020).

O fluxo de poténcia ativa do sistema de distribuicdo elétrica é representado
usando duas variaveis na Equacéao (8) para identificar a dire¢cdo do fluxo de poténcia
ativa. Assim, P, indica que o fluxo segue a dire¢ao positiva (de m para n), enquanto
P, indica que o fluxo segue a direcdo negativa (de n para m). Essas diregées sdo
definidas pelas equacgdes (9) e (10), conforme as variaveis binarias y,, € Ymn, € podem
ser incluidas como restricoes adicionais ao modelo. O limite de poténcia reativa € dado
pela Equacao (11). A operacao da variavel auxiliar wmp € limitada pela Equacao (12)
de acordo com o estado de operacado da chave de interligacéo, assim, se a chave
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estiver fechada tem-se que wmp = 0, caso contrario, se a chave estiver aberta, wmn
e livre para variar no intervalo estabelecido pela Equacao (12), devendo satisfazer a
Equacéo (4) (BORGES; FRANCO; RIDER, 2013) (SILVEIRA, 2020).

A restricao da Equacéao (13) € necessaria, embora nao suficiente, para asse-
gurar a configuracdo radial da rede. A fim de garantir a radialidade, considera-se que
todas as barras possuem carga, assim o uso da restricdo, Equacgao (13), combinado
com as restrigdes das equagdes (2) e (3) gerantem a radialidade. A restricdo dada pela
Equagéo (14) define que apenas uma variavel binéria relacionada com a dire¢do do
fluxo de poténcia esteja ativa, enquanto a Equacéo (15) estabelece a natureza binaria
do estado de operacéo da chave de interconexdao com o ramo mn. Por fim, juntamente
com as restricées que garantem a radialidade do sistema, a Equacéo (16) certifica que
cada barra na solucao final seja ligada por somente um ramo. L e N representam o0s
conjuntos de ramos e de barras (n6és), respectivamente (BORGES; FRANCO; RIDER,
2013) (SILVEIRA, 2020).

O uso de variaveis binarias no problema € ncessario para representar o estado
de conexao dos ramos e também definir a direcdo do fluxo de poténcia ativa (y,
representa a dire¢ao mn (direta) e y,,, representa a dire¢do nm (inversa)). Assim, se
um das duas variaveis assumir o valor 1, isso significa que o ramo esté ativo e a chave
de manobra esté fechada. Caso contrario, ambas as variaveis assumem o valor 0, isto
significa que o ramo nao esta ativo, indicando que a chave de manobra esta aberta.
O modelo definido pelas equacdes (1) a (16) € uma formulacdo de PNLIM devido a
restricdo dada pela Equacao (5). Essa restricdo nédo linear determina a corrente nos
ramos do sistema e é constituida pelo produto de duas variaveis (V57 e I5) e a soma
dos quadrados do fluxo de poténcia ativa e reativa (P,Qr,,, e Qﬁm), respectivamente
(SILVEIRA, 2020).

3.2 REPRESENTACOES DE PROBLEMAS DE OTIMIZACAO ATRAVES DE ALGO-
RITMOS GENETICOS

Algoritmos genéticos sao métodos de otimizagao inspirados na natureza que po-
dem ser utilizados para muitos problemas de otimizacao combinatéria. Estes métodos
imitam os principios basicos da vida e aplicam operadores genéticos como mutagao,
crossover ou selecdo para uma obter uma sequéncia de alelos e também aplicam
o conceito de sobrevivéncia do mais adaptado para encontrar solugdes 6timas, ou
proximas do 6timo, para problemas de otimizacdo combinatéria. Cada individuo tem
um correspondente cromossomo que codifica a solugéo, e consiste de uma sequéncia
de genes sendo que cada gene pode tomar um valor, denominado alelo. Este cromos-
somo esta associado a um nivel fitness que esta correlacionado a um correspondente
valor da fungdo objetivo da solugéo que codifica (ROTHLAUF, 2006).

Os algoritmos genéticos envolvem um conjunto de individuos que constituem
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uma populacao que se altera em um numero de gera¢des. Em cada geracao, uma nova
populacéo é criada pela combinacao de elementos da populagéo atual para produzir
descendentes que fazem a proxima geracao. Mutacdes aleatorias também tomam lugar
como um meio de escapar de aprisionamento em minimos locais. O conceito de so-
brevivéncia do mais adaptado dentro do algoritmo genético ocorre durante o processo
de selecao dos individuos para reproducéo e produgéo de descendentes, quando os
individuos sao selecionados, aqueles com melhor valor fitness séao preferidos sobre os
de menor valor (ROTHLAUF, 2006).

Quando se usa esses algoritmos para propositos de otimizagéo, representacoes
sao exigidas para codificar potenciais solugdes. Sem as representacdes, nenhum uso
desses algoritmos é possivel. Nas secdes seguintes é introduzida a teoria da repre-
sentagdo genética descrevendo a nocao de gendtipos e fendtipos, ilustrando como a
funcéo fitness pode ser decomposta dentro de um genétipo-fenotipo e no mapeamento
fitness-fenétipo.

3.2.1 Genoétipos e Fenétipos

Da teoria genética de Gregor Mendel, observou-se que a natureza distingue
entre o cédigo genético (gendtipo) de um individuo e sua aparéncia externa (fenétipo).
O gendtipo representa todas as informagdes armazenadas nos cromossomos e nos
permite descrever um individuo a nivel de genes, todavia, o fenétipo descreve a apa-
réncia externa de um individuo. Para construir um fenétipo a partir de uma informacao
genotipica uma transformacao deve ser executada, ou seja, um mapeamento ou re-
presentacdo gendtipo-fendtipo € realizado a fim de se reproduzir as caracteristicas
externas do individuo.

Um cromossomo descreve uma sequéncia de alelos de certo comprimento onde
todas as informagdes genéticas de um individuo sdo armazenadas. Embora a natu-
reza frequentemente use mais do que um cromossomo, a maioria das aplicagdes dos
algoritmos genéticos apenas usam um cromossomo para codificar a informacao do
gendtipo, sendo que cada cromossomo consiste de varios alelos, que sdo as menores
unidades de informag&o em um cromossomo. A aparéncia de um fenétipo de um indivi-
duo determina seu sucesso na vida. Desta forma, quando se compara as habilidades
de diferentes individuos, deve-se julga-los no nivel do fenétipo. Entretanto, durante a
reproducado deve-se observar individuos no nivel do gendtipo, porque durante a repro-
ducao sexual, os descendentes ndao herdam as propriedades do fenétipo de seus pais,
mas apenas uma informacao genotipica relativa a propriedade fenotipica, e os descen-
dentes herdam material genético de ambos os pais. Desta forma, operadores genéticos
trabalham no nivel do genétipo, enquanto a avaliagao dos individuos é realizada no
nivel do fenétipo (ROTHLAUF, 2006).
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3.2.2 Decomposicao da funcao fitness

Todo o problema de otimizagéo, que pode ser resolvido usando algoritmos ge-
néticos, pode ser decomposto dentro de um mapeamento genétipo-fendtipo fy e um
mapeamento fenotipo-fitness f,. Assim, cada fungéo fitness atribui um valor ao geno-
tipo x9 que pode ser decomposta dentro de um mapeamento gendtipo-fendtipo f e, por
conseguinte, no mapeamento fendtipo-fitness fp. A introdugao de uma representagéo
explicita € necessaria caso o fen6tipo de um problema néo seja acessivel ao algoritmo
genético. Além disso, a introdu¢do de uma representacao pode se tornar muito Util
nos casos em que ha restricdes no espaco de busca, podendo ser modelado por uma
codificagcéo especifica. Pode-se ainda usar os mesmos gendtipos para diferentes tipos
de problemas e apenas os interpretando diferentemente pelo uso do mapeamento
genotipo-fendtipo, desta forma, permitindo o uso de operadores genéticos padrdes
sem grandes alteragcbes nas propriedades (ROTHLAUF, 2006).

Define-se ¢g como o espago de busca do genodtipo onde os operadores ge-
néticos, tais como, recombinacdo e mutacdo sao aplicadas. Matematicamente, um
problema de otimizac¢ao formulado como mostra a equacgéao (17).

X = Minxeg, f(x) (17)

Onde x é um vetor de variaveis de decisédo (ou alelos), f(x) é a fungao fitness
(ou objetivo) e o vetor x € o minimo global. Pode ser construido como um espaco de
busca ¢g associado a uma relagdo de transformagéo ao espago i do problema, tal
como mostra a equacao (18).

f(x) : g — RN (18)

Desta forma a funcéo fitness f € decomposta em duas partes. A primeira mapeia
0 espago genotipo gg para o espago fendtipo ¢p e 0 segundo mapeia @p para o espago
fitness ®* (ROTHLAUF, 2006).

fg (x9) = g — @p (19)

fo (xP) = pp — R (20)

Assim, o mapeamento fendtipo-gendtipo fy € determinado pelo tipo de repre-
sentagdo usada, fp representa a fungéo fitness e atribui um valor de fitness fp(xP)
para cada individuo xP € @p, e os operadores genéticos sao aplicados aos gendtipos
x9 € ¢g. Desse modo, pode-se obter uma decomposicéo dentro de um mapeamento
genotipo-fendtipo fg e um fendtipo-fitness fp.
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3.3 ALGORITMO GENETICO DE CHAVES ALEATORIAS VICIADAS

O Biased Random Key Genetic Algorithm (BRKGA) é uma metaheuristica ins-
pirada na natureza desenvolvida por (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011) e
€ derivada do Random Key Genetic Algorithm (RKGA), introduzido por Bean (1994).
Tanto no método RKGA quanto BRKGA sao geradas populacdées de p individuos,
sendo cada individuo representado por um vetor de n elementos, denominados cro-
mossomos. Em outras palavras, cada cromossomo representa um vetor contendo n
nameros reais no intervalo continuo [0, 1], que representam os alelos dentro do cro-
mossomo. Esta representacdo do cromossomo é denominada Network Random Keys,
ou simplesmente Random Keys, onde cada alelo contido nestes vetores representa, no
espaco fendtipo, um peso para cada arco da rede no grafo ponderado para a geragao
da arvore geradora minima ou, ainda, uma posi¢ao para encontrar as chaves abertas
dentro de um determinado percurso fechado, sera retornado a esse assunto na se¢ao
sobre os decodificadores.

Ambos os métodos, RKGA e BRKGA, buscam por solucdes dos problemas
no modulo do hipercubo continuo n-dimensional e ndo diretamente no espaco de
busca do problema, Figura 3. Desta forma, esses algoritmos podem ser separados em
médulos independente e dependente do problema sem afetar a solugéo. Isso possibilita
projetar um algoritmo de propédsito geral que pode ser reutilizado para implementar
diferentes heuristicas. Deste modo, quando projetada uma nova heuristica para um
problema de otimizagdo combinatdria especifico, necessita-se apenas implementar a
parte dependente do problema, denominada decodificador, cuja funcao € mapear as
solugdes no hipercubo para o espago de busca do problema. A porgéo independente
do problema ndo tem conhecimento do problema sendo resolvido, pois é limitado a
busca no hipercubo. A Unica conexao para o problema de otimizagdo combinatéria
sendo resolvido é a por¢cao dependente do problema do algoritmo, onde tomam como
entrada os alelos dos cromossomos e 0s associam com uma solugdo de um problema
de otimizacdo combinatdria para que um valor objetivo (ou fitness) possa ser calculado
(GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011) (MARTI; PARDALOS; RESENDE, M. G. C.,
2018).

Assim, o hipercubo € um universo de n elementos, definidos sob o intervalo
(0,1), € uma extrapolacéo do cubo ou quadrado para n dimensdes. Em outras palavras,
um hipercubo é uma cadeia de valores reais no intervalo (0,1) de comprimento n, sédo
interpretadas como vetores em um hipercubo n-dimensional. Fazendo uma analogia
com o cubo, cada coordenada no espaco tridimensional dentro deste cubo € definido
por 3 variaveis X, y e z, sendo cada uma destas coordenadas limitadas a um valor no
intervalo (0,1). Em relacédo ao problema da reconfiguracao, cada ponto obtido destas
coordenadas representa uma topologia da rede elétrica no espacgo solucéao.

A representagcdo por Random Keys codifica uma solu¢do com numeros alea-
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torios e esses valores sao usados como chaves de ordenacao para decodificar uma
solugdo. Random Keys eliminam o problema da factibilidade dos descendentes pelo
uso de codificacbes cromossdémicas que representam solu¢cdes de uma maneira suave.
Essas codificacoes sdo interpretadas na rotina de avaliacdo da fungao objetivo de um
modo que evita o problema da factibilidade (ANDRADE et al., 2021).

A diferenga primaria entre essa codificacdo e a das demais literaturas é o uso
dos numeros aleatérios como identificadores das solugdes representadas. NUmeros
aleatérios sdo amostrados do mesmo espaco, tipicamente [0,1]”. O algoritmo genético
busca nesse espaco como um substituto para o espaco literal. Pontos no espaco de
chaves aleatédrias [0,1]” sdo mapeados para pontos no espagco literal (fisico) por uma
funcdo de avaliacdo (decodificador), essa fungdo decodificadora f : [0,1]7 — S é
necessaria para mapear individuos do espagco do BRKGA para o espacgo do problema
S, a Figura 3 representa esse processo (ANDRADE et al., 2021).

Uma vez que todos os operadores evolucionarios sao aplicados no espaco do
BRKGA (hipercubo), operadores personalizados baseados na estrutura do problema
sdo desnecessarios. Por essa razao, a abordagem de Random Keys nao é similar a
codificacao binaria. A geracao de numeros aleatérios no espaco das chaves emprega
um sentido de busca aleatéria na associacdo com o algoritmo genético, uma busca
ndo tao aleatdria ocorre na codificacao binaria. Isso permite prototipagem e testes
rapidos, reduzindo assim os custos de desenvolvimento. Um aspecto crucial do deco-
dificador é que deve ser uma funcao deterministica, ou seja, dado um cromossomo,
o decodificador deve sempre gerar a mesma solugédo. Este pré-requisito garante a
reprodutibilidade dos resultados sem proibir 0 uso de sinais aleatorios por decodifica-
dores. Assim, uma vantagem dessa codificacdo é a robustez e precisao na estrutura
do problema (ANDRADE et al., 2021).

Figura 3 — Decodificador usado para mapear solu¢des no hipercubo para solugdes no
espaco solucao onde o fitness é calculado.
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Fonte: Adaptado de (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011)
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O RKGA e 0 BRKGA diferem apenas no modo como selecionam os pais para
reproducao (crossover), pois, a variante nao viciada (RKGA) seleciona ambos os
pais da populacao inteira, enquanto na variante viciada (BRKGA) um progenitor é
sempre escolhido do conjunto elite, que introduz o principio do elitismo no processo
de reproducdo. Essa modificacao € suficiente para fazer a versao viciada do algoritmo
genético superar a versdo ngo viciada. Isso provavelmente & mais enfatizado através
do crossover uniforme parametrizado usado em ambos os métodos para combinar 0s
pais e produzir descendentes. Essa diferenga, quase sempre conduz a uma grande
diferenga na performance dessas variantes, em geral, um BRKGA tende a encontrar
melhores solugées do que RKGA dado o mesmo tempo de execucgdo, além disso,
possui uma probabilidade muito maior de encontrar uma solugdo em menor tempo
(GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011) (MARTI; PARDALOS; RESENDE, M. G. C.,
2018).

Desse modo, a principal vantagem do BRKGA sobre outras variantes do al-
goritmo genético é talvez as solugcdes de alta qualidade obtidas rapidamente. Isso é
principalmente apoiado pela ado¢ao do duplo elitismo quando se gera descendentes
através da reproducao. Inicialmente, um progenitor é sorteado do conjunto elite que
mantém os melhores cromossomos encontrados até entdo, em seguida os genes dos
descendentes sdo herdados do progenitor elite com alta probabilidade. De uma pers-
pectiva pratica, 0 BRKGA permite rapida prototipagem, uma vez que o espaco solucao
do BRKGA e o espaco solucao do problema sao mantidos separados (ANDRADE et al.,
2021).

3.3.1 Parte Independente do Problema: Estrutura geral do BRKGA

O algoritmo inicia com a definicdo do numero de genes (n) do cromossomo
de um individuo, o numero de individuos na populacao (p), o numero de individuos
elite na populacéo (pe), © nUmero de mutantes (pm) introduzidos em cada geragao
dentro da populacéo, e a probabilidade de que os descendentes herdem o alelo de
seu progenitor elite (pe). Esses parametros de configuracdo estdo relacionados entre
si conforme ilustra o Quadro 2 (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011).

Quadro 2 — Valores de parametros recomendados para o BRKGA.

Parametro Restricao Valor Recomendado
p=anondea>1ecRéuma
P Tamanho da populagéo constante e n é o comprimento do
Ccromossomo.
Pe Tamanho da populagéao elite 0,10p < pe < 0,25p
Pm Tamanho da populagdo mutante 0,10p < pm < 0,30p
pe Probabllldadz”(:: herdar alelo 0,5 < pe < 0,8

Fonte: (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011)
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Para criar a populacéo inicial, sorteios uniformes sao realizados para gerar os in-
dividuos da primeira populagéo, que seré envolvida pelo processo evolutivo do BRKGA
sobre um certo numero de iteragdes, denominada geracdes. Cada geracao dessa po-
pulacao sera decodificada para que o fitness de cada individuo possa ser calculado.
Depois do fitness de cada individuo ser calculado pelo decodificador, estes individuos
serdo ordenados por esses valores, os melhores pe individuos mais adaptados séo
alocados na particao rotulada como ELITE e os individuos remanescentes (p—pe) sao
alocados na particao rotulada como NAO ELITE (GONCALVES; RESENDE, M. G. C.,
2011) (MARTI; PARDALOS; RESENDE, M. G. C., 2018).

Para construir a populacao da préxima geracéo, o conjunto pe (ELITE) da ge-
racdo (k) atual é copiado, sem mudanca, para a proxima geracao. Em seguida, o
algoritmo insere pm mutantes dentro da préxima populagcédo e os alocam na particéo
denominada MUTANTES. O restante da populacdo é completado com (p — pe — pm)
cromossomos filhos usando o crossover uniforme parametrizado, por conseguinte, es-
tes novos individuos da geracéao (k + 1) tém seus fitness calculados pelo decodificador
e sd0 novamente ordenados, separando em novas particdes ELITE e NAO ELITE,
este processo é repetido até que um critério de parada seja alcangado. A mutacao
no BRKGA é feita através da introducao de individuos mutantes dentro da populacao.
Um elemento mutante € simplesmente um vetor de random keys gerado da mesma
maneira que a populagao inicial. Assim, em cada geracao um pequeno numero pm de
mutantes s&o introduzidos dentro da populagéo corrente, a Figura 4 ilustra esse proce-
dimento (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011) (MARTI; PARDALOS; RESENDE,
M. G. C., 2018).

Figura 4 — Transicao da geracao k para a geracao k + 1 no BRKGA.
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MENOS (gerados
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Fonte: Adaptado de (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011)
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Com o vetor pe de individuos elite e pm de individuos mutantes contabilizados
para dentro da populacéo k+1, (p—pe—pm) individuos adicionais devem ser produzidos
para completar os p individuos que irdo fazer parte da populacédo da geracao k+1, isto
é feito produzindo p — pe — pm descendentes através do processo de cruzamento
ou reprodugéao dos individuos. No BRKGA, cada elemento € gerado combinando um
progenitor selecionado de forma aleatéria da particdo ELITE e o outro progenitor
selecionado da particido NAO ELITE. Um mesmo individuo pode produzir mais do que
um descendente, pois, a repeticdo na sele¢ao do par para a reproducao é permitida.
(GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011) (MARTI; PARDALOS; RESENDE, M. G. C.,
2018)

No crossover uniforme parametrizado proposto por Spears e Jong (1991), pri-
meiramente, dois sorteios uniformes séo realizados, o primeiro sorteio é realizado
para a escolha de um progenitor elite, entre todos os elementos da particao ELITE, e
segundo sorteio uniforme é realizado para a escolha de um outro progenitor, escolhido
na particdo NAO ELITE. Depois de escolhidos os pais, n sorteios uniformes sao reali-
zados para definir se cada alelo que ira compor o cromossomo filho vird do progenitor
elite ou do nao elite, sendo n o numero de alelos dos cromossomos. Desse modo, cada
valor obtido no sorteio serd comparado com um parametro pe (probabilidade de o filho
herdar um gene do progenitor elite), se este valor randémico for menor do que pe 0
filho ira herdar o alelo do progenitor elite, caso contrario, ird herdar do nao elite.

Em outras palavras, seja n o numero de genes no cromossomo de um individuo.
Para i=1,2,...,n, o i-ésimo alelo c(/) do descendente c, recebe o valor do i-ésimo alelo
e(i) do progenitor elite e, com probabilidade pe, € 0 valor do i-ésimo alelo e(/) de um
progenitor néo elite e, com probabilidade 1 —pe, desse modo, o descendente é mais
provavel de herdar caracteristicas do progenitor elite do que aquele néo elite, para os
valores de pe do Quadro 2.

A Figura 5 ilustra o procedimento de crossover para dois vetores de cromosso-
mos com trés genes cada. O cromossomo | refere-se ao individuo elite e o cromossomo
Il a0 ndo-elite. No exemplo abaixo, a probabilidade de o descendente herdar um alelo
do individuo elite € pe = 0,7, isto €, em um sorteio uniforme no intervalo [0, 1] os
descendentes herdam o alelo de um progenitor elite caso o resultado seja abaixo da
probabilidade 0,7 e, caso contrario, seja superior ao valor 0,7, o descendente herdara
o alelo do individuo nao elite. Como ilustra a Figura 5, o descendente herda o alelo do
cromossomo | (elite) no segundo e terceiro genes. Assim, o descendente se assemelha
mais ao progenitor elite do que o nao elite (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011).

Quando a populacédo k+1 esta completa, isto €, quando os p individuos estao
todos gerados, os valores fitness sao calculados para todos os recém-criados vetores
de cromossomos e, em seguida, a nova populacao sera particionada novamente dentro
dos conjuntos de individuos elite e ndo-elite para iniciar a préxima populagéo, e assim
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Figura 5 — Crossover uniforme parametrizado no BRKGA2 para a rede 14 barras.

CROMOSSOMO I (ELITE)

CROMOSSOMO II (NAO ELITE) 0,0296 | 0918

0,8060 09150 0,9903

0,055

NUMERO ALEATORIO 0,7832  0,0257 0,6606

RELACAO COM A PROBABILIDADE DE
CROSSOVER 0~ 0.7 >

DESCENDENTE CROMOSSOMICO

HEA0nnoRA

0,0296  0,9150

0,9903

Fonte: Elaborado pelo autor.

0 processo € repetido até que um critério de parada seja estabelecido. No Quadro 3
e na Figura 6 estéao ilustrados o pseudocdodigo e o fluxograma para a construcao do
BRKGA.

Quadro 3 — Pseudocodigo do BRKGA.

Parametros de entrada do BRKGA (|P|, |Pe|, |Pml, P, pe)

Inicialize o valor da melhor solugédo encontrada: f* < oo;

Gere uma populagao P com p vetores de random keys, cada uma de tamanho n;
ENQUANTO critério de parada; Faga

Decodifique e avalie o custo de cada nova populagéo em P;

Particione P dentro de dois conjuntos: Pe e Ps;

Encontre a melhor solugdo x* em P;

x* « argmin(f(x)|x € P)

SE f(x*) < f* ENTAO

X* «— x*;

f* < f(x*);

FIM(SE)

Inicialize a populagao da proxima geragao: P* < Pg;

Gere um conjunto P, de mutantes, cada mutagdo com n chaves aleatérias;
Adicione P, a populagéo da proxima geragao: P* < P+ € Py,

PARA CADA /i < 1 até |P|—|Pe| — |Pm| FACA

Selecione o progenitor “a” aleatoriamente de Pg;

Selecione o progenitor “b” aleatoriamente de Pg;

PARA CADA j < 1 até n FACA

Lance uma moeda viciada com probabilidade p > 0.7 do resultado dar cara;
SE cara entao c[j] < 4[j];

CASO CONTRARIO c[j] « blj;

FIM(SE)

Adicione os descendentes ¢ a populacao da préxima geragao: Pt < P*Uc
FACA

Atualize a populagdo: P «+ P*

FIM(ENQUANTO)

RETORNE x*

Fonte: (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011)(MARTI; PARDALOS; RESENDE, M. G. C., 2018)
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Figura 6 — Fluxograma do BRKGA.

INDEPENDENTE DO PROBLEMA

Gere N vetores de
Random Keys

Classifique as solucoes . - Critério de
como ELITE e NAO- Ordene as solucdes pelo Pt
ELITE seu fifness satisfeito?

Copie solucoes ELITE Combine as solugdes Elite

Gere mutantes na e Nao-Elite e adicione os
proxima populacio descendentes a proxima
geragiio

para a préoxima
geracio

Fonte: (GONCALVES; RESENDE, M. G. C., 2011)

3.3.2 Parte Dependente do Problema: Decodificadores

Depois de ser decodificado, o fitness da fungéao deve ser calculado para que uma
dada estrutura possa usar essa informacao no processo de busca. O BRKGA permite a
decodificacao das solucées codificadas para resultar nas solugdes factiveis exclusivas,
sem necessidade de alteracdo nos operadores do algoritmo devido a independéncia
do BRKGA e do decodificador (FARIA; RESENDE, M. G.; ERNST, 2017).

Segundo Rothlauf (2006) a codificacdo baseada em random keys pertence a
classe de codificagbes ponderadas. Em contraste com outras representagdes, tais
como, codificacdo de Vetores Caracteristicos que podem apenas indicar se um laco é
estabelecido ou nao, codificacdes ponderadas usam pesos para o gendtipo e podem
assim codificar a importancia de arcos de um grafo, por exemplo. Consequentemente,
uma construgao adicional do algoritmo é necessaria para que se construa uma arvore
validando os pesos do gendtipo.

Assim, random keys armazenam a importancia dos arcos como vetores de pe-
sos e um algoritmo de construcdo desenvolve uma arvore a partir dessa sequéncia de
valores, tais como, o algoritmo de Kruskal e o algoritmo baseado em links da co-arvore
utilizados neste trabalho. Os decodificadores fazem a conexao entre as solu¢des no hi-
percubo € o fitness de suas correspondentes solucdes no espago solucao do problema.
Métodos de codificacao de topologias de redes de distribuicdo sao fundamentais para
encontrar a solugao 6tima do algoritmo, por um lado, uma estratégia complexa pode
aumentar consideravelmente o tempo execugao e, por outro, uma estratégia simples
nao permite uma efetiva exploragdao do campo de busca.
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3.3.2.1 Algoritmo de Kruskal

Um grafo é uma estrutura de abstracao bastante Gtil na representacao e solucao
de diversos tipos de problemas, também possui uma representacao grafica bastante
confortavel. Além disso, um grafo formaliza relagdes de interdependéncia existente
entre os elementos de um conjunto como, por exemplo, os elementos da rede elétrica.
Para descrever a estrutura geométrica da rede elétrica basta substituir os componentes
da rede por segmentos de linha, independente das caracteristicas desses componen-
tes. As relagdes entre os elementos da rede elétrica serdo caracterizadas por tragos
denominados arestas (ou arcos), enquanto seus terminais serao caracterizados por
nds (ou vértices), sendo que este né pode ser incidente a um ou mais elementos
(STAGG; EL-ABIAD, 1968) (GOLDBARG, M. C.; GOLDBARG, E., 2012).

Um exemplo desta representacao € a rede teste de 14 nés (barras), mostrada
na Figura 7. Nesta figura, ‘S’ representa a palavra switch, as linhas tracejadas em
vermelho representam as chaves de lago (chaves abertas), as demais sdo as chaves
seccionadoras da rede (chaves fechadas).

Figura 7 — Grafo de 14 n6s obtido do sistema teste de 14 barras.

_fA-‘LEHH
.,--"'_-F-F- n H\--\"“--\_
— | T—
'-2 . .{};&__H‘:i‘ . 51‘1 11
S o @7 g5’ e12
S
. eattey g .
& | =
®10
o459 o5 S 16 o4 S13 013

Fonte: Elaborado pelo autor.

Matematicamente, pode-se definir um grafo G como uma tripla ordenada con-
sistindo de um conjunto nao vazio de nés (ou vértices) N(G), um conjunto de arestas
E(G), e uma relacado que associa cada aresta a um par de nés de G, ndo necessari-
amente distintos. Um grafo H(W,F) é um subgrafo de um grafo G(N,E), se W é um
subconjunto de N e F é um subconjunto de E, em outras palavras, um subgrafo é qual-
quer subconjunto de elementos de um grafo. Um grafo pode ainda conter informacoes
associadas tanto a seus vértices quanto as suas arestas, algumas dessas informagdes
(numéricas ou alfabéticas) podem ser escritas junto aos seus elementos associados,
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um caso especial destas informag¢des numéricas é o caso de grafos ponderados que
sédo grafos com valores numéricos (pesos) associados as suas arestas ou vértices
(GOLDBARG, M. C.; GOLDBARG, E., 2012) (BALAKRISHNAN, 1997).

Pode-se definir ainda o conceito de arvore que é um grafo conexo T em que
existe um, e somente um, caminho entre qualquer par de vértices de T. Um caminho é
um subgrafo de elementos conectados com ndo mais do que dois elementos conecta-
dos a qualquer no6 e, por fim, um grafo é conectado se, e apenas se, ha um caminho
entre todo par de nés. Em outras palavras, um subgrafo conectado e que contém to-
dos os nés de um grafo, mas sem caminhos fechados, € denominado de arvore, ou
seja, uma arvore € um grafo aciclico conectado (GOLDBARG, M. C.; GOLDBARG, E.,
2012).

Algumas propriedades das arvores: todo grafo G conexo possui pelo menos
uma subarvore que contém todos os seus vértices; toda arvore é um grafo planar R?;
toda arvore finita com E > 1 possui pelo menos dois vértices terminais; as arestas
de uma arvore sao chamadas de ramos e formam um subconjunto dos elementos do
grafo conectado. A partir dessas propriedades, pode-se definir que o numero de ramos
exigidos para formar uma arvore é dado pela equacao (21) (STAGG; EL-ABIAD, 1968).

b=n—1 (21)

Onde n é o numero de nés em um grafo e b o numero de ramos. Os elementos
de um grafo conectado que nao estao incluidos na arvore sao chamados de links (elos)
e formam um subgrafo, ndo necessariamente conectado, denominado co-arvore. A
co-arvore é o complemento da arvore. O numero de links | de um grafo conectado com
e arestas é:

I=e-n+1 (22)

Se um link é adicionado a arvore, o grafo resultante contém um caminho fechado,
denominado loop, se este contém apenas um link, entdo, sdo independentes e formam
loops basicos (ou ciclos fundamentais) do grafo G. Consequentemente, o0 numero de
loops basicos é igual ao numero de links, calculados pela equagéao (22).

Uma arvore geradora minima T,,;, € uma arvore geradora de menor custo,
dentre todas as possiveis do grafo G. O custo de uma arvore geradora T de um grafo
ponderado G é dado pelo somatério dos custos das arestas de T. Existem varios
algoritmos capazes de formar uma arvore geradora como mostrado em (GOLDBARG,
M. C.; GOLDBARG, E., 2012), para esta dissertacdo sera utilizado o algoritmo de
Kruskal. O algoritmo foi proposto por Joseph B. Kruskal (1956) e seu raciocinio é
voltado para a formacgéo da arvore através de inclusdes das arestas de menor peso
do grafo ponderado, no Quadro 4 pode-se ilustrar o pseudocodigo utilizado para criar
uma arvore de minima expansao a partir do algoritmo de Kruskal.
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Quadro 4 — Pseudocédigo do algoritmo de Kruskal.

Ler G(V,E) e P =[pj], onde P representa uma matriz de pesos de G.
Ordene as arestas em ordem ndo-crescente de pesos pj; no vetor H = [h;]
T « h1
2
ENQUANTO |T| < n Faca
Se T U h; é um grafo aciclico, entdo
i+
FIM (se)
FIM (enquanto)
Escrever T arestas da arvore geradora minima
Fonte: (BALAKRISHNAN, 1997)(GOLDBARG, M. C.; GOLDBARG, E., 2012)

Desta forma, a arvore que se forma €, de fato, uma arvore geradora minima.
Onde H representa o vetor ordenado dos pesos das arestas, T € a arvore em formagao,
n € o numero de arestas a serem preenchidas em T e h; € um elemento de H, ou
ainda, h; € um peso de G.

Assim, o algoritmo de Kruskal gera arvores de peso minimo a partir de cada
individuo da populacao, ou seja, cada gendtipo da sequéncia de alelos do cromossomo
gera uma arvore de minimo peso (fenotipo) associada a esse cromossomo. De outro
modo, o algoritmo de Kruskal decodifica um vetor de n random keys para obter uma
arvore associada ao grafo da rede de distribuicdo. O uso deste algoritmo na decodi-
ficacdo garante que cada cromossomo seja sempre capaz de ser associado a uma
configuracao radial para a rede de distribuicdo. A entrada deste algoritmo € a sequén-
cia de alelos do cromossomo, que representam um conjunto de pesos das arestas de
um grafo ponderado e a saida € um conjunto de arestas de uma arvore de geradora
minima T da rede de distribuicao.

3.3.2.2 Algoritmo baseado na co-arvore

Em Swarnkar, Gupta e Niazi (2011), foi proposto um outro decodificador que
pode ser utilizado em problemas de reconfiguracao de redes de distribuicdo e que pode
ser usado em conjunto com qualquer técnica metaheuristica. Como o algoritmo de
Kruskal, essa técnica também se baseia na teoria de grafos, onde a rede de distribuicao
¢ vista como um grafo G(N, E), e usa um conjunto de regras para corrigir individuos nao
factiveis e, assim, gerar apenas vetores de individuos factiveis durante a decodificacao.

Nesta técnica os elementos usados para representar a solucdo do problema
de reconfiguragédo séo os links da co-arvore, isto é, as chaves normalmente abertas
da rede elétrica. O vetor solucao representa uma co-arvore que deve ter uma corres-
pondente arvore que é factivel, ou seja, uma vez que tenhamos obtido os links da
co-arvore, podemos obter facilmente a correspondente arvore do grafo da rede elétrica.
Com o uso de links da co-arvore da rede de distribuicdo para representar uma solugao,
através de vetores de loop, o0 espaco de busca da solucao do problema é reduzido dras-
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ticamente. Assim, se a representagéo usando vetores de loop é usada, o comprimento
de cada cromossomo é reduzido do numero total de chaves da rede elétrica, como
usado no algoritmo de Kruskal, para o numero total de /loops fundamentais. Na rede
14 barras, por exemplo, um vetor cromossomo ira possuir 16 elementos (numero de
ramos da rede) no algoritmo de Kruskal, porém terd 3 elementos (numero de chaves
abertas ou links da co-arvore) no vetor cromossomo usando o segundo decodificador,
0 numero de links de um grafo de rede é calculado pela equacao (22).

Um Jocus génico (posicao onde o gene esta alocado no vetor cromossomo)
corresponde a um vetor de loop fundamental e o valor do alelo é a chave a ser aberta
contida nesse loop fundamental. Como manter a radialidade é o principal obstaculo
nos problemas de reconfiguracao de redes de distribuicdo, as regras desenvolvidas
tém como principal motivagao eliminar quaisquer configuragdes que nao satisfagcam a
radialidade da rede de distribuicdo. Uma vez que a restricao de radialidade é satisfeita,
o fluxo de carga utilizado na reconfiguracao da rede pode ser executado. Portanto,
essas regras garantem a producao de individuos com topologias radiais factiveis, sem
envolver constantes checagens de malha. Para apresentar estas regras, que compde a
decodificacao, é necessario definir alguns termos (SWARNKAR; GUPTA; NIAZI, 2011):

* N6 Principal: A jungao de trés ou mais elementos do grafo de rede de
distribuicao;
* N6 Exterior: O né localizado no perimetro do grafo de rede de distribuicao;

* NO Interior: O né localizado dentro do perimetro do grafo da rede de distri-
buigao;
» Vetor de Loop: O conjunto de elementos constituindo um caminho fechado

em um grafo de rede de distribuicao. Esse caminho fechado ndo pode conter
em seu interior outro caminho fechado;

» Vetor de Ramos Comuns: O conjunto de elementos que sdo comuns entre
quaisquer dois vetores de loop de um grafo de rede de distribuicéo;

* Vetor de Grupo Proibido: O conjunto de vetores de ramos comuns. De cada
um deles, se um esta aberto, entdo um ou mais nds interiores do grafo de
redes de distribuicdo estara isolado. O tamanho do vetor de grupos proibidos
nao pode ser maior do que /, numero de loops fundamentais. Em outras
palavras, € um conjunto com todos os vetores de ramos comuns que podem
tornar um ou mais nés isolados.

Para ilustrar estes conceitos, toma-se novamente como exemplo a rede teste
de 14 nds, mostrada na Figura 8. Fechando todas as chaves dessa rede podemos
obter trés percursos fechados no grafo da rede (L1, L2 e L3), esses formam trés
vetores de loops fundamentais, ou basicos, que contém todas as chaves dentro de
seus respectivos caminhos fechados e que nao contém em seu interior outro caminho
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fechado, definidos como L1={S1, S2, S5, S6, S8, S14}, L2={S5, S7, S10, S11, S15} e
L3={S2, S3, S4, S6, S7, S8, S11, S12, S13, S14, S15, S16}. O vetor de ramos comuns
desta mesma rede € formado pelas chaves que sdo comuns a dois loops fundamentais,
como ilustram os vetores C(;1_12)={S5}, C(;1-13)={S2, S6, S8, S14} e C(;1»_13)={S7,
S11, S15}.

Por fim, o vetor de grupo proibido para esta rede € definido como P={C(;1_2),
C(L1-13)> C(Lo-13)}, pois possui apenas trés chaves abertas, ou loops fundamentais,
| = 3, e ndo ha quaisquer outras possiveis combinacdes de vetores comuns que
gerem outros vetores de ramos proibidos. Assim, caso a rede teste tenha como chaves
abertas os ramos S5, S2 e S11, entdo a rede tem os nés 3,6, 7, 8, 9, 10 e 12
isolados. Seja, Ly, Cx e Pp que denotam os vetores de loop, vetores de ramos comuns
e 0s vetores de grupos proibidos, respectivamente, para uma dada topologia da rede
de distribuicdo. Para um individuo ser factivel, ou seja, forne¢ca uma topologia radial
sem ilhamento de qualquer nd, ou grupo de nés, da rede de distribuicédo, as seguintes
regras sao analisadas para selecionar um conjunto de chaves candidatas para abertura
(SWARNKAR; GUPTA; NIAZI, 2011):

» Regra 1: Cada chave candidata deve pertencer ao seu correspondente vetor
de loop. Assim, para uma decodificagdo de individuos, cada cromossomo
candidato é formado por um conjunto de chaves a serem abertas nos corres-
pondentes percursos fechados, através de niumeros reais no intervalo [0,1]
definem uma chave através da sua posi¢cao no seu correspondente vetor de
loop, ou seja, cada elemento no vetor cromossomo candidato sera associado
a uma chave a ser aberta no seu respectivo loop basico.

* Regra 2: Apenas uma chave candidata pode ser selecionada de um vetor
de ramos comuns.

* Regra 3: Todos os vetores de ramos comuns do vetor de grupos proibidos
nao podem participar simultaneamente para formar um individuo.

Desta forma, a regra 1 previne o ilhamento de nds exteriores, a regra 2 previne
o ilhamento de ndés interiores e a regra 3 previne o ilhamento de noés principais da rede
de distribuicdo. A regra 1 € um procedimento que recebe um vetor de random keys
como entrada e decodifica uma solucéo, tal que o primeiro alelo pertence ao primeiro
vetor de loop, o0 segundo alelo pertence ao segundo vetor de loop e assim por diante.
As figuras 9, 10 e 11 mostram como é feito o processo de decodificagcao para a regra 1
na rede teste de 14 barras. As regras 2 e 3 s&o procedimentos que analisam o vetor
decodificador produzido pela regra 1 para checar por violagées. Se uma violacao é
detectada, um substituto para o valor do primeiro alelo que n&o esta obedecendo a
regra correspondente é procurado no correspondente vetor de loop. Se a violagao nao
€ eliminada, o segundo alelo de seu correspondente vetor de /oop € usado para a
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correcao do processo e, assim por diante, até que essas violagcdes sejam corrigidas, a
aplicacao dessas regras é sequencial.

Para ilustrar estas regras, toma-se como exemplo novamente a rede 14 barras,
onde o cromossomo candidato gerou as chaves abertas S1, S5 e S16. Na Figura 9,
o valor [0,1776] € arredondado para 1 e nao para 0, isto depende da linguagem de
programacao adotada, pois um vetor pode comecar pela posi¢cao 0, como na linguagem
C, ou pela posicao 1, como na linguagem MATLAB (MATrix LABoratory). O Quadro 5
apresenta o pseudocodigo desta codificacdo. Para simplificacdo do texto os termos
BRKGA1 e BRKGAZ2 seréao utilizados daqui em diante para especificar os algoritmos
genéticos de chaves aleatérias viciadas com decodificador baseado no algoritmo de
Kruskal e decodificador baseado nos links da co-arvore da rede, respectivamente.

Figura 8 — Exemplo para ilustrar segundo decodificador utilizando a rede teste 14 nés.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9 — Decodificagcao do primeiro caminho fechado para a regra 1 na rede 14 bar-
ras.
CROMOSSOMO VETOR DE LOOP (L1) DA REDE 16 BARRAS

0,0296 09150 0,9903

0,0296 x TAMANHO DO i
VETOR DE LOOP (L1) POSICAO NO VETOR

DE LOOP (L1)

-

ARREDONDA PARA O
INTEIRO (Z}) MAIS
PROXIMO DE [0,1176]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 — Decodificacdo do segundo caminho fechado para a regra 1 na rede 14
barras.

CROMOSSOMO VETOR DE LOOP (L2) DA REDE 16 BARRAS

0,0296 0,9150 10,9903

0,9150x TAMANHO DO N
VETOR DE LOOP (L2) POSICAO NO VETOR

DE LOOP (L2)

ARREDONDA PARA O INTEIRO
MAIS PROXIMO DE [4,575]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Decodificacdo do terceiro caminho fechado para a regra 1 na rede 14
barras.

CROMOSSOMO VETOR DE LOOP (L3) DA REDE 16 BARRAS

0,0296 09150 0,903

0,9903 x TAMANHO DO
VETOR DE LOOP (L3)

POSICAO NO VETOR
DE LOOP (L3)

P 12
ARREDONDA PARA O INTEIRO MAIS -
PROXIMO DE [11,8836]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 5 — Pseudocédigo da codificacdo baseada na co-arvore.

ENTRADA: Vetor de random keys, variaveis booleanas regra2, regra3 = falso;

FACA i=1:p (preencha os p cromossomos candidatos da populagao)

Adicione as n chaves abertas a um vetor de chaves canditadas a partir do vetor random keys,
conforme regra 1;

ENQUANTO regra2 ou regra3 falsas

SE ha mais de um elemento do vetor de ramo comum em chaves candidatas
regra2=verdadeiro;

CASO CONTRARIO

regra2=falso;

FIM (SE)

SE regra2== verdadeiro;

Encontre a posi¢do do elemento que viola a regra 2 e troque pelo elemento seguinte no corres-
pondente vetor de loop;

FIM (SE)

SE todos os vetores de ramos comuns de algum vetor de grupo proibido participam simultanea-
mente

Regra3=verdadeiro;

CASO CONTRARIO

Regra3=falso;

FIM (SE)

SE regra3==verdadeiro

Encontre esses elementos do vetor de grupo proibido no vetor cromossomo e troque pelo ele-
mento seguinte no correspondente vetor de loop basico;

FIM (SE)

FIM (ENQUANTO)

FIM (FACA)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4 SIMULATED ANNEALING PARA OTIMIZAGCAO COMBINATORIA

Algoritmos de busca local constituem uma classe de algoritmos de aproximagao
geral que sédo baseados na melhoria progressiva sob o valor da fung¢ao de custo pela
exploracao de vizinhancas. Desta forma, seja (S, f) uma instancia de um problema de
otimizagdo combinatdria e X uma estrutura de vizinhanga. Entéo, essa estrutura de
vizinhanga € um mapeamento que define para cada solugéo i € S um conjunto S; C S
de solugbes que sdo “proximas” a i em algum sentido. O conjunto S; € chamado de
vizinhanga de uma solugéo /, e cada j € S; é chamado de uma solugao vizinha de i
(AARTS; KORST, 1991).

Define-se, um mecanismo de geracdo como um meio capaz de selecionar uma
solucdo j da vizinhanga S; de uma solugéo i. Em outras palavras, dada uma instancia
de um problema de otimizagdo combinatéria e uma estrutura de vizinhanga, entao,
um algoritmo de busca local € um algoritmo que itera (repete) sobre um numero de
solugdes. Comecga com uma dada solucao inicial, que é frequentemente escolhida
randomicamente e, em seguida, pelo mecanismo de geragao tentando continuamente
encontrar uma melhor solugéo pela busca da vizinhanca da solu¢ao corrente para uma
solugdo com menor custo. Se tal solucao € encontrada, a solucao corrente é substituida
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por essa solucao, caso contrario, o algoritmo continua com a solugéao corrente. O
algoritmo termina quando nenhuma melhoria pode ser obtida (AARTS; KORST, 1991).

Outro conceito importante € a otimalidade local, seja novamente (S, f) uma
instancia de um problema de otimizagdo combinatéria e X uma estrutura de vizinhanca,
entdo i € S é chamado uma solucao étima localmente ou simplesmente um 6timo local,
em relacdo a R, se i € melhor do que, ou igual a, todas as suas solugdes vizinhas em
relagédo ao seu custo. Mais especificamente, no caso da minimizagao, i € chamado de
uma solugédo minima localmente, ou simplesmente minimo local, se a equacgéao (23) é
satisfeita (AARTS; KORST, 1991).

f)<f(), VieS§ (23)

Assim, o principio basico de algoritmos de busca local € buscar solu¢des através
de iteragdes entre solucdes vizinhas.

3.4.1 ALGORITMO DE METROPOLIS

O Simulated Annealing se origina da analogia com o processo fisico de reco-
zimento de sélidos. Na fisica da matéria condensada, recozer € conhecido como um
processo térmico para obter um estado de minima energia livre. No processo, um so6-
lido em banho quente é aquecido pelo aumento da temperatura do banho até que este
sélido derreta, em seguida é diminuida lentamente a temperatura do banho quente até
as particulas deste solido se rearranjarem em um estado base. Na fase liquida todas
as particulas do sélido se arranjam aleatoriamente. No estado base, as particulas sao
arranjadas em uma estrutura altamente reticulada e a energia do sistema € minima.
O estado base do soélido € obtido apenas se a temperatura maxima é suficientemente
alta e o resfriamento é feito suficientemente lento. Caso contrario, o sélido ira congelar
dentro de um estado metaestavel ao invés do estado base (AARTS; KORST, 1991)
(LAARHOVEN; AARTS, 1987).

Em 1953, Metropolis et al. (1953) introduziram um método geral para investi-
gacao das propriedades das itera¢des individuais das moléculas de um sélido como
equacodes de estado. O método introduzido por esses autores é baseado nas técnicas
de Monte Carlo modificadas e gera uma sequéncia de estados do sélido. Assim, dado
um estado corrente i do sélido de energia E;, entdo um subsequente estado j é gerado
pela aplicacdo de um mecanismo de perturbacdo que transforma o estado corrente
em um préximo estado através de uma pequena perturbacao e, assim, obter a energia
do proximo estado (E;). Se a diferenga de energia E; — E;, € menor ou igual a zero, 0
estado j é aceito como um estado corrente. Todavia, se a diferenca de energia é maior
do que zero, o estado j é aceito com uma certa probabilidade definida pela equacao
(24).
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f(x) = exp (El'(;TE/ ) (24)

Onde T denota a temperatura do banho quente e k;, € uma constante fisica
conhecida como constante de Boltzmann. A regra de aceitacdo descrita acima é co-
nhecida como critério de Metropolis. Se a diminuicdo da temperatura é feita sufici-
entemente lenta, o sélido pode alcancar o equilibrio térmico em cada temperatura.
No algoritmo de Metropolis isso € alcancado pela geracdo de um grande nimero de
transicdes em um dado valor de temperatura.

Se um estado é definido pelo conjunto de posicées das particulas, entao, no
equilibrio térmico, a probabilidade de o sistema estar no estado / com energia E;, em
uma temperatura T, é representada pela distribuicdo de Boltzmann, equacgdes (25) e
(26) (LAARHOVEN; AARTS, 1987).

mi=Pr(s=1i)= —exp (— i) (25)

Z(T)=) exp (— %) (26)

Onde a equacgdo (26) é conhecida como uma func¢éo de particdo, kp € a cons-
tante de Boltzmann, T é a temperatura, E(i) é a energia do estado i, e S é 0 espaco
de estados.

Em Laarhoven e Aarts (1987) é demonstrado que para uma alta temperatura
todos os estados séo igualmente provaveis de serem obtidos. Neste caso, a energia
desses estados ndo afeta a probabilidade do estado, equacéo (25). Por outro lado,
em uma baixa temperatura, o valor da fungao exponencial é fortemente afetado pela
energia do estado, assim, quando a temperatura se aproxima de zero, o sistema ira
convergir ao estado com minima energia, E,;, uma vez que a probabilidade do estado,
apenas com a minima energia, € diferente de zero, enquanto a probabilidade dos
outros é zero.

3.4.2 ALGORITMO DE RECOZIMENTO SIMULADO

O algoritmo simulated annealing foi independentemente desenvolvido por Kirk-
patrick, Gelatt e Vecchi (1983) para resolver problemas de otimizagcao combinatoria,
baseado nos estudos de Metropolis et al. (1953), foi observado que existe uma analogia
entre a fungdo de minimizacédo de custo de um problema de otimizagao combinatéria
e o lento resfriamento de um sélido até que este alcance um estado base de baixa
energia, assim, este processo de otimizacao pode ser executado pela aplicacdo do
algoritmo de Metropolis e a geracdo de uma sequéncia de lentos decrementos de valo-
res de temperatura, resultando em uma analogia entre o sistema fisico multiparticulas
e um problema de otimizacao, mostrada no Quadro 6.



Capitulo 3. METODOS DE OTIMIZAGAO APLICADOS NO PROBLEMA DE RECONFIGURAGAO DE
SISTEMAS DE DISTRIBUICAO 56

Desse modo, solu¢gdes em um problema de otimizacao combinatéria sdo equi-
valentes a estados em um sistema fisico e o custo de uma solugdo € equivalente
ao estado da energia. Assim, o algoritmo de recozimento simulado pode ser visto
como uma iteragdo dos algoritmos de Metropolis, avaliados em valores decrescentes
dos parametros de controle, para esta dissertacdo o parametro de controle sera a
temperatura.

Quadro 6 — Analogia entre o sistema fisico e o recozimento simulado.

Sistema Fisico Problema de Otimizac¢ao
Estado Solugao (configuracao da rede)
Energia Custo (perdas na rede elétrica)

Estado Base Solugdo Otima
Resfriamento Rapido Busca Local
Resfriamento Lento Recozimento Simulado

Fonte: (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983)

Como definido no inicio da segéo, em algoritmos de busca local existem uma
estrutura de vizinhanga e um mecanismo de geracdo. Assim, seja (S, f) denotando
uma instancia de um problema de otimizagao combinatéria e i/ e j duas solu¢gées com
custo f(i) e f(j), respectivamente. Entao, o critério de aceitacao determina se j é aceito
de i pela aplicacao da seguinte probabilidade de aceitacao, equacdes (27) e (28).

Pr(j aceito) = 1, se f(j) < £(i) (27)

P1(j aceito) = exp (LTW)) : se f(j) > f(i) (28)

Onde T € R* e denota o parametro de controle. Desta forma, pode-se notar
que 0 mecanismo de geracdo corresponde ao mecanismo de perturbacao e o critério
de aceitacao corresponde ao critério de Metropolis.

Deve-se definir ainda uma transicdo que é uma agao combinada resultante de
uma transformagéo de uma solugéo corrente em uma subsequente, esta acao consiste
na aplicacao de um mecanismo de perturbacao e na aplicacéo do critério de aceitacao.
Uma propriedade tipica do algoritmo de recozimento simulado € que, além de aceitar
melhorias na fungéo objetivo (funcéo custo), também aceita deterioragdes até certo
ponto, entende-se por deterioracbes as solucdes com desempenho pior do que a
encontrada na solugao corrente.

Inicialmente, em grandes valores de T varias deterioracdes serdo aceitas, con-
forme T decresce, apenas pequenas deterioragdes serdo aceitas e finalmente com
o valor de T se aproximando de zero, nenhuma deterioracdo sera mais aceita. Essa
configuragéo significa que o algoritmo do recozimento simulado, em contraste com
outros algoritmos de busca locais, pode escapar de minimos locais. A probabilidade de
aceitar deterioracdes é implementada pela comparacao do valor na equacao (28) com
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um numero aleatério gerado de uma distribuigdo uniforme no intervalo [0,1]. O recozi-
mento simulado pode ser modelado matematicamente usando a teoria de cadeias de
Markoy, isto €, uma sequéncia de tentativas, onde a probabilidade do resultado de uma
dada tentativa depende apenas do resultado da tentativa anterior (AARTS; KORST,
1991).

3.4.3 MECANISMO DE PERTURBACAO

Em problemas de otimizagdo combinatéria de grande porte, um apropriado me-
canismo de geracao de novas vizinhangas deve ser estabelecido para que se possa
explorar corretamente o espago solugdo do problema. Assim, no problema de recon-
figuracdo de redes de distribuigdo como o estado aberto/fechado das chaves seccio-
nadoras e de lago determinam a configuracao da rede do sistema, um mecanismo de
perturbacédo deve ser capaz de alterar este estado das chaves e gerar uma nova con-
figuragdo do sistema a partir da configuracao corrente do sistema. Nesta secao, sera
mostrado o primeiro trabalho no desenvolvimento de um mecanismo de perturbagao
para o problema de reconfiguracao de redes de distribuicdo de energia e, em seguida,
0 mecanismo de perturbacao adotado nesta dissertacao.

O primeiro mecanismo de perturbacao para problemas de reconfiguracao foi
proposto por (CHIANG; JEAN-JUMEAU, 1990a) (CHIANG; JEAN-JUMEAU, 1990b) e
€ baseado na adicao/remocao de chaves sem considerar a topologia da rede. Este
mecanismo de perturbag¢ao pode ser descrito como:

1. Escolha randomicamente uma chave t de um conjunto de chaves de lago
Oac0 © entéo a feche. A chave t é removida de Q5. € alocada no conjunto
de chaves seccionadoras Qsec. 1SS0 cria um percurso fechado no sistema,
e a chaves seccionadoras neste caminho fechado sao incluidas em um
conjunto /oop Qpep-

2. Randomicamente escolha uma chave do conjunto Q)45 € entao a abra. Isso
ira restaurar o sistema de volta a estrutura radial. A chave s é removida do
conjunto Osec € adicionada ao conjunto Q5.

Para ilustrar este mecanismo, toma-se como exemplo a rede teste de 14 bar-
ras na Figura 7, onde as chaves de laco e seccionadoras sao representadas pela
linha pontilhada (vermelho) e a continua (preta), respectivamente. Quando fechamos
a chave de lagco S14, um percurso fechado é criado e as chaves seccionadoras S1,
S2, S5, S6, e S8 sao incluidas no conjunto Qjy0p. Se qualquer chave seccionadora
em Q)p0p € aberta, a configuragéo do sistema é restaurada a sua configuragéo ra-
dial. Como resultado desse chaveamento, uma nova configuragdo do sistema pode
ser gerada, que satisfaz as restricdes de configuracao radial e suprimento de energia.
Esse mecanismo de perturbacao é adequado para o problema de reconfiguracao da
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rede, mas sua representacao nao utiliza o conhecimento da topologia do sistema. As
chaves de laco e seccionadoras sao randomicamente selecionadas e isto implica que
a topologia do sistema e a temperatura ndo afetam o processo de busca e, desta forma,
a propriedade de busca do recozimento simulado ndo pode ser influenciada.

Ainda na Figura 7, é possivel notar que o espago solugao local do loop 1 formado
pela chave de lago S14 possui menos elementos (chaves seccionadoras) do que o
loop 3 formado pelo fechamento da chave de laco S16. Dessa forma, se todas as
chaves de lagco sdo selecionadas com igual probabilidade, no /loop 3 a busca pode
nao ser realizada suficientemente, pois, a busca realizada no loop 1 € realizada mais
frequentemente, dessa forma, retornando muitas vezes a uma configuracao ja visitada,
Ou seja, a busca é realizada mais do que é necessario. Portanto, € essencial que
as chaves de lago sejam selecionadas em relagdo tamanho dos percursos fechados
formados, porque o tamanho de cada /loop pode ser significantemente diferente nos
sistemas de distribuigcao.

No método de selegao proposto por Jeon et al. (2002), um mecanismo de pertur-
bacéo baseado na topologia da rede e na temperatura é introduzido, neste método para
que o loop 3 seja selecionado com mais frequéncia do que o loop 1, uma normalizacao
do tamanho de cada /loop é realizada, isto €, uma selecéo proporcional ao tamanho
do loop é efetuada. Uma vez que o percurso fechado € selecionado, sao atribuidas as
chaves seccionadoras um nivel de chave associado ao valor de temperatura corrente,
isto é feito para conduzir a uma diversidade na busca.

Normalmente, ao selecionarmos uma chave seccionadora que cause uma larga
perturbacdo no sistema, esta configuracao pode ser aceita pelo critério de Metropolis
em altas temperaturas, causando deterioracdo na funcéo de custo. No entanto, a maio-
ria dessas transi¢coes largamente perturbadas séo rejeitadas em baixas temperaturas.
Desta forma, esse novo mecanismo de perturbacéo é capaz de gerar configuracoes
aceitaveis em baixas temperaturas pelo aumento na busca por configuracdes que
causem pequenas perturbacgodes, conforme a temperatura corrente diminui. Por conse-
guinte, 0 Mecanismo de Perturbacdo Baseado em Topologia pode ser descrito como
(JEON et al., 2002):

1. Dada uma configuragao radial inicial e um conjunto de chaves de lago, para
cada chave de lago existe um caminho fechado formado pelo fechamento da
chave. Entdo, o tamanho deste loop (isto é, o niumero de chaves secciona-
doras contidas neste percurso fechado) pode ser determinado. Determine o
tamanho dos loops correspondentes a todas as chaves de lago e normalize
cada tamanho destes com a soma de todos os tamanhos de cada loop, desta
forma, o resultado é o tamanho relativo de cada loop basico.

2. Execute uma selecao proporcional ao tamanho do /oop de uma chave de
lago correspondente através do giro da roleta ponderada. A roleta é viciada
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com os tamanhos relativos dos /oops fundamentais associados as chaves de
lagco. Feche a chave de laco selecionada, criando um percurso fechado no
sistema. Forme o conjunto loop Q,0p, com todas as chaves seccionadoras
dentro do loop bésico. Assim, as chaves de lago serdo selecionadas em
relacdo ao tamanho do /loop.

3. Para todas as chaves seccionadoras no Qj,p, calcule o Switch Level (SL),
isto é, a distancia entre a chave de laco f selecionada e cada chave secciona-
dora contida no /oop fundamental. Escolha e abra uma chave seccionadora
com a probabilidade de selecdo dependente do nivel da chave em Qjyp.
Isso ira restaurar o sistema de volta a estrutura radial.

A probabilidade de selecao das chaves seccionadoras é determinada pela dis-

tribuicdo uniforme viciada com o inverso do nivel da chave, equagéo (29).
1
SL;
>ft s
Onde SW; e SL; sdo as probabilidades de selegéo e o nivel da chave secciona-
dora i, respectivamente, n € o numero de chaves seccionadoras em Qyop, € Yx € Um
namero positivo na faixa [0,1], que é calculado pela equacéao (30).

’
SW; = Ykt (1=vk) (29)

Yk =2+ A elTx=To) (30)

Onde A é um numero positivo na faixa de [0, 0.5], e Ty e T, sdo as temperaturas
inicial e corrente, respectivamente. Para esta dissertacao, € definido A = 0.5, assim,
na temperatura inicial Ty todas as chaves seccionadoras sdo randomicamente selecio-
nadas, isto é, yx = 1 e cada chave seccionadora pode ser selecionada com a mesma
probabilidade. Pela diminuicdo da temperatura Ty, y, € diminuido, o que aumenta a
probabilidade de selecdo da chave com o menor nivel de chave. Isso implica que uma
configuragdo suavemente perturbada do proposto mecanismo de perturbacédo baseado
em topologia é mais provavel e, portanto, pode ser facilmente aceito como uma nova
configuracdo em baixa temperatura.

Para exemplificar o procedimento de calculo da probabilidade de sele¢do das
chaves seccionadoras, toma-se como base a rede teste 14 barras. Apés uma selecao
proporcional ao tamanho do /oop, onde a chave de lago S13 foi selecionada, é cons-
truido o conjunto de chaves seccionadoras obtidas do /loop fundamental (L3) definido
como Nsec={S2,S3,54,56,S57,58,511,512,S14,515,S16}, e definimos os pesos para
estas chaves seccionadoras, conforme ilustra a Figura 12, assim, o nivel de chave em
S13 é SL13={4,3,2,5,4,6,2,1,5,3,1}, em seguida, utiliza-se as equacdes (29) e (30) para
calcular a probabilidade de selecdo das chaves seccionadoras.
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Figura 12 — Exemplo para calculo do nivel da chave na rede.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.4.4 COOLING SCHEDULE

Uma implementacao de tempo finito do recozimento simulado pode ser reali-
zada pela geracao de cadeias de Markov homogéneas de comprimento finito com uma
sequéncia finita de pardmetros de controle decrescentes. Para isso deve-se especificar
um conjunto de parametros que governam a convergéncia do algoritmo, esses parame-
tros combinados formam o chamado Cooling Schedules. Portanto, cooling schedules
especificam uma sequéncia finita de valores de parametros de controle, um parame-
tro de controle frequentemente usado é a temperatura. Assim, tém-se um valor de
temperatura inicial Ty, uma funcéo decremento para diminuigéo da temperatura, uma
temperatura final especificada por um critério de parada e um comprimento finito de
cada cadeia de Markov homogénea, isto €, um namero finito de transicées para cada
temperatura (AARTS; KORST, 1991).

A pesquisa por adequados cooling schedules tem sido assunto de diversos
trabalhos como em Laarhoven e Aarts (1987), Youssef, M. Sait e Adiche (2001), Triki,
Collette e Siarry (2005) e Schneider e Puchta (2010), alguns desses trabalhos com
abordagens bem diferentes das tradicionais como em Schneider e Puchta (2010) onde
é utilizado como parametro de controle a probabilidade de Metropolis, equagéo (28),
ao invés da temperatura.

A construcao de cooling schedules é baseada no conceito de quasi equilibrium,
onde o comprimento da cadeia de Markov e a funcédo decremento devem ser escolhidos
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tal que o quasi equilibrium seja restaurado no fim de cada cadeia de Markov. Assim,
para grandes decrementos em T, serdo exigidos maiores comprimentos das cadeias
de Markov a fim de restaurar o quasi equilibrium no proximo valor do parametro de
controle T, ). Desse modo, existe um compromisso entre grandes decrementos de
parametros de controle e pequenos comprimentos de cadeia de Markov. Normalmente,
a escolha de pequenos decrementos em T, evitam cadeias extremamente longas,
porém, alternativamente, poderiamos usar grandes valores de tentativas das cadeias
de Markov a fim de realizar de fazer grandes decrementos em T, (AARTS; KORST,
1991).

3.4.4.1 Temperatura Inicial

O valor da temperatura inicial deve ser um valor suficientemente grande, permi-
tindo a aceitacdo de virtualmente todas as transi¢cées propostas, uma vez que em altas
temperaturas todas as solugbes ocorrem com igual probabilidade. Assim, a melhor es-
colha para a temperatura inicial deve ser uma temperatura infinita ou pelo menos uma
temperatura muito elevada. Por outro lado, ndo devemos utilizar um SA com tempera-
turas muito altas, uma vez que o tempo consumido e a qualidade média das solu¢des
obtidas nas altas temperaturas sao obviamente ruins. Matematicamente, isso significa
que T, deve ser escolhido para que V(x,y) : exp(—% ~1).

Desta forma, para obter a temperatura inicial partimos da regra demonstrada em
Laarhoven e Aarts (1987) que € baseada na taxa de aceitagao inicial x, definida como
0 numero de transicoes ruins aceitas dividida pelo numero de tentativas de transicées
ruins, sob 0 aumento médio no custo E(J'). Outra formula equivalente € proposta em
Sait e Youssef (2000) e é definida como o niumero de transigdes aceitas dividido pelo
nuamero de tentativas de transicoes. Seja A* o conjunto de todos os movimentos de
subida, entdo a mudanga média no custo sobre todos os movimentos de subida é dada
pela equacgéo (31) (LAARHOVEN; AARTS, 1987) (TRIKI; COLLETTE; SIARRY, 2005):

a7 - 3 =1 (31)
XyeA+

Em seguida, assume-se que uma sequéncia de tentativas na forma de Random
Walk é realizada em um certo valor T do parametro de controle. Seja my que denota
0 numero de transiges propostas de i para j para o qual f(j) < f(i), € mo 0 nimero de
transi¢cdes para que f(j) > f(i). Além disso, seja E(“L) a diferenca média no custo sobre
mo transi¢goes de aumento de custo. Ento, a taxa de aceitacdo y pode ser aproximada

pela equacao (32) (LAARHOVEN; AARTS, 1987).

)
my + My.exp (‘A{ )

X~ mq + mo (32)
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Do qual é obtido:
ywits
T - ar” (33)
I (mexTt0)

A temperatura inicial de Ty pode ser calculada da equacéo (33) do seguinte
modo. Inicialmente, T é configurado igual a zero. Depois, uma sequéncia de m tentati-
vas de Random Walk é gerada. Em seguida, em cada tentativa um novo valor de Ty
é calculado da equagéo (33), onde x = xg, denominada taxa de aceitagéo inicial, para
esta dissertacdo sera utilizado o valor xg = 0,6 obtido de Jeon et al. (2002). Os valores
de my e mo correspondem aos numeros de transi¢des com diminuicdo no custo e
transicoes com aumento no custo, respectivamente. Além disso, m = my + mo, desta
forma é obtido o valor inicial da temperatura (LAARHOVEN; AARTS, 1987).

3.4.4.2 Funcao Decremento de Temperatura

O comprimento da cadeia de Markov e a fun¢ao decremento para mudancga de
Tx em T .1y s@o fortemente relacionadas atraves do conceito de quasi equilibrium. Se
o decremento em Ty é grande, leva mais tempo para estabelecer o quasi equilibrium
em Tk,1). Assim, ha uma forte relagao entre o rapido decremento de Ty e o compri-
mento da cadeia de Markov. Nesta dissertacao, a funcao de decremento utilizada é
baseada na proposta de M. D. Huang, Romeo e Sangiovanni-Vincentelli (1986), onde
a regra de decremento é baseada nos valores de custo médio das cadeias de Markov
consecutivas, equacgao (34) (TRIKI; COLLETTE; SIARRY, 2005).

Tkt = Tk-€XP (— 06(—?;)> (34)

Onde o(Tk) é o desvio padrdo do custo na k-ésima cadeia de Markov e 6 € um
parametro constante definido pelo usuério e esta contido no intervalo (0 <6 < 1), um
valor tipico de 6 € 0,7.

3.4.4.3 Temperatura Final

A terminacéo do algoritmo é baseada na extrapolacdo do custo esperado na
temperatura final (f7,) para Ty — 0. Seja a equagéo (35) (LAARHOVEN; AARTS,
1987):

A(f)T = (O~ fopt (35)

Entdo, a execucéo do algoritmo € terminada se A(f) 7 € pequena comparada

a (f)1,, o custo esperado em Ty. Para valores suficientemente grandes de T, temos

()1, = (f)oo. Portanto, pode-se aproximar A(f)r para T << 1 por (LAARHOVEN;
AARTS, 1987):
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_ o
Alfyr =~ T2 (36)

Portanto, pode-se terminar o algoritmo para algum k, tal que:

T, O(f
ﬁ % 7T, -8 (37)
Onde €5 € um numero positivo pequeno, denominado parametro de parada,
sendo a equagéo (37) o critério de parada. Sendo (f) 1, o custo médio na k-ésima
cadeia de Markov, entéo, 9(f)7,/0T em T = Ty € a taxa de mudanga no custo médio
em T,. Para o propésito desta dissertacéo, fazemos o uso da equivaléncia, equagao
(38) (TRIKI; COLLETTE; SIARRY, 2005) (SCHNEIDER; PUCHTA, 2010).

o(f(T)) _ Var(f)
oT T2
No equilibrio térmico, com (f(T)) sendo o valor esperado da energia. Muitos
autores escrevem Var(T) ao invés de Var(f) para a variancia dos valores de energia a
fim de enfatizar que o tamanho das flutuagdes dos varios valores de energia em torno
de seu valor médio fortemente depende da temperatura T (SCHNEIDER; PUCHTA,
2010).
Assim, a execucao do algoritmo é terminada se o valor da fung¢édo custo da
solugéo obtida na ultima tentativa da cadeia de Markov permanece sem alteracao para
um numero consecutivo de cadeias.

(38)

3.4.4.4 Comprimento da Cadeia de Markov

Uma cadeia de Markov é uma sequéncia de tentativas, onde a probabilidade do
resultado de uma dada tentativa depende apenas do resultado da tentativa anterior.
Uma vez que ja definimos que as cadeias de Markov neste recozimento simulado
sdo homogéneas, entao, por definicao, a probabilidade de transicdo é independe do
nuamero de tentativas.

O comprimento das cadeias de Markov sdo baseados na exigéncia de que
cada valor de T, do parametro de controle o quasi equilibrium seja restabelecido.
O numero de transigdes necessarias para alcangar isso é calculado do argumento
intuitivo de que o quasi equilibrium sera restabelecido depois da aceitacao de pelo
menos algum numero fixo de transi¢cdes. Entretanto, as transicées sdo aceitas com
probabilidade decrescente, obtendo um comprimento da cadeia de Markov tendendo
ao infinito quanto a temperatura Ty tende a zero. Consequentemente, o comprimento
da cadeia de Markov é limitado a alguma constante L para evitar cadeias de Markov
extremamente longas para pequenos valores de T, (AARTS; KORST, 1991).

A funcéo de decremento da temperatura exige apenas “pequenos” numeros de
tentativas de solugdes. De acordo com Laarhoven e Aarts (1987) um comprimento
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da cadeia de Markov satisfatério deve ser igual ao tamanho das vizinhangas. Para
esta dissertacéo, o comprimento da cadeia de Markov escolhido depende do tamanho
da rede teste utilizada, assim, o comprimento de Markov sera o numero de chaves
controladas na rede teste estudada, desta forma, conforme aumentamos a dimenséao
das redes de distribuicao maiores serao os valores exigidos para o comprimento das
cadeias de Markov.

3.45 RECOZIMENTO SIMULADO NO PROBLEMA DE RECONFIGURACAO

No problema de reconfiguracdo de redes, 0 espaco solu¢ao no recozimento si-
mulado € o conjunto de todos os possiveis estados aberto/fechado das chaves. A nova
configuracédo do sistema € gerada pelo uso do mecanismo de perturbacao baseado
em topologia, todavia, em algumas situagdes violagdes das restricoes aparecem ao
longo do processo de otimizagéo, e para obter solugdes factiveis o uso de técnicas de
penalizacdo devem ser utilizadas. Nesta dissertacao, a restricdo de afundamento de
tensdo é abordada segundo o critério da eliminacao do individuo nao factivel, ja des-
crito na secao 3.5.1. Assim, qualquer violagédo das restricdes de suprimento de energia
ou configuracdo radial podem ser evitadas pelo uso do mecanismo de perturbagao
antes do calculo do fluxo de carga, enquanto as violacées de afundamento de tensao
séo eliminadas através do método da pena de morte apds a aplicagdo do calculo de
fluxo de carga.

Além disso, para avaliar a radialidade e ocorréncia de caminhos fechados nos
sistemas teste uma técnica deve ser implementada, em Stojanovi¢ e Raji¢ (2017), uma
matriz de checagem de malha, com dimensé&o igual ao numero de nés n da rede teste,
€ usada a cada iteracao para verificar se a rede é conectada e se possui percursos
fechados, porém o uso desta técnica aumenta o esforco computacional. No caso
desta dissertacdo o OpenDSS ja fornece automaticamente uma série de informacgdes
apos a execucao do fluxo de carga, entre essas informacdes estdo varidveis com
informagdes sobre os percursos fechados, cargas desconectadas e ramos abertos
contidas na classe DSSCircuit. Topology que retornam informagdes que substituem a
matriz de checagem de malha e, portanto, dimuindo o esforco computacional ao retirar
a necessidade desta matriz.

Por fim, as implementa¢des do algoritmo recozimento simulado usualmente
contém duas estruturas de repeticdo (lacos) sobrepostos: no lago externo ocorre o0
controle do decremento da temperatura e no lago interno a temperatura permanece
constante e consiste da aplicacdo do algoritmo de Metropolis. Assim, na simulagédo do
SA ocorre inicialmente a exploragédo da vizinhanga e o armazenamento de cada ponto
encontrado em uma lista. Entdo, em cada iteragdo do lago interno um procedimento
que simula o algoritmo de Metropolis € chamado, depois de decorrido L tentativas do
comprimento de Markov, o algoritmo segue para o lagco externo onde a temperatura
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€ reduzida seguindo a fung¢ao decremento escolhida (TRIKI; COLLETTE; SIARRY,
2005).

O pseudocddigo e o fluxograma para geragdo do recozimento simulado na
reconfiguracao de redes de distribuicado de energia € mostrado no Quadro 7 e na
Figura 13, respectivamente.

Quadro 7 — Pseudocddigo para reconfiguracao usando SA.

Entrada: dados da rede, solugao inicial Ey, solu¢ao 6tima Egy = Eg, A = 0.5, 6 = 0.7, countL = 0,
taxa de aceitagéo inicial yo = 0,6, pardmetro de parada ¢s, € comprimento da cadeia de Markov L.
Random Walk para obter T, @ partir da Equacao (33)

o(f
ENQUANTO 7k 20 rg SEs

ENQUANTO countl < L

countL = countL + 1;

Gere uma nova configuragao através do mecanismo de perturbagao baseado em topologia;
Calcule a diferenga de custo AE entre a solugdo gerada pelo mecanismo de perturbacao e a
solucao anterior;

SE classe DSSCircuit. Topology retorna restricbes de afundamento de tenséo e configuracéao
radial factiveis

SE(E—Euqg) <0

Atualize a configuragéo do sistema e mantenha a nova configuragéo;

Eow = E;

SE E < Eqpt

Eopt = F;

Xopt = chavesabertas;

FIM (SE)

CASO CONTRARIO

probMetropolis = exp (4E);

sorteioMetropolis = rand;

SE sorteioMetropolis<=probMetropolis

Eold = E;

CASO CONTRARIO

Retorne a configuragao anterior;

FIM (SE)

FIM (SE)

CASO CONTRARIO

Retorne a configuragao anterior;

FIM (SE)

FIM (ENQUANTO)

Tt = Teeoxp (= 2475 )5

countlL = 0;

FIM (ENQUANTO)
RETORNE E,,5 € Xopt

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 13 — Fluxograma do algoritmo de recozimento simulado.

Tii1 = Tj.exp ( »

CountL=0;

Dados da rede, solucio
inicial E;, solugio
=

countL =0,

opt

Xo = 0,6, £, e comprimento
da cadeia de Markov L.

Realize um Random: Walk para
)

CountL > L

countL = countL +1;

Gere nma nova configuraciio através do mecanismo de
perturbaciio baseado em topologia;

Calcule a diferenca de custo AE entre a solugiio gerada
pelo mecanismo de perturbacfio e a soluciio anterior;

probMetropolis = exp f%},

sorteioMetropolis = rand;

sorteioMetropolis
robMetropolis

Retorne a configuracio anterior

Atualize a configuraci sistema e

mantenha a nova configuracio;
Eold = E;

Atualize a configuracio do si
emantenha a nova configuracio;
Ega = E;

Eupr =E

Xopr = chavesabertas;

Retorne: E, ;¢ e x5,

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.5 ESTRATEGIAS DE APLICACAO DE RESTRICOES

Existem varias formas de lidar com as restricbes em problemas que envolvem al-
goritmos genéticos, algumas foram estudadas no trabalho de Ponsich et al. (2008), que
revisaram as técnicas: eliminacao de individuos nao factiveis, penalizacdo da fungao
objetivo, conceitos de dominancia, preservacao da factibilidade, reparo de individuos
inviaveis e métodos hibridos. Algumas destas técnicas também podem ser aplicadas a
outras metaheuristicas como o recozimento simulado. As mais tradicionais e utilizadas
nesta dissertagao, sao as técnicas eliminacao de individuos néo factiveis e penalizagéo
da funcao objetivo.

3.5.1 Eliminacao

Esse método, também chamado “método da pena de morte”, consiste em rejei-
tar individuos ndo factiveis. O método € muito simples de implementar, mas tem como
principal fraqueza a retirada de informagdes importantes do espaco das solu¢des ndo
factiveis, o que poderia ajudar a guiar a busca rumo ao étimo global. Entretanto, essa
técnica constitui uma primeira abordagem valida quando nenhum recurso permite pre-
viamente especificar um método ajustado ao problema. No caso desta dissertacédo
a aplicacao deste método foi aplicada apenas no algoritmo de recozimento simulado.
Observou-se nos testes que no algoritmo genético de chaves aleatérias viciadas para
encontrar a solugcado 6tima utilizando este método foi exigido um numero considera-
velmente maior de geracdes para obter o 6timo global do que o método de fungdes
penalidade, descrito a seguir, devido a esta perda de informacdées do espaco das
solucdes nao factiveis.

3.5.2 Funcoes Penalidade

Neste método, o problema com restricao é transformado em um problema irres-
trito pela introducao das restricoes na funcao objetivo através dos termos de penali-
dade. Assim, é possivel formular os termos da penalidade de acordo com uma larga
diversidade de técnicas. Sendo que uma penalizacao sera eficiente se sua expressao
esta mais relacionada a quantidade de violacdo da restricdo do que ao numero da
restricdo violada (PONSICH et al., 2008).

A partir da formulacéo classica do problema de otimizacao:

min f(x) s.a. gj(x) <0, j=1,..m (39)

Entdo, com a formulagéo irrestrita incluindo o termo de penalidade, o novo
critério F para minimizar pode ser geralmente escrito dessa forma:
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m
min F(x) = f(x) + Z R; max(0, gj(x)]'B (40)
j=1

Na maioria das vezes, a penalidade é expressada sobre uma forma quadratica,
correspondendo a 8 = 2. O fator R; pode ser expresso de muitos modos, mostrando
varias complexidades e melhorando a eficiéncia da solucédo para o problema abor-
dado. Assim, na maioria dos problemas, o étimo global esta localizado no limite do
espaco factivel. Entao, se a influéncia do fator penalidade é muito importante, a pres-
sdo exercida para deslocar os individuos de dentro do espaco factivel sera muito forte,
impedindo-os de irem para regides mais promissoras. Além disso, no caso de espacos
factiveis separados, um fator de penalidade muito alto pode confinar a populacéo a
uma regido de factibilidade sem permitir que individuos cruzem zonas nao factiveis e
se dirijam por outras regides factiveis (onde o étimo global poderia estar localizado)
(PONSICH et al., 2008).

Por outro lado, um fator de penalidade muito baixo pode conduzir a uma busca
exaustiva no espaco nao factivel, visitando regiées onde a fungéo objetivo € muito baixa,
mas que sao fortemente inviaveis. Além disso, € normalmente admitido que o termo de
penalidade deve ser preferencialmente muito baixo no inicio da busca, a fim de explorar
a larga regido do espago de busca. No fim de uma execucéo, regides promissoras
devem ainda serem determinadas. E entdo mais relevante ter um termo de uma alta
penalidade, para intensificar a busca nessas zonas forcando os individuos a satisfazer
as restricbes. No estado da arte uma grande variedade de métodos de penalizagéo ja
foi implementada, uma das mais simples é a penalidade estatica: um valor numérico,
que ndo varia durante toda a busca, é alocado em cada fator R; (PONSICH et al.,
2008).

No caso desta dissertagao, a restricdo em que foi aplicada essa metodologia foi
o afundamento de tensao, a equacao (39) foi utilizada de forma que o desvio de tensao
fosse multiplicado por um fator que levasse o fitness, do individuo que violou a restricao,
a um termo préximo das perdas iniciais, desta forma a escolha desses fatores dependia
apenas das perdas iniciais. Evitando a escolha de fatores de penalidade muito altos
ou baixos conforme explicado anteriormente.

3.6  METODOLOGIAS DE RESTART APLICADAS AO BRKGA

Quando se avalia a performance de um método de otimizacao, a maioria dos re-
latorios envolvem o tempo de execucédo e a qualidade da solucdo, ambos sdo sensiveis
as condicodes iniciais e aos parametros dos algoritmos, especialmente em algoritmos
randomizados. Essa variabilidade nos tempos de execugado pode ser frequentemente
atribuida aos passos randomizados do algoritmo, tal como regras de selecao, solugdes
estocasticas iniciais e movimentos de busca local randémicos em metaheuristicas.
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Diferentemente dos algoritmos de Monte Carlo, que garantem providenciar respostas
aproximadas ou solugbes dentro de um tempo fixo, os algoritmos do tipo Las Vegas sao
algoritmos que sempre encontram “solucdes corretas”, mas o tempo computacional
exigido é incerto (MARTI; PARDALOS; RESENDE, M. G. C., 2018).

Segundo Luby, Sinclair e Zuckerman (1993), um algoritmo do tipo Las Vegas
€ um algoritmo randomizado que sempre fornece a resposta correta quando termina,
mas cujo tempo de execucao é uma variavel aleatoria. Assim, seja A(x) um algoritmo
randomizado do tipo Las Vegas, em qualquer entrada x, a saida de A(x) é sempre
correta, mas seu tempo de execucao T4(x) € uma variavel aleatéria. Dessa forma,
0 objetivo € minimizar, para cada entrada x, o tempo esperado exigido para obter a
resposta de A(x). Em geral, o tempo de execucao de um algoritmo pode ser medido em
iteracoes ou em tempo computacional. Ainda em Luby, Sinclair e Zuckerman (1993)
uma proposta de estratégia de reinicializacédo é elaborada para se associar a um dado
algoritmo e é definida como uma sequéncia, S = {t1,b,...}, que representa os tem-
pos de execucado entre essas reinicializagées. Desta forma, em uma estratégia S, a
primeira execugdo continua por t; unidades de tempo ou até a resposta correta seja
encontrada. A segunda execugao dura t, unidades de tempo, ou até a resposta correta
seja encontrada, e assim por diante. Esses tempos de execucédo sao independentes
um do outro, pois nenhuma informagéo é passada entre esses diferentes tempos com-
putacionais. Por ultimo, diferentes estratégias de restart podem conduzir a diferentes
tempos médios de execucao.

Em algumas aplicacbes, a distribuicdo do tempo de execucao desses algorit-
mos tem uma grande dispersio, e ha uma probabilidade relativamente alta de obter
um tempo de execucao que € distante do valor médio. Tais distribuicbes podem ser
exploradas para acelerar a busca via estratégia multi-start, assim, cada execugéo tem
uma duracéo limitada, e o algoritmo é repetidamente reiniciado com diferentes con-
dicoes iniciais ou sementes aleatérias (random seeds). Dependendo da aplicacao,
alguns geradores dessas sementes podem ser mais rapidos ou retornar valores com
maior precisdo. Todos os geradores de numeros pseudoaleatérios sdo baseados em
algoritmos deterministicos, e todos os geradores passam por um teste estatistico es-
pecifico para a aleatoriedade. Nesta dissertacédo, o gerador utilizado foi o Mersenne
Twister, proposto em Matsumoto e Nishimura (1998), que gera numeros pseudoalea-
térios uniformes. O algoritmo fornece um periodo de 219937 — 1 e é 623-dimensional
equidistribuido e cada valor U(0,1) é criado usando dois inteiros de 32 bits, assim,
o Mersenne Twister é capaz de gerar de 0 a 232 — 1 possibilidades de sementes
geradoras distintas.

Estratégias de restart em otimizacao frequentemente providenciam uma acele-
racéo do algoritmo para procedimentos de otimizagdo randomizados. Em Sergienko,
Shilo e Roshchin (2000), os autores providenciam uma definicao formal sobre restart
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e também estabelecem uma explicacao teorica da eficiéncia da estratégia de restart,
mostrando como a aplicagdo dessas estratégias podem reduzir significantemente o
tempo médio para a solucao do problema.

Os algoritmos genéticos sao robustos, faceis de implementar e aplicaveis para
resolver ambos os problemas de otimizagédo continuos e discretos. Como outras técni-
cas de otimizacgao heuristicas, tem uma garantia probabilistica de alcangar a solugéo
de 6timo global em um numero finito de geracdes. Entretanto, sofrem de uma pobre
capacidade de busca local e, portanto, tém um tempo de execugéao lento. Para superar
essas desvantagens varias ferramentas foram desenvolvidas por diversos pesquisado-
res. Uma dessas ferramentas é a estratégia de restart que pode ser simplificada como
uma técnica que reinicializa o algoritmo com uma nova populagao de solugdes, sempre
que nao for capaz de encontrar qualquer melhor solucédo que satisfagca alguma condi-
cao pré-especificada pelo usuario. Nas se¢des seguintes, duas estratégias de restart
serdo apresentadas cada uma com seus méritos e deméritos (DAS, A. K.; PRATIHAR,
2019).

3.6.1 ESTRATEGIA DE RESTART SEM ELITISMO

Como introduzido na sec¢ao anterior, estratégias de restart para aceleracao de al-
goritmos estocasticos foram primeiro propostos por Luby, Sinclair e Zuckerman (1993).
Neste artigo, os autores definem uma estratégia de restart como uma sequéncia infi-
nita de intervalos de tempo S = {{1,,13,...} que definem os tempos de execu¢ao 1,
ti + b, 4 + I + 13,..., quando o algoritmo é reiniciado do principio, isto é, o algoritmo &
reiniciado usando uma nova semente do gerador de numeros aleatérios.

Assim, Luby, Sinclair e Zuckerman (1993) propdem uma estratégia 6tima de
restart que utiliza intervalos de tempo iguais ty = tp = I3 = t* entre as reinicializagées,
onde t* é uma constante. Contudo, implementar tal estratégia pode ser dificil na pratica,
porque exige inserir um valor constante de tempo t*. Uma vez que nao ha informagao
a priori sobre a distribuicao do tempo da execucao da heuristica para o problema
de otimizagdo sob consideracao, corre-se o risco de escolher um valor de t* muito
pequeno ou muito grande. Desta forma, um valor que € muito pequeno pode fazer com
que a variante com restart da heuristica demore muito mais para convergir do que a
variante sem restart. Por outro lado, um valor que é muito grande pode nunca reiniciar,
fazendo com que a variante com restart da heuristica seja tdo longa para convergir
quando a variante sem restart.

Uma caracteristica que pode ser controlada mais facilmente e com menos varia-
¢ao do que o tempo de execugao é o numero de iteragdes entre melhorias da solugao
corrente, ou da melhor solucdo encontrada. Assim, em (RESENDE, M.; RIBEIRO,
2011) é proposto uma estratégia de restart que monitora a ultima iteracdo em que a
solugéo foi melhorada, neste estudo uma estratégia de restart é aplicada em conjunto
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com o algoritmo GRASP e a heuristica path-relinking, nesta estratégia o algoritmo é
reiniciado a cada « iteragdes realizadas sem melhoria, sendo denominada estratégia
de restart(x).

Desta forma, reiniciar o algoritmo GRASP com path-relinking exige um conjunto
de iteragbes {iy, io, ...} Na qual a heuristica é reiniciada do principio, além disso, exige
esvaziar o conjunto elite, descartando a solugao corrente, e iniciar uma nova iteragao
com uma nova semente para o gerador de numeros aleatérios. Essa estratégia tam-
bém exige como entrada um valor para o parametro k, assim, um limitado numero de
valores de k quase sempre alcangam o resultado desejado, isto é, reduzem a conta-
gem de tempo médio bem como seu desvio padrdo. Nesta dissertagao, essa estratégia
de restart sera aplicada ao Biased Random Keys Genetic Algorithm em ambos o0s
decodificadores Kruskal e co-arvore para resolver o problema da reconfiguracdo de
redes de distribuicdo de energia.

3.6.2 ESTRATEGIA DE RESTART COM ELITISMO

Em Amit Kumar Das e Pratihar (2019), uma nova estratégia de restart com
principio de elitismo foi proposta de forma a promover um equilibrio adequado entre
exploracao e aproveitamento durante a busca. Além disso, o0 esquema de reinicializa-
cao proposto € capaz de detectar uma situacdo de convergéncia prematura de um
algoritmo genético e ativar uma reinicializacao do algoritmo para evitar tal situagéo. A
estratégia proposta é composta de trés diferentes condicdes e sempre que qualquer
uma dessas condicdes seja satisfeita, o algoritmo sera reiniciado.

Antes de definirmos essas condigdes, alguns conceitos precisam ser definidos:

* Quociente de Diversidade (DQ): € definido como a taxa da diferenca abso-
luta entre os valores do melhor fitness (fmejpor) € © fitness médio (fmeqio) da
populagao dividido entre o melhor fitness e o pior fitness (fyor) da populagao,
equacéo (41). Esse parametro deve ser calculado em cada geracéo e seu
valor € encontrado variando entre 0 e 1, no geral.

DQ = |fmelhor_ medio| (41)
|fmeihor — fpior|

* Maximo Quociente de Diversidade (DQmax): € 0 maximo de todos os
valores medidos de DQ e é também calculado em cada geragao.

» Limite do Quociente de Diversidade (DQjpjte): € 0 valor limite para o
quociente de diversidade e é calculado conforme mostra a equacgéo (42).

DQjimite = DQmax x (1 — DQmax) (42)

Na primeira condigéo, no fim de qualquer geracéo (exceto a primeira), quando
todos os operadores evolucionarios forem aplicados e nao houver melhoria encontrada
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da melhor solucao disponivel, comparada aquela da geracao anterior, sera incremen-
tado o valor do paradmetro denominado m por um, ou seja, m= m+ 1 a cada geracao
sem encontrar uma solugdo com o fitness menor (no caso da minimizacao da fungao
objetivo) do que a melhor solugdo encontrada. O valor inicial desse parametro m é
configurado para ser igual a zero no inicio de uma evolugéo, e sempre que nao houver
uma melhoria da melhor solugdo, serda incrementado por um. Entretanto, se qualquer
melhoria é vista na melhor solugdo em uma geracgao, o valor de m sera novamente
configurado igual a zero naquela geragao em particular.

Se em uma certa condic¢ao, o valor de m é encontrado para ser maior do que
um limite pré-definido, denominado my;nyjse, 0 algoritmo ird se preparar para uma reinici-
alizagéo, isto €, um algoritmo genético reinicia se m > mj;p;;e. O objetivo de selecionar
um valor adequado para mjm;e € dificil, pois depende da natureza do problema. Um
valor muito baixo desse parametro iria conduzir a um frequente reinicio do algoritmo e
consequentemente, o algoritmo nao estaria apto a convergir a uma solucao étima ou
proxima do étimo. Por outro lado, um valor muito alto de my;p;;e pode ser a razéo para
uma menor eficiéncia da busca global do algoritmo.

Na segunda condicao durante uma particular evolugcao, um algoritmo genético
ira contar o numero de geragdes, parametro denominado cgen, onde o paréametro m
é visto tendo um valor maior do que zero. Em outras palavras, o parametro cgen sera
incrementado por um, isto &, cgen = Cgen+ 1, Sempre que m é encontrado maior do que
zero em uma evolugédo. Da mesma forma que m, o valor inicial para cgen € configurado
igual a zero durante o inicio de uma evolugao. Desta forma, em uma certa geracao, se
Cgen € encontrado sendo maior do que uma contagem limite pré-especificada do valor
do parametro, denominado tho,nt, € 0 valor de DQ é também encontrado menor do
que DQjimite, €Nta0 0 algoritmo sera reiniciado.

Essa condigéo de restart pode ser escrita como “Se (cgen > theount&&DQ <
DQjimite)” € 0 algoritmo se prepara para uma reinicializacdo. Depois de cada restart, o
valor de cgen € novamente configurado para ser igual a zero. Em geral, o parametro
DQ é visto para ter um elevado valor no estagio inicial de uma evolugéo e posterior-
mente, aumenta gradualmente. Agora, um ponto importante é notado aqui sobre o
tempo de implementacao dessa segunda condicao para um restart. Essa condicao €
aplicada, apenas quando ha um suficiente decremento na diversidade da populagéo.
Desta forma, inerentemente mantém um adequado balanco entre as capacidades de
exploracéo e aproveitamento de um algoritmo genético e faz o processo de busca mais
eficiente.

Na terceira condi¢do: o valor de DQ é encontrado maior ou igual a um (DQ > 1),
ou igual a zero (DQ = 0), ou igual ao infinito (DQ — oc), ou um valor ‘NaN’ (DQ = NaN),
entdo é assumido que é um caso de convergéncia prematura do algoritmo. Nesse caso
em particular, atribuimos o valor de DQ igual ao valor de DQmax. Além disso, outro
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parametro, chamado flag, é atribuido valor igual a um. Caso contrario, o parametro flag
sera assumido ter um valor igual a zero. Entretanto, sempre que o algoritmo enfrenta
esse tipo especial de situacido para a ocorréncia de convergéncia prematura (isto é,
flag = 1), ser& reiniciado e uma nova evolugcédo sera iniciada. Nota-se que depois
de cada reinicializacao, o parametro flag sera atribuido novamente o valor igual a
zero. Assim, essa condi¢ao de restart ird ajudar o algoritmo a superar a situagdo de
convergéncia prematura.

Dessa forma, sempre que qualquer uma dessas condi¢cbes é cumprida, o algo-
ritmo é reiniciado. Durante a reinicializacdo, uma copia da solugéo elite disponivel na
ultima geragao é transferida para a préxima geracao e o resto das solugdes séo criadas
randomicamente. A diferenca significante dessa estratégia de restart é a utilizacao do
principio do elitismo, que é nada mais do que diretamente copiar as solugdes elite para
a préxima iteracao da populagao, assim a melhor solucao disponivel no momento nao
€ perdida como acontece na estratégia de reinicializacao abordada na secao anterior,
como sera mostrado adiante isso provocara uma consideravel melhoria em relagao a
proposta anterior (DAS, A. K.; PRATIHAR, 2019).

3.7 METODOLOGIA HIBRIDA BASEADA EM BRKGA E SA

Muitos autores consideram que nem sempre 0s algoritmos genéticos sao a
melhor solucdo para problemas de otimizacdo especificos, pois, esses algoritmos
tém como desvantagem uma pobre capacidade de busca local e a introdugcédo de
um “overhead computacional”, isto €, um gasto excessivo de tempo computacional
e memoria, devido a busca baseada em populacdes, caracteristica dos algoritmos
genéticos. Assim, para contornar essas desvantagens muitos autores propéem a uniao
das técnicas de busca local com os algoritmos genéticos, desta forma o novo algoritmo
pode aumentar as capacidades de busca global e local, aumentando a sua capacidade
de exploracao e aproveitamento das solugoes.

Um tipo de algoritmo hibrido € o algoritmo memético que segundo Neri, Cotta
e Moscato (2012) sdo metaheuristicas baseadas em populagdo compostas de uma
estrutura evolucionaria e um conjunto de algoritmos de busca local que sao ativados
dentro de um ciclo de geracao da estrutura externa. Neste caso, o0 conceito de meme
€ emprestado da filosofia e é entendido como a unidade de transmisséo de cultura.

Em outras palavras, ideias complexas podem ser decompostas em memes que
se propagam e sofrem mutagédo dentro da populacao. A cultura, deste modo, constan-
temente sofre evolucéo e tende rumo a melhorias progressivas. Desta forma, ideias
fortes tendem a resistir e serem propagadas dentro da comunidade enquanto ideias
fracas tendem a ndo serem selecionadas e, portanto, tendem a desaparecer. Uma
vez que os algoritmos meméticos consistem do conceito de combinar algoritmos de
busca global e local, estes representam uma classe ampla e flexivel de algoritmos que
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constroem novas estruturas a partir dos algoritmos evolucionarios e assim, constituem
uma nova filosofia de otimizagao.

Algoritmos meméticos tipicamente tentam usar solucdes de alta qualidade como
pontos de partida. Isso pode ser feito ou usando um mecanismo mais sofisticado, como
por exemplo uma heuristica construtiva, para injetar boas solu¢des na populagéo inicial,
ou pelo uso de procedimentos de busca local para melhorar solugdes aleatorias. Assim,
a ideia de hibridizagao consiste em combinar as vantagens de diferentes componen-
tes, mas se os componentes dominam um outro, a hibridizagdo pode mais atrapalhar
do que ser util e o esforco computacional pode ser desperdicado. Para o caso de
algoritmos meméticos, se o efeito da busca local é muito forte, o algoritmo pode ra-
pidamente ficar preso em um 6timo local de m& qualidade. Além disso, o algoritmo é
provavelmente redescoberto no mesmo 6timo local repetidas vezes. Por ultimo, uma
busca local excessiva pode rapidamente conduzir a uma perda de diversidade dentro
da populacao (NERI; COTTA; MOSCATO, 2012).

Segundo William Eugene Hart (1994) algoritmos genéticos com grandes popu-
lagbes sdo mais efetivos quando a busca local é usada raramente. Também afirma
que uma larga frequéncia de busca local é necessaria se o algoritmo nao é capaz de
identificar regides que sao provaveis de conter o 6timo local. Como a introdugéo de
elitismo aumenta o grau de aproveitamento, comparado a exploragdo, menos busca
local é necessaria quando usamos o elitismo. Além disso, o tipo de algoritmo genético
usado com a busca local tem um forte impacto na performance. William Eugene Hart
(1994) também observa que o uso de busca local tem restringido muitas aplicacées de
uso de pequenas populacdes por causa do aumento do esfor¢o computacional, isso se
mantém em particular quando a busca local é aplicada a cada individuo na populacao.

3.7.1 PRESERVACAO DA DIVERSIDADE

O problema da convergéncia prematura, pelo qual a populacao converge em
torno de um ponto sub6timo, pode ser particularmente probleméatico para os algoritmos
memeéticos. Se a busca local é aplicada até cada ponto ter sido movido a um 6timo
local, entdo isso pode conduzir para perdas de diversidade dentro da populacédo a
menos que novos 6timos locais sejam constantemente identificados. Alternativamente,
mesmo se a busca local € terminada antes da otimalidade local, um espaco de busca
induzido com grandes vales de atragdo pode também resultar na convergéncia prema-
tura para a solucao subétima no centro de grandes vales de atracdo. Um numero de
abordagens tem sido desenvolvidas para combater esse problema (HART, William E.;
KRASNOGOR; SMITH, 2005):

* Quando inicializar a populacdo com individuos bem conhecidos, apenas use
uma relativamente pequena porcéo deles;
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» Aplique a busca local a uma pequena fragdo da populacao (o que ajuda a
assegurar que o resto da populagéo esteja diversa);

» Usando operadores de recombinac¢do que sdo designados para preservar
diversidade;

» Usando multiplos métodos de busca local, onde cada um induz a um dife-
rente espacgo de busca com étimos locais distintos;

» Modificando o operador selecéo para prevenir duplicadas;

» Usando um critério fuzzy que explicitamente controla duplicatas, como a
regra pivo no estdgio de busca;

* Modificando o operador sele¢ao, ou o critério e aceitacdo da busca local,
para usar o método de Boltzmann e assim preservar a diversidade.

O ultimo método leva a analogia natural do recozimento simulado, onde os pio-
res movimentos podem ser aceitos com probabilidade ndo nula para ajudar a escapar
de 6timos locais. Este método ajuda a resolver a questdo da diversidade durante a
fase de busca local, assim um vizinho menos adaptado pode ser aceito com uma
probabilidade que aumenta exponencialmente conforme a faixa de valores fitness da
populagéo diminui, equacao (28). Embora os trabalhos acima sejam restritos aos méto-
dos que incorporam alguma forma de mecanismo de melhoria agindo no resultado das
variantes dos operadores evolucionarios, ha varios outros modos em que algoritmos
evolucionarios ou algoritmos meméticos podem ser usados em conjunto com outros
operadores e/ou conhecimento especifico do dominio, isso € ilustrado na Figura 14.

3.7.2 INICIALIZACAO INTELIGENTE

A maneira mais trivial pela qual o conhecimento existente sobre a estrutura de
um problema ou potenciais solu¢des possam ser incorporadas dentro de um algoritmo
evolucionario € na fase de inicializagdo. Em muitos casos o algoritmo evolutivo ir4 fazer
um progresso inicial rapido, entretanto iniciar o algoritmo evolutivo pelo uso de solugdes
existentes pode oferecer beneficios interessantes (SURRY; RADCLIFFE, 1996):

« E possivel prevenir o desperdicio de esforco computacional podendo gerar
aumento na eficiéncia (velocidade).

» Uma populagéo inicial ndo aleatoria pode direcionar a busca dentro de uma
particular regido do espaco de busca que contém boas solucdes. A tendéncia
da busca pode resultar no aumento da efetividade (qualidade da solugao
final).

» De modo geral, uma dada quantidade total de esforco computacional dividido
sobre a inicializagdo da heuristica e a busca evolucionaria pode fornecer
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Figura 14 — Possiveis locais para incorporar conhecimento ou outros operadores den-
tro de uma unica geragéo.
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Fonte: (HART, William E.; KRASNOGOR; SMITH, 2005).

melhores resultados do que gastar tudo em busca evolutiva “pura”, ou em
uma heuristica multistart equivalente.

Ha um numero de possiveis modos em que a funcao de inicializacao pode ser
mudada da simples criacdo de numeros aleatérios, tais como (SURRY; RADCLIFFE,
1996):

« Semear a populagao com uma ou mais boas solucdes previamente conhe-
cias, decorrentes de outras técnicas.

* Na inicializacao seletiva um grande numero de solugdes aleatdrias sao cri-
adas, entdo a populacao inicial é selecionada desses. Outras alternativas
incluem selecionar um conjunto baseado nao apenas no fitness, mas tam-
bém na diversidade e assim maximizar a cobertura do espago de busca.

» Realizar uma busca local iniciando de cada membro da populacéo inicial, de
modo que a populacgao inicial consiste de um conjunto de pontos que séao
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localmente 6timos em relagédo a algum operador de movimento.

» Usando um ou mais dos métodos acima para identificar um (ou possivel-
mente mais) boas solugdes, e, em seguida, clona-los e aplicar a mutacéo
em uma alta taxa (mutacao em massa) para produzir um namero de indivi-
duos na vizinhanga do ponto inicial.

Esses métodos tem sido testados e tendo exibido bom ganho de performance
para certos problemas. Entretanto, a questao importante € fornecer ao algoritmo evolu-
tivo uma diversidade suficiente para que a evolugéo possa ocorrer. Em Surry e Radcliffe
(1996) foi examinado o efeito da variar a propor¢ao da populacao inicial de um algoritmo
genético que foi derivado de boas solugdes. Suas conclusdes foram:

* O uso de uma pequena proporcao de solucdes derivadas na populacéao
inicial ajudou a busca genética;

« A medida que a proporgao foi aumentada, o desempenho médio foi melho-
rado;

* A melhor performance veio da populacao inicial mais aleatoéria.

Em outras palavras, a medida que a proporcao das solugdes derivadas das
heuristicas usadas aumentaram, 0 mesmo aconteceu com o desempenho médio, po-
rém a variacdo do desempenho diminuiu. Isso significa que ndo havia as execugoes
ocasionais realmente boas resultantes do algoritmo evolutivo pesquisando regides
completamente novas do espacgo e surgindo novas solugdes. Para certos tipos de
problemas, esta é uma propriedade indesejavel.

3.7.3 ALGORITMO HiBRIDO PROPOSTO

No algoritmo hibrido proposto, ilustrado no fluxograma da Figura 15, a estrutura
principal é construida através de um BRKGA com decodificador baseado na co-arvore
darede, e a busca local é introduzida na populagao através dos individuos mutantes, ou
seja, ao invés de introduzir na populacao individuos mutantes gerados aleatoriamente
sdo as solucdes aceitas dentro da busca local do recozimento simulado que irdo
compor os individuos mutantes.

Além disso, para introduzir diversidade e manter as melhores caracteristicas o
critério de Metropolis € introduzido ao processo de reproducdo. Assim, um individuo
descendente do crossover ira compor a populacao k + 1 se seu fitness for menor
do que o do progenitor nao elite (caso da minimizag&o), caso contrario, o individuo
sera aceito na populagéao k + 1 com probabilidade de Metropolis, equacgéo (28), onde
a temperatura T € obtida da temperatura corrente do ultimo SA realizado. Caso o
individuo descendente nao seja aceito no critério de Metropolis, 0 progenitor nao
elite da populagédo k ira tomar o lugar deste individuo descendente. Por fim, uma
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rotina simples para substituicdo de cromossomos repetidos na populacao corrente por
individuos gerados aleatoriamente € implementada.

Na populacgéao inicial, testes com a populagdo composta somente de individuos
gerados aleatoriamente, populacao gerada das solug¢des aceitas do recozimento simu-
lado e uma inicializacao hibrida com diferentes proporcées entre individuos gerados
aleatoriamente e as solug¢des aceitas do recozimento simulado foram realizados, e as
melhores solucdes encontradas foram com a utilizacdo da inicializac&do hibrida com
p—pm individuos gerados aleatoriamente e pm, individuos gerados das solugées aceitas
do recozimento simulado.

Assim, no método proposto a primeira populacao é criada através de um pro-
cesso hibrido entre individuos gerados aleatoriamente e individuos gerados das solu-
¢cbes aceitas do recozimento simulado. Em seguida, na geracao seguinte pe solu¢des
elite sdo copiadas diretamente (particao elite), p — pe — pm individuos sao gerados
através do crossover uniforme parametrizado com a adicao do critério de Metropolis
para avaliar se o individuo da préxima populacao sera o individuo descendente do
processo de reprodug&o ou o pai ndo elite. Para preencher os pm individuos restantes
o refriamento simulado com a ultima solugao corrente é realizado e todas as solugdes
aceitas irdo preencher a particdo da populagdo mutante. Dentro do SA uma diminuicao
de temperatura € implementada a cada solu¢ao aceita, ao invés de ser a cada cadeia
de Markov de comprimento L.

Por fim, solugdes candidatas repetidas sdo substituidas por individuos aleato-
rios. Conforme sera observado na préxima secéao, esta metodologia obteve resultados
de boa qualidade em todas as simulacdes, porém em sistemas teste de pequena
dimensao o esforco computacional exigido foi maior do que as demais técnicas.
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Figura 15 — Fluxograma do método hibrido BRKGA2/SA proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos através da implementa-
céo dos algoritmos abordados nas se¢des anteriores, os testes foram realizados em
um computador DELL com processador Intel Core™ i5-10500 CPU@ 3.10 GHz e 16
GB de memdria RAM. O software utilizado para a execucao do fluxo de carga foi o
Open Distribution System Simulator (OpenDSS) versao 9.3.0.2. Este software possibi-
lita que muitas aplicacoes sejam realizadas através de scripts de texto padrdes, que
sao executados a partir do painel de comando para o calculo de perdas na distribui-
cao. Este simulador pode ainda implementar um processo iterativo através de outros
programas por meio da interface Component Object Model (COM) que comanda o
OpenDSS nos casos onde a realizacao de um procedimento nao é possivel de ser
implementado dentro do mesmo. Assim, esta interface COM é responsavel pela imple-
mentagao do processo iterativo utilizado para a redugéo de perdas técnicas através da
reconfiguracao de redes (CAPELI; QUEIROZ, L. M.; SOUSA, 2014).

Este programa possui ainda um suporte ao programador em Visual Basic for
Applications (VBA) que expdem as classes, propriedades e métodos para o usuario.
Também possui um corretor de codigo, util para o desenvolvimento do codigo para
acessar o OpenDSS através da interface COM, desse modo, € possivel primeiramente
buscar um cédigo em VBA e depois utiliza-lo no problema de reconfiguragéo no editor
do MATLAB versao R2021a, utilizado nesta dissertacdo. Os testes foram realizados em
cinco sistemas de distribuicdo bem conhecidos na literatura, as redes de distribuicao
de 14 barras apresentado em (CIVANLAR et al., 1988), 33 barras apresentado em
(BARAN; WU, 1989), 69 barras em (SAVIER; DAS, D., 2007), 84 barras em (CHIOU;
CHANG, C.-F,; SU, 2005) e 136 barras proposto em (MANTOVANI; CASARI; ROMERO,
2000), os dados desses sistemas testes também podem ser encontrados no anexo A
desta dissertacao.

4.1 REDE DE DISTRIBUIGAO DE 14 BARRAS

Esse sistema possui 13 barras de carga e 16 ramos, dos quais 13 sdo chaves
seccionadoras normalmente fechadas e 3 sdo chaves de interconexdo normalmente
abertas (chaves de lago). Na topologia original as chaves de laco que desconectam
0s ramos sao as chaves S14, S15 e S16. O sistema originalmente possui uma tenséao
de operacao de 23 kV e poténcia base de 100 MVA, as demandas totais de poténcias
ativa e reativa sao 28,7 MW e 17,3 MVAr, respectivamente, com as perdas ativas em
513,715 kW e tensdo minima de 0,96828 p.u.. Apés a realizagdo da reconfiguragao,
todos os algoritmos propostos obtiveram a mesma topologia com as chaves abertas
S7, S8 e S16, mostrada na Figura 16. Na Figura 17 pode-se notar uma melhoria do
perfil de tensao da rede do sistema original para a nova configuracao, gerada através
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do procedimento de reconfiguracao.

Figura 16 — Topologia 6tima da rede 14 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17 — Perfil de tensdo na rede 14 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 1 sdo mostrados os parametros utilizados na inicializagao e critério de
parada dos algoritmos propostos e na Tabela 2 sdo mostrados os parametros utilizados
para os procedimentos de restart nos algoritmos BRKGA com decodificador Kruskal
e decodificador baseado em co-arvore. Aléem disso, a semente geradora de numeros
aleatérios também é especificada na Tabela 1, a escolha deste valor foi selecionada
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ao acaso e mantida em todos os algoritmos de cada sistema teste para demonstrar o
comportamento de cada método utilizado. Nesta dissertacéo, a escolha dos valores
dos parametros das estratégias de restart, tiveram como regra geral, para decidir o
valor desses parametros, a dimensao dos sistemas teste e o tamanho da populacéo,
assim, se a rede teste do problema de reconfiguracdo for simples, entao k, Mjmjte
e theount S80 configurados com valores baixos, conforme as redes se tornem mais
complexas maiores serdo esses valores.

Tabela 1 — Parametros de controle dos algoritmos propostos no sistema 14 barras.

Parametros

BRKGA/
Kruskal

BRKGA/
Co-arvore

SA

Hibrido
BRKGA/SA

Populacao

20

20

20

4

4

Populacao 4
elite
Populacao 2 2 - 2
mutante
Probabilidade 0,7 0,7 - 0,7
(Pe)
Parametro de - - 1 -
parada (&5)
Comprimento - - 16 -
da cadeia de
Markov
Semente 2315 2315 2315 2315
geradora de
numeros
aleatorios

Fonte: Elaborado pelo autor.

A evolucao das perdas da funcéo objetivo bem como seu desvio de tenséo ao
longo das geragdes ou iteracées sao mostrados nas Figuras 18 e 19, respectivamente.
Nestas figuras pode-se notar que o BRKGA1 e o BRKGA2, em relacdo as suas versdes
com reinicializagdo, possuem curvas idénticas inicialmente e que decorridas algumas
geracdes uma alteragdo na curva é efetuada, isso ocorre devido a atuacao da reinicia-
lizacdo, em alguns casos essa alteragcao na curva pode ser mais visivel como no caso
do BRKGAZ2 ilustrado na Figura 18. No caso do algoritmo hibrido pode-se notar na
curva da evolucao das perdas mostrada na Figura 18 que este método converge com
menos iteragdes que os demais, devido ao acréscimo da busca local ao BRKGA2.

Por fim, na Tabela 3 pode-se observar o tempo de execucéo de cada algoritmo
até encontrar a solugao 6tima. Como ja referido em secdes anteriores, o decodificador
baseado em co-arvore possui um espago de busca reduzido em relagcao ao decodifi-
cador baseado no algoritmo de Kruskal, apesar deste fato, o algoritmo demorou teve
um tempo de execucgao superior, isto ocorre em razdo da semente geradora gerar
melhores solugdes para um decodificador e piores para o outro. Em outros testes com
diferentes valores de semente geradora o algoritmo baseado em co-arvore obteve solu-
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¢des com um esfor¢co computacional significantemente menor em relagao ao algoritmo
de Kruskal. Em relagédo ao algoritmo hibrido proposto pode-se notar um maior valor no
tempo de execucdo, apesar de encontrar a solugao 6étima na segunda geracéo, devido
a melhoria no processo de busca ocorrido com o acréscimo da busca local.

Tabela 2 — Pardmetros de reinicializagao aplicados ao BRKGA1 e BRKGA2 na rede 14

barras.
N BRKGA1 BRKGA2
Parametros
Restart Restart Restart Restart
sem com sem com
Elitismo Elitismo Elitismo Elitismo
K 2 - 2 -
m - 2 - 2
thcount - 2 - 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Resultados das metodologias propostas no sistema 14 barras.

Algoritmo Chaves abertas Geracoes/ Tempo de Perdas (kW) Tensao
IteracGes Execucao minima
até a (seg.) (p-u.)
solucéao
BRKGA1/ S7, S8, S16 6 0,379254 468,1031 0,970722
Sem Restart
BRKGA1/ S7, S8, S16 6 0,364311 468,1031 0,97072
Restart sem
Elitismo
BRKGA1/ S7, S8, S16 4 0,339647 468,1796 0,970721
Restart com
Elitismo
BRKGA?2/ S7, S8, S16 38 0,854193 468,0936 0,960593
Sem Restart
BRKGA2/ S7, S8, S16 17 0,581096 468,0848 0,970717
Restart sem
Elitismo
BRKGA2/ S7, S8, S16 12 0,435017 468,0936 0,970724
Restart com
Elitismo
Simulated S7, S8, S16 160 1,595347 468,0878 0,970724
Annealing
Hibrido S7, S8, S16 2 0,751501 468,0848 0,970721
BRKGA2/
SA

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 — Evolugéo das perdas na rede 14 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 19 — Evolugao do desvio de tens&o na rede 14 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 REDE DE DISTRIBUICAO DE 33 BARRAS

Esse sistema possui 32 barras de carga e 37 ramos que conectam as 32 barras,
das quais 32 ramos sao chaves seccionadoras normalmente fechadas e 5 sdo chaves
de interconexdao normalmente abertas. Na topologia original as chaves de laco que
desconectam os ramos sdo S33, S34, S35, S36 e S37. Esse sistema possui uma
tensdo de operacao de 12,66 kV e poténcia base de 100 MVA, as demandas totais
de poténcias ativa e reativa sdo 3715 kW e 2300 kVAr, respectivamente, com as
perdas ativas em 201,44 kW e tensdo minima de 0,91344 p.u.. Apds a realizacao
da reconfiguracao, todos os algoritmos propostos obtiveram a mesma topologia com
as chaves abertas S7, S9, S14, S32 e S37, ilustrada na Figura 20. Na Figura 21 é
mostrada a melhoria do perfil de tensdo da nova configuragcdo em relacao ao sistema
original.

Figura 20 — Topologia 6tima da rede 33 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 4 sdo mostrados os parametros utilizados na inicializagao, semente
geradora e critério de parada dos algoritmos propostos e na Tabela 5 sdo mostrados
os parametros utilizados para os procedimentos de restart nos algoritmos BRKGA1 e
BRKGAZ2. Novamente, como no caso da rede 14 barras, devido a semente escolhida
temos o BRKGA com decodificador baseado no algoritmo de Kruskal sem a possibili-
dade de que a reinicializacdo possa minimizar o esforco computacional, conduzindo o
algoritmo ao mesmo tempo de execugao.
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Figura 21 — Perfil de tensao na rede 33 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 4 — Parametros de controle dos algoritmos propostos no sistema 33 barras.

Parametros

BRKGA/
Kruskal

BRKGA/
Co-arvore

SA Hibrido

BRKGA/SA

Populacao

50

50

- 50

Populacao
elite

10

10

- 10

Populacao
mutante

5

5

- 5

Probabilidade
(0e)

0,7

0,7

Parametro de
parada (¢;)

Comprimento
da cadeia de
Markov

Semente
geradora de
nameros
aleatorios

103501

103501

103501

103501

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando o tempo de execuc¢ao na Tabela 6 dos algoritmos propostos, pode-se
observar as mesmas caracteristicas do sistema anterior em relagéo as estratégias de
restart, contudo, em relagdo ao SA e ao algoritmo hibrido ha um consideravel aumento

no esforco computacional.
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Tabela 5 — Parametros de reinicializacao aplicados ao BRKGA1 e BRKGA2 na rede 33

barras.
N BRKGA1 BRKGA2
Parametros
Restart Restart Restart Restart
sem com sem com
Elitismo Elitismo Elitismo Elitismo
K 2 - 2 -
m - 2 - 1
thcount - 2 - 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 6 — Resultados das metodologias propostas no sistema 33 barras.

Algoritmo

Chaves abertas

Geracoes/
Iteracoes
até a
solucao

Tempo de
Execucao
(seg.)

Perdas
(kW)

Tensao
minima
(p.u.)

BRKGA1/
Sem
Restart

S7, 89, S14, S32, S37

11

1,285397

138,7782

0,937942

BRKGA1/
Restart
sem
Elitismo

S7, 89, S14, S32, S37

11

1,282223

138,7867

0,937942

BRKGA1/
Restart
com
Elitismo

S7, 89, S14, S32, S37

11

1,277141

138,7884

0,937942

BRKGA2/
Sem
Restart

S7, 89, S14, 832, S37

66

4,952422

138,7755

0,937935

BRKGA2/
Restart
sem
Elitismo

S7, 89, S14, S32, S37

30

2,510883

138,7884

0,937942

BRKGA2/
Restart
com
Elitismo

S7, 89, S14, S32, S37

24

2,12021

138,8004

0,937942

Simulated
annealing

S7, 89, S14, S32, S37

666

6,810549

138,7957

0,937945

Hibrido
BRKGA2/
SA

S7, 89, S14, S32, S37

13

7,217844

138,7883

0,937945

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22 — Evolucdo das perdas na rede 33 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 23 — Evolugao do desvio de tens&o na rede 33 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3 REDE DE DISTRIBUICAO DE 69 BARRAS

O sistema possui 69 barras, sendo 68 barras de carga, 1 subestacao e 73 ra-
mos, dos quais 68 sdo chaves seccionadoras normalmente fechadas e 5 sdo chaves
de interconexao normalmente abertas. Na topologia original as chaves de laco que des-
conectam os ramos sao S69, S70, S71, S72 e S73. O sistema possui uma tensao de
operacao de 12,66 kV e poténcia base de 100 MVA, as demandas totais de poténcias
ativa e reativa sao 3802,19 kW e 2694,6 kVAr, respectivamente, com as perdas ativas
em 223,521 kW e tensdo minima de 0,90938 p.u.. Apds a realizacao da reconfiguracao,
todos os algoritmos propostos obtiveram a mesma topologia mostrada na Figura 24,
obtendo as chaves abertas S14, S55, S61, S69 e S70. Na Figura 25 novamente é
observado uma melhoria no perfil de tensdo em relagéo ao sistema original.

Figura 24 — Topologia 6tima da rede 69 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 7 sdo mostrados os parametros iniciais utilizados nas simulagdes para
o0 sistema de 69 barras e na Tabela 8 estdo os parametros utilizados nos processos de
reinicializacdo do BRKGA1 e BRKGAZ2, respectivamente. A evolucao das perdas ativas
e desvio de tensao nesta rede sao mostrados nas Figuras 26 e 27, nesta ordem. Pode-
se notar na Figura 26 as mesmas caracteristicas obtidas nos sistemas anteriores em
relacdo aos procedimentos de reinicializacdo, assim, novamente a reinicializacdo com
elitismo se mostrou mais eficiente na rede teste, conforme pode-se notar nos graficos
e na iteragcdo em que as solucées foram encontradas, conforme ilustra a Tabela 9.

Como observado na Tabela 9, diferentemente dos casos anteriores, 0 BRKGA2
obteve um melhor desempenho em relagdo ao BRKGA1, uma vez que o primeiro possui
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Figura 25 — Perfil de tensao na rede 69 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

um espago de busca reduzido, seria esperado uma redugao no tempo de simulagao.
No caso do método hibrido apesar da curva de evolugdo das perdas encontrar a
solucao 6tima em menos iteragdes, ainda ha um valor elevado do tempo de execugao
em relacao aos demais métodos.

Tabela 7 — Parametros de controle dos algoritmos propostos no sistema 69 barras.

Parametros BRKGA/ BRKGA/ SA Hibrido
Kruskal Co-arvore BRKGA/SA
Populacao 100 100 - 100
Populacao 20 20 - 20
elite
Populacao 10 10 - 10
mutante
Probabilidade 0,7 0,7 - 0,7
(Pe)
Parametro de - - 0,02
parada (¢s)
Comprimento - - 73 -
da cadeia de
Markov
Semente 31546 31546 31546 31546
geradora de
numeros
aleatorios

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 8 — Parametros de reinicializacao aplicados ao BRKGA1 e BRKGA2 na rede 69

barras.
N BRKGA1 BRKGA2
Parametros
Restart Restart Restart Restart
sem com sem com
Elitismo Elitismo Elitismo Elitismo
K 7 - 6 -
m - 2 - 2
thcount - 3 - 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 9 — Resultados das metodologias propostas no sistema 69 barras.

Algoritmo Chaves abertas Geracoes/ | Tempo de Perdas Tensao
Iteracoes Execucao (kW) minima
até a (seg.) (p.u.)
solucao
BRKGA1/ | S14, S55, S61, S69, S70 133 37,474425 97,93962 0,94954
Sem
Restart
BRKGA1/ | S14, S55, S61, S69, S70 34 10,520165 97,94633 0,94954
Restart
sem
Elitismo
BRKGA1/ | S14, S55, S61, S69, S70 23 7,189757 97,98538 0,949541
Restart
com
Elitismo
BRKGA2/ | S14, S55, S61, S69, S70 54 14,339952 97,94633 0,949544
Sem
Restart
BRKGA2/ | S14, S55, S61, S69, S70 39 10,483804 97,94633 0,949544
Restart
sem
Elitismo
BRKGA2/ | S14, S55, S61, S69, S70 27 7,284688 97,97332 0,949541
Restart
com
Elitismo
Simulated | S14, S55, S61, S69, S70 876 11,310879 97,97099 0,949542
Annealing
Hibrido S14, S55, S61, S69, S70 11 17,655326 97,97493 0,949542
BRKGA2/
SA

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 26 — Evolugcao das perdas na rede 69 barras.
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Figura 27 — Evolugao do desvio de tensdo na rede 69 barras.
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4.4 REDE DE DISTRIBUICAO DE 84 BARRAS

Este sistema teste possui 84 barras, sendo 83 barras de carga, 2 subestacdes
e 96 ramos, dos quais 83 sao chaves seccionadoras normalmente fechadas e 13
séo chaves de interconexdo normalmente abertas. Na topologia original as chaves
de laco que desconectam os ramos sao S84, S85, S86, S87, S88, S89, S90, S91,
S92, S93, S94, S95 e S96. A tensdo na subestacédo é 11,40 kV e a poténcia base
100 MVA, as demandas totais de poténcias ativa e reativa sdo 28,351 MW e 20,700
MVAr, respectivamente, as perdas ativas e a tensdo minima antes da reconfiguracao
sao 531,722 kW e 0,92855 p.u., nesta ordem. Apds a realizacdo da reconfiguracgao,
todos os algoritmos propostos obtiveram a mesma topologia com as chaves abertas
S7, S13, S34, S39, S42, S55, S62, S72, S83, S86, S89, S90 e S92, conforme mostra
a Figura 28. Na Figura 29 pode-se observar a melhoria no perfil de tens&o em relagao
ao sistema original.

Figura 28 — Topologia 6tima da rede 84 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 10 sdo mostrados os parametros utilizados na inicializagdo dos mé-
todos propostos para as simulagdes do sistema teste 84 barras e, na Tabela 11 sao
mostrados os parametros utilizados para os procedimentos de restart nos algoritmos
BRKGA1 e BRKGAZ2, nesta ordem. Conforme mostrado na Tabela 10, os valores da
populacado dos algoritmos genéticos permaneceram os mesmos, em relacdo a rede
69 barras, pois um aumento na populacéo a partir deste ponto poderia aumentar con-
sideravelmente o esfor¢o computacional. Como nos casos anteriores as estratégias
de reinicializagdo possibilitaram a diminuicao do tempo de execucéo dos algoritmos
BRKGA1 e BRKGA2.

Analisando o tempo de execuc¢éo dos algoritmos propostos na Tabela 12, pode-
se observar algumas mudancas em relacdo aos sistemas anteriores, para este sistema
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Figura 29 — Perfil de tensao na rede 84 barras.
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Tabela 10 — Parametros de controle dos algoritmos propostos no sistema 84 barras.

Parametros

BRKGA/
Kruskal

BRKGA/
Co-arvore

SA

Hibrido
BRKGA/SA

Populacao

100

100

100

Populacao
elite

20

20

20

Populacao
mutante

10

10

10

Probabilidade
(0e)

0,7

0,7

0,7

Parametro de
parada (¢5)

Comprimento
da cadeia de
Markov

96

Semente
geradora de
nameros
aleatorios

124578

124578

124578

124578

Fonte: Elaborado pelo autor.

teste 0 BRKGA2 teve um desempenho melhor em relagcdo ao BRKGA1 devido ao
espaco de busca reduzido, além disso, as variantes com estratégias de reinicializagao
tiveram os valores do tempo de execugdo reduzidos € novamente a estratégia de
restart com elitismo se mostrou mais eficiente. Quanto ao algoritmo hibrido, houve
uma consideravel diminuicao no tempo de execug¢do em relagdo as demais técnicas

de solucao.
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Tabela 11 — Parametros de reinicializacao aplicados ao BRKGA1 e BRKGA2 na rede

84 barras.
N BRKGA1 BRKGA2
Parametros
Restart Restart Restart Restart
sem com sem com
Elitismo Elitismo Elitismo Elitismo
K 28 - 10 -
m - 10 - 6
thcoun[ = 10 = 8

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 30 — Evolugao das perdas na rede 84 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 12 — Resultados das metodologias propostas no sistema 84 barras.

Algoritmo Chaves abertas Geracoes/ | Tempo de Perdas Tensao
Iteracdes Execucao (kW) minima
até a (seg.) (p-u.)
solucao
S7, S13, S34, S39, S42,
BRKGA1/ | S55, S62, S72, S83, S86, 206 78,105002 469,6674 0,953198
Sem $89, S90, S92
Restart
S7, S13, S34, S39, S42,
BRKGA1/ | S55, S62, S72, S83, S86, 150 57,539766 469,6658 0,953198
Restart S89, S90, S92
sem
Elitismo
S7, S13, S34, S39, S42,
BRKGA1/ | S55, S62, S72, S83, S86, 67 25,788045 469,6683 0,953198
Restart S89, S90, S92
com
Elitismo
S7, S13, S34, S39, S42,
BRKGA2/ | S55, S62, S72, S83, S86, 115 41,639967 469,6655 0,953198
Sem $89, S90, S92
Restart
S7, S13, S34, S39, S42,
BRKGA2/ | S55, S62, S72, S83, S86, 72 27,270545 469,6649 0,953198
Restart S89, S90, S92
sem
Elitismo
S7, S13, S34, S39, S42,
BRKGA2/ | S55, S62, S72, S83, S86, 53 20,42272 469,6665 0,953198
Restart S89, S90, S92
com
Elitismo
S7, S13, S34, S39, S42,
Simulated | S55, S62, S72, S83, S86, 7200 95,789313 469,6629 0,953199
Annealing S89, S90, S92
S7, S13, S34, S39, S42,
Hibrido S55, S62, S72, S83, S86, 39 80,941191 469,6651 0,953199
BRKGA2/ $89, S90, S92
SA
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 31 — Evolugao do desvio de tens&o na rede 84 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.5 REDE DE DISTRIBUICAO DE 136 BARRAS

Este sistema teste possui 136 barras, sendo 135 barras de carga, 2 subestacoes
e 156 ramos, dos quais 135 sédo chaves seccionadoras normalmente fechadas e 21 sao
chaves de interconexdo normalmente abertas. Na topologia original as chaves de laco
que desconectam os ramos sao S136, S137, S138, S139, S140, S141, S142, S143,
S144, 5145, S146, S147, S148, S149, S150, S151, S152, S153, S154, S155 e S156.
A tensdo na subestagéo é 11,40 kV e poténcia base de 100 MVA, as demandas totais
de poténcias ativa e reativa sdo 18313,809 kW e 7932,533 kVAr, respectivamente, as
perdas de poténcia ativa e a tensao minima antes da reconfiguragdo sao 319,897 kW
e 0,93078 p.u., nesta ordem.

Na Tabela 13 sdo mostrados os parametros utilizados de inicializacdo, semente
geradora e critério de parada usados nas simulacdes do sistema teste 136 barras. Na
Tabela 14 sdo mostrados os parametros utilizados para as estratégias de restart nos
algoritmos BRKGA1 e BRKGA2. Como nos casos anteriores as estratégias de reinici-
alizacao possibilitaram a reducédo do tempo de execucao dos algoritmos BRKGA1 e
BRKGA2, com melhor desempenho atribuido a reinicializagcdo com elitismo. Apos a
realizacao da reconfiguragéo, quase todos os algoritmos propostos obtiveram a mesma
topologia mostrada na Figura 32, com excecao do simulated annealing, conforme pode
ser observado na Tabela 15 apenas algumas poucas chaves abertas séo diferentes,
porém os resultados foram muito préximos aos dos demais métodos. Quanto as peque-
nas diferencas de resultados apresentadas nos demais casos, estes ocorrem devido
aos métodos de aproximacao do OpenDSS que podem obter uma pequena diferenca
no resultados, mesmo obtendo as mesmas chaves na solugdo. Na Figura 33 é obser-
vada a melhoria no perfil de tensdo em relagao ao sistema original.

Por fim, analisando o tempo de execucéo dos algoritmos propostos na Tabela 15,
pode-se notar a tendéncia de melhoria da perfomance do método hibrido em relagéo
aos demais métodos, conforme o aumento das redes de teste. Novamente, tem-se
o BRKGA2 com um desempenho melhor em relacao ao BRKGA1 devido ao espaco
de busca reduzido. Além disso, entre as estratégias de reinicializacdo estudadas, a
estratégia baseada em elitismo teve os menores valores de tempo de execugao, entre
todos os casos estudados.
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Figura 33 — Perfil de tensdo na rede 136 barras.
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Tabela 13 — Parametros de controle dos algoritmos propostos no sistema 136 barras.

Parametros

BRKGA/
Kruskal

BRKGA/
Co-arvore

SA

Hibrido
BRKGA/SA

Populacao

100

100

100

Populacao
elite

20

20

20

Populacao

10

10

10

mutante
Probabilidade 0,7 0,7 - 0,7
(Pe)
Parametro de - - 2
parada (&5)
Comprimento - - 156
da cadeia de
Markov
Semente 87469 87469 87469 87469
geradora de
numeros
aleatorios

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 14 — Parametros de reinicializacao aplicados ao BRKGA1 e BRKGA2 na rede

136 barras.
N BRKGA1 BRKGA2
Parametros
Restart Restart Restart Restart
sem com sem com
Elitismo Elitismo Elitismo Elitismo
K 130 - 160 -
m - 20 - 20
theount - 40 - 40

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 15 — Resultados das metodologias propostas no sistema 136 barras.
Algoritmo Chaves abertas Geracoes/ | Tempo de Perdas Tensao

Iteracdes Execucao (kW) minima
até a (seg.) (p-u.)
solucao
S7, S51, S53, S84, S90,
S96, S106, S118, S126,
BRKGA1/ | S128, S137, S138, S139, 857 496,993538 279,7736 0,960593
Sem S141, S144, S145, S147,
Restart S148, S150, S151, S156
S7, S51, S53, S84, S90,
S96, S106, S118, S126,
BRKGA1/ | S128, S137, S138, S139, 658 364,484545 279,7806 0,960591
Restart S141, S144, S145, S147,
sem $148, S150, S151, S156
Elitismo
S7, S51, S53, S84, S90,
S96, S106, S118, S126,
BRKGA1/ | S128, S137, S138, S139, 465 280,698642 | 279,7779 0,960594
Restart S141, S144, S145, S147,
com S148, S150, S151, S156
Elitismo
S7, S51, S53, S84, S90,
S96, S106, S118, S126,
BRKGA2/ | S128, S137, S138, S139, 593 361,066581 279,7828 0,960593
Sem S141, S144, S145, S147,
Restart $148, S150, S151, S156
S7, S51, S53, S84, S90,
S96, S106, S118, S126,
BRKGA2/ | S128, S137, S138, S139, 578 338,178355 | 279,7761 0,960594
Restart S141, S144, S145, S147,
sem $148, S150, S151, S156
Elitismo
S7, S51, S53, S84, S90,
S96, S106, S118, S126,
BRKGA2/ | S128, S137, S138, S139, 443 272,456008 279,7735 0,960594
Restart S141, S144, 5145, S147,
com S148, S150, S151, S156
Elitismo
S7, S35, S51, S90, S96,
S106, S118, S126, S135,
Simulated | S137, S138, S141, S142, 17940 345,191878 279,7871 0,958969
Annealing | S144, S145, S146, S147,
$148, S150, S151, S155
S7, S51, S53, S84, S90,
S96, S106, S118, S126,
Hibrido S$128, S137, S138, S139, 69 223,482045 | 279,7922 0,960596
BRKGA2/ | S141, S144, S145, S147,
SA S148, S150, S151, S156

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 34 — Evolucao das perdas na rede 136 barras.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 35 — Evolucao do desvio de tensao na rede 136 barras.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentadas cinco diferentes abordagens para resolver
o problema da reconfiguragdo em redes de distribuicdo para minimizacéo de perdas
de energia, a primeira abordagem utiliza um algoritmo genético de chaves aleatérias
viciadas com decodificador baseado no algoritmo de Kruskal (BRKGA1), a segunda
um algoritmo genético de chaves aleatérias viciadas com decodificador baseado nos
links da co-arvore (BRKGAZ2), a terceira um recozimento simulado, a quarta um algo-
ritmo hibrido construido a partir do BRKGA2 e do recozimento simulado, e por fim,
estratégias de reinicializacao aplicadas ao BRKGA1 e BRKGA2. Todos os algoritmos
apresentados encontraram a melhor solugao disponivel e diferindo um do outro apenas
na quantidade de iteracdes e no tempo computacional para encontrar a solugao étima.
Além disso, todas as solucdes encontradas foram idénticas, em alguns casos superior,
as literaturas consultadas.

Nas simulagbes com as estratégias de reinicializagdo aplicadas as técnicas
BRKGA1 e BRKGAZ2 a técnica de reinicializacdao com elitismo foi a que obteve o melhor
desempenho para a minimizagao do tempo de execuc¢ao dos algoritmos em todos os
casos estudados. Quanto ao algoritmo hibrido, este obteve uma baixa quantidade de
iteracdes para encontrar a solugdo étima em todos os casos, porém para sistemas de
pequeno porte, 14, 33 e 69 barras o algoritmo teve um maior tempo de execugdo em
relacdo aos demais algoritmos, porém para as redes de porte médio 84 e 136 barras
o algoritmo hibrido teve um desempenho superior em relacdo as demais técnicas.
Quanto ao recozimento simulado, este realizou uma quantidade maior de iteracoes
para encontrar a solugédo 6tima, no entanto, suas operagbes sdo mais simples e, desta
forma, seu tempo de execucao se mostrou mais baixo em alguns casos.

Durante as simulagdes, foi observado que os resultados dependem fortemente
das condicdes iniciais do problema, principalmente da semente geradora de numeros
aleatérios, pois uma mesma semente pode conduzir um algoritmo a obter um pior
desempenho em relagdo a outro, mesmo com o primeiro tendo um espaco de busca
reduzido, como aconteceu entre os casos do BRKGA1 e BRKGAZ2.

Desta forma, a pesquisa conduziu uma comparacao entre métodos de busca
global, busca local, estratégias de restart e métodos hibridos, conforme os resultados
encontrados a pesquisa conduziu a um melhor desempenho atribuido ao método hi-
brido para os sistemas de distribuicdo de médio a grande porte e quanto as estratégias
de reinicializacdo o método com elitismo foi 0 que obteve o melhor desempenho.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As propostas a seguir sdo sugestdes de trabalhos futuros que visam o aper-
feicoamento das metodologias apresentadas neste trabalho, bem como propostas
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complementares de continuidade de estudos para a abordagem do problema da recon-
figuragéo de redes de distribuico:

* Incluir outras formas de cooling schedules aos algoritmos de recozimento
simulado e hibrido, incluindo principalmente o uso de cooling schedules
adaptativos.

 Estender a utilizagdo dos métodos propostos a sistemas de maior porte para
verificar se 0 desempenho dos algoritmos propostos permanece 0 mesmo.

» Analisar o desempenho de outros decodificadores baseados em teoria de
grafos para construcao da topologia radial.

» Desenvolver uma abordagem de processamento paralelo entre as partes
dependente e independente do BRKGA e para a metodologia hibrida, uma
vez que o BRKGA e o SA podem ser processados de maneira independente.

+ Adicionar outras heuristicas para a construgao da geracéo inicial.

« Utilizar métodos de penalizacao mais eficientes para eliminacao de solugdes
nao factiveis.

 Adicionar uma abordagem multiobjetivo com redugcéo do nimero de chave-
amentos, ajustes de protecao (self-healing), dimensionamento de gerado-
res distribuidos, reguladores de tensao e bancos de capacitores (controle
Volt/Var).
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ANEXO A - DADOS DOS SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Este anexo apresenta os dados dos sistemas de distribuicao utilizados para a
verificacdo da funcionalidade dos algoritmos propostos nesta pesquisa.

A.1 SISTEMA DE 14 BARRAS

Barra da Subestacéo: 1

» Tenséo de Base: 23 kV

Poténcia de Base: 100 MVA
Demanda Poténcia Ativa: 28,7 MW

* Demanda Poténcia Reativa: 17,3 MVAr

Tabela 16 — Dados do sistema de 14 barras.

N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (p.u.) (p.u.) Ativa (MW) Reativa
(MVAr)

1 1 4 0,075 0,1 2 1,6

2 4 5 0,08 0,11 3 1,5

3 4 6 0,09 0,18 2 0,8

4 6 7 0,04 0,04 1,5 1,2

5 2 8 0,11 0,11 4 2,7

6 8 9 0,08 0,11 5 3

7 8 10 0,11 0,11 1 0,9

8 9 11 0,11 0,11 0,6 0,1

9 9 12 0,08 0,11 4,5 2

10 3 13 0,11 0,11 1 0,9

11 13 14 0,09 0,12 1 0,7

12 13 15 0,08 0,11 1 0,9

13 15 16 0,04 0,04 2,1 1

14 5 11 0,04 0,04

15 10 14 0,04 0,04

16 7 16 0,09 0,12

Fonte: (CIVANLAR et al., 1988).
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A.2 SISTEMA DE 33 BARRAS

Barra da Subestacao: 1

Tensdo de Base: 12,66 kV

Poténcia de Base: 100 MVA

* Demanda Poténcia Ativa: 3715 kW

« Demanda Poténcia Reativa: 2300 kVAr

Tabela 17 — Dados do sistema de 33 barras.

N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (Q) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)

1 1 2 0,0922 0,0470 100 60
2 2 3 0,4930 0,2511 90 40
3 3 4 0,3660 0,1864 120 80
4 4 5 0,3811 0,1941 60 30
5 5 6 0,8190 0,7070 60 20
6 6 7 0,1872 0,6188 200 100
7 7 8 0,7114 0,2351 200 100
8 8 9 1,0300 0,7400 60 20
9 9 10 1,0440 0,7400 60 20
10 10 11 0,1966 0,0650 45 30
11 11 12 0,3744 0,1238 60 35
12 12 13 1,4680 1,1550 60 35
13 13 14 0,5416 0,7129 120 80
14 14 15 0,5910 0,5260 60 10
15 15 16 0,7463 0,5450 60 20
16 16 17 1,2890 1,7210 60 20
17 17 18 0,7320 0,5740 90 40
18 2 19 0,1640 0,1565 90 40
19 19 20 1,5042 1,3554 90 40
20 20 21 0,4095 0,4784 90 40
21 21 22 0,7089 0,9373 90 40
22 3 23 0,4512 0,3083 90 50
23 23 24 0,8980 0,7091 420 200
24 24 25 0,8960 0,7011 420 200
25 6 26 0,2030 0,1034 60 25
26 26 27 0,2842 0,1447 60 25
27 27 28 1,0590 0,9337 60 20
28 28 29 0,8042 0,7006 120 70
29 29 30 0,5075 0,2585 200 600
30 30 31 0,9744 0,9630 150 70
31 31 32 0,3105 0,3619 210 100
32 32 33 0,3410 0,5302 60 40
33 8 21 2,0000 2,0000

34 9 15 2,0000 2,0000

35 12 22 2,0000 2,0000

36 18 33 0,5000 0,5000

37 25 29 0,5000 0,5000

Fonte: (BARAN; WU, 1989).
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A.3 SISTEMA DE 69 BARRAS

Barra da Subestacao: 1

» Tenséo de Base: 12,66 kV
Poténcia de Base: 100 MVA
Demanda Poténcia Ativa: 3802,19 kW

* Demanda Poténcia Reativa: 2694,6 kVAr

Tabela 18 — Dados do sistema de 69 barras.

N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (Q) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)

1 1 2 0,0005 0,0012 0 0

2 2 3 0,0005 0,0012 0 0

3 3 4 0,0015 0,0036 0 0

4 4 5 0,0251 0,0294 0 0

5 5 6 0,3660 0,1864 2,6 2,2
6 6 7 0,381 0,1941 40,4 30
7 7 8 0,0922 0,047 75 54
8 8 9 0,0493 0,0251 30 22
9 9 10 0,819 0,2707 28 19
10 10 11 0,1872 0,0619 145 104
11 11 12 0,7114 0,2351 145 104
12 12 13 1,03 0,34 8 55
13 13 14 1,044 0,345 8 55
14 14 15 1,058 0,3496 0 0
15 15 16 0,1966 0,065 455 30
16 16 17 0,3744 0,1238 60 35
17 17 18 0,0047 0,0016 60 35
18 18 19 0,3276 0,1083 0 0
19 19 20 0,2106 0,069 1 0,6
20 20 21 0,3416 0,1129 114 81
21 21 22 0,014 0,0046 5,3 3,5
22 22 23 0,1591 0,0526 0 0
23 23 24 0,3463 0,1145 28 20
24 24 25 0,7488 0,2475 0 0
25 25 26 0,3089 0,1021 14 10
26 26 27 0,1732 0,0572 14 10
27 3 28 0,0044 0,0108 26 18,6
28 28 29 0,064 0,1565 26 18,6
29 29 30 0,3978 0,1315 0 0
30 30 31 0,0702 0,0232 0 0
31 31 32 0,351 0,116 0 0
32 32 33 0,839 0,2816 14 10
33 33 34 1,708 0,5646 19,5 14
34 34 35 1,474 0,4873 6 4
35 3 36 0,0044 0,0108 26 18,55
36 36 37 0,064 0,1565 26 18,55
37 37 38 0,1053 0,123 0 0
38 38 39 0,0304 0,0355 24 17
39 39 40 0,0018 0,0021 24 17

continua...
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Tabela 19 — Dados do sistema de 69 barras (continuacao).
N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (QQ) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
40 40 41 0,7283 0,8509 1,2 1
41 41 42 0,31 0,3623 0 0
42 42 43 0,041 0,0478 6 43
43 43 44 0,0092 0,0116 0 0
44 44 45 0,1089 0,1373 39,22 26,3
45 45 46 0,0009 0,0012 39,22 26,3
46 4 47 0,0034 0,0084 0 0
47 47 48 0,0851 0,2083 79 56,4
48 48 49 0,2898 0,7091 384,7 274,5
49 49 50 0,0822 0,2011 384,7 2745
50 8 51 0,0928 0,0473 40,5 28,3
51 51 52 0,3319 0,1114 3,6 2,7
52 9 53 0,174 0,0886 4,35 3,5
53 53 54 0,203 0,1034 26,4 19
54 54 55 0,2842 0,1447 24 17,2
55 55 56 0,2813 0,1433 0 0
56 56 57 1,59 0,5337 0 0
57 57 58 0,7837 0,263 0 0
58 58 59 0,3042 0,1006 100 72
59 59 60 0,3861 0,1172 0 0
60 60 61 0,5075 0,2585 1244 888
61 61 62 0,0974 0,0496 32 23
62 62 63 0,145 0,0738 0 0
63 63 64 0,7105 0,3619 227 162
64 64 65 1,041 0,5302 59 42
65 11 66 0,2012 0,0611 18 13
66 66 67 0,0047 0,0014 18 13
67 12 68 0,7394 0,2444 28 20
68 68 69 0,0047 0,0016 28 20
69 11 43 0,5 0,5
70 13 21 0,5 0,5
71 15 46 1 0,5
72 50 59 2 1
73 27 65 1 2,5

Fonte: (SAVIER; DAS, D., 2007)
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A.4 SISTEMA DE 84 BARRAS

Barra da Subestacao: 84
» Tenséo de Base: 11,40 kV
Poténcia de Base: 100 MVA
Demanda Poténcia Ativa: 28,351 MW

* Demanda Poténcia Reativa: 20,700 MVAr

Tabela 20 — Dados do sistema de 84 barras.

N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (Q) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
1 1 84 0,1944 0,6624 0 0
2 1 2 0,2096 0,4304 100 50
3 2 3 0,2358 0,4842 300 200
4 3 4 0,0917 0,1883 350 250
5 4 5 0,2096 0,4304 220 100
6 5 6 0,0393 0,0807 1100 800
7 6 7 0,0405 0,138 400 320
8 7 8 0,1048 0,2152 300 200
9 7 9 0,2358 0,4842 300 230
10 7 10 0,1048 0,2152 300 260
11 11 84 0,0786 0,1614 0,9 0
12 11 12 0,3406 0,6944 1200 800
13 12 13 0,0262 0,0538 800 600
14 12 14 0,0786 0,1614 700 500
15 15 84 0,1134 0,3864 0 0
16 15 16 0,0524 0,1076 300 150
17 16 17 0,0524 0,1076 500 350
18 17 18 0,1572 0,3228 700 400
19 18 19 0,0393 0,0807 1200 1000
20 19 20 0,1703 0,3497 300 300
21 20 21 0,2358 0,4842 400 350
22 21 22 0,1572 0,3228 50 20
23 21 23 0,1965 0,4035 50 20
24 23 24 0,131 0,269 50 10
25 25 84 0,0567 0,1932 50 30
26 25 26 0,1048 0,2152 100 60
27 26 27 0,2489 0,5111 100 70
28 27 28 0,0486 0,1656 1800 1300
29 28 29 0,131 0,269 200 120
30 30 84 0,1965 0,396 0 0
31 30 31 0,131 0,269 1800 1600
32 31 32 0,131 0,269 200 150
33 32 33 0,0262 0,0538 200 100
34 33 34 0,1703 0,3497 800 600
35 34 35 0,0524 0,1076 100 60
36 35 36 0,4978 1,0222 100 60
37 36 37 0,0393 0,0807 20 10
38 37 38 0,0393 0,0807 20 10
39 38 39 0,0786 0,1614 20 10

continua...
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Tabela 21 — Dados do sistema de 84 barras (continuagéo 1).

N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (QQ) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
40 39 40 0,2096 0,4304 20 10
41 38 41 0,1965 0,4035 200 160
42 41 42 0,2096 0,4304 50 30
43 43 84 0,0486 0,1656 0 0
44 43 44 0,0393 0,0807 30 20
45 44 45 0,131 0,269 800 700
46 45 46 0,2358 0,4842 200 150
47 47 84 0,243 0,828 0 0
48 47 48 0,0655 0,1345 0 0
49 48 49 0,0655 0,1345 0 0
50 49 50 0,0393 0,0807 200 160
51 50 51 0,0786 0,1614 800 600
52 51 52 0,0393 0,0807 500 300
53 52 53 0,0786 0,1614 500 350
54 53 54 0,0524 0,1076 500 300
55 54 55 0,131 0,269 200 80
56 56 84 0,2268 0,7728 0 0
57 56 57 0,5371 1,1029 30 20
58 57 58 0,0524 0,1076 600 420
59 58 59 0,0405 0,138 0 0
60 59 60 0,0393 0,0807 20 10
61 60 61 0,0262 0,0538 20 10
62 61 62 0,1048 0,2152 200 130
63 62 63 0,2358 0,4842 300 240
64 63 64 0,0243 0,0828 300 200
65 65 84 0,0486 0,1656 0 0
66 65 66 0,1703 0,3497 50 30
67 66 67 0,1215 0,414 0 0
68 67 68 0,2187 0,7452 400 360
69 68 69 0,0486 0,1656 0 0
70 69 70 0,0729 0,2484 0 0
71 70 71 0,0567 0,1932 2000 1500
72 71 72 0,0262 0,0528 200 150
73 73 84 0,324 1,104 0 0
74 73 74 0,0324 0,1104 0 0
75 74 75 0,0567 0,1932 1200 950
76 75 76 0,0486 0,1656 300 180
77 77 84 0,2511 0,8556 0 0
78 77 78 0,1296 0,4416 400 360
79 78 79 0,0486 0,1656 2000 1300
80 79 80 0,131 0,264 200 140
81 80 81 0,131 0,264 500 360
82 81 82 0,0917 0,1883 100 30
83 82 83 0,3144 0,6456 400 360
continua...
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Tabela 22 — Dados do sistema de 84 barras (continuagao 2).
N¢ do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (Q) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
84 5 55 0,131 0,269 0 0
85 7 60 0,131 0,269
86 11 43 0,131 0,269
87 12 72 0,3406 0,6994
88 13 76 0,4585 0,9415
89 14 18 0,5371 1,0824
90 16 26 0,0917 0,1883
91 20 83 0,0786 0,1614
92 28 32 0,0524 0,1076
93 29 39 0,0786 0,1614
94 34 46 0,0262 0,0538
95 40 42 0,1965 0,4035
96 53 64 0,0393 0,0807

Fonte: (CHIOU; CHANG, C.-F.; SU, 2005)
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A5 SISTEMA DE 136 BARRAS

Barra da Subestacao: 136

» Tensao de Base: 13,8 kV

Poténcia de Base: 100 MVA
Demanda Poténcia Ativa: 18313,809 kW

* Demanda Poténcia Reativa: 7932,533 kVAr

Tabela 23 — Dados do sistema de 136 barras.

N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (Q) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
1 0 1 0,33205 0,76653 0 0
2 1 2 0,00188 0,00433 47,78 19,009
3 2 3 0,22324 0,51535 42,551 16,929
4 3 4 0,09943 0,22953 87,022 34,622
5 4 5 0,15571 0,35945 311,31 123,855
6 5 6 0,16321 0,37677 148,869 59,228
7 6 7 0,11444 0,26417 238,672 94,956
8 6 9 0,05675 0,05666 62,299 24,786
9 9 10 0,52124 0,27418 124,598 49,571
10 9 12 0,10877 0,1086 140,175 55,768
11 12 13 0,39803 0,20937 116,813 46,474
12 12 15 0,91744 0,31469 249,203 99,145
13 12 17 0,11823 0,11805 291,447 115,952
14 17 18 0,50228 0,26421 303,72 120,835
15 17 20 0,05675 0,05666 215,396 85,695
16 20 21 0,29379 0,15454 198,586 79,007
17 0 24 0,33205 0,76653 0 0
18 24 25 0,00188 0,00433 0 0
19 25 26 0,22324 0,51535 0 0
20 26 27 0,10881 0,25118 30,127 14,729
21 27 28 0,71078 0,37388 230,972 112,92
22 27 29 0,18197 0,42008 60,256 29,458
23 29 30 0,30326 0,15952 230,972 112,92
24 29 32 0,02439 0,0563 120,507 58,915
25 32 33 0,04502 0,10394 0 0
26 33 34 0,01876 0,04331 56,981 27,857
27 34 35 0,11823 0,11805 364,665 178,281
28 35 36 0,02365 0,02361 0 0
29 36 37 0,18954 0,0997 124,647 60,939
30 37 38 0,39803 0,20937 56,981 27,857
31 36 39 0,05675 0,05666 0 0
32 39 40 0,09477 0,04985 85,473 41,787
33 40 41 0,41699 0,21934 0 0
34 41 42 0,11372 0,05982 396,735 193,96
35 39 43 0,07566 0,07555 0 0
36 43 44 0,3696 0,19442 181,152 88,563
37 44 45 0,26536 0,13958 242172 118,395
38 43 46 0,05675 0,05666 75,316 36,821
39 0 48 0,33205 0,76653 0 0

continua...
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Tabela 24 — Dados do sistema de 136 barras (continuacao 1).
N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (QQ) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
40 48 49 0,11819 0,27283 1,254 0,531
41 49 50 2,96288 1,01628 6,274 2,66
42 49 51 0,00188 0,00433 0 0
43 51 52 0,06941 0,16024 117,88 49,971
44 52 53 0,81502 0,42872 62,668 26,566
45 52 54 0,06378 0,14724 172,285 73,034
46 54 55 0,13132 0,30315 458,556 194,388
47 55 56 0,06191 0,14291 262,962 111,473
48 56 57 0,11444 0,26417 235,761 99,942
49 57 58 0,28374 0,28331 0 0
50 58 59 0,28374 0,28331 109,215 46,298
51 57 61 0,04502 0,10394 0 0
52 61 62 0,02626 0,06063 72,809 30,865
53 62 63 0,06003 0,13858 258,473 109,57
54 63 64 0,03002 0,06929 69,169 29,322
55 64 65 0,02064 0,04764 21,843 9,26
56 62 67 0,10881 0,25118 0 0
57 67 68 0,25588 0,1346 20,527 8,702
58 68 69 0,41699 0,21934 150,548 63,819
59 69 70 0,50228 0,26421 220,687 93,552
60 70 71 0,3317 0,17448 92,384 39,163
61 71 72 0,20849 0,10967 0 0
62 56 73 0,13882 0,32047 226,693 96,098
63 0 75 0,0075 0,01732 0 0
64 75 76 0,27014 0,62362 294,016 116,974
65 76 77 0,3827 0,88346 83,015 33,028
66 77 78 0,33018 0,7622 83,015 33,028
67 78 80 0,3283 0,75787 103,77 41,285
68 80 81 0,17072 0,39409 176,408 70,184
69 81 82 0,55914 0,29412 83,015 33,028
70 81 83 0,05816 0,13425 217,917 86,698
71 83 84 0,7013 0,3689 23,294 9,267
72 84 85 1,02352 0,53839 5,075 2,019
73 83 86 0,06754 0,15591 72,638 28,899
74 86 87 1,32352 0,45397 405,99 161,523
75 0 121 0,01126 0,02598 0 0
76 121 122 0,72976 1,68464 100,182 42,468
77 122 123 0,22512 0,51968 142,523 60,417
78 123 124 0,20824 0,48071 96,042 40,713
79 124 125 0,0469 0,10827 300,454 127,366
80 125 127 0,6195 0,61857 141,238 59,873
81 127 128 0,34049 0,33998 279,847 118,631
82 128 129 0,56862 0,29911 87,312 37,013
83 128 130 0,10877 0,1086 243,849 103,371
84 130 131 0,56862 0,29911 247,75 105,025
85 0 133 0,01126 0,02598 0 0
86 133 134 0,41835 0,96575 89,878 38,101
87 134 135 0,10499 0,13641 1137,28 482,108
88 134 136 0,43898 1,01338 458,339 194,296
89 136 137 0,0752 0,02579 385,197 163,29
continua...
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Tabela 25 — Dados do sistema de 136 barras (continuacéao 2).
N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (QQ) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
90 137 138 0,07692 0,17756 0 0
91 138 139 0,33205 0,76653 79,608 33,747
92 139 141 0,08442 0,19488 87,312 37,013
93 141 142 0,1332 0,30748 0 0
94 142 143 0,2932 0,29276 74,001 31,37
95 143 144 0,21753 0,21721 232,05 98,369
96 144 145 0,26482 0,26443 141,819 60,119
97 142 146 0,10318 0,23819 0 0
98 146 147 0,13507 0,31181 76,449 32,408
99 0 148 0,00938 0,02165 0 0
100 148 149 0,16884 0,38976 51,322 21,756
101 149 150 0,11819 0,27283 59,874 25,381
102 150 152 2,28608 0,78414 9,065 3,843
103 150 153 0,45587 1,05236 2,092 0,887
104 153 154 0,696 1,60669 16,735 7,094
105 154 155 0,45774 1,05669 1506,522 638,634
106 155 156 0,20298 0,26373 313,023 132,694
107 156 157 0,21348 0,27737 79,831 33,842
108 157 158 0,54967 0,28914 51,322 21,756
109 158 159 0,54019 0,28415 0 0
110 157 160 0,0455 0,05911 202,435 85,815
111 160 162 0,47385 0,24926 60,823 25,784
112 162 163 0,86241 0,45364 45,618 19,338
113 163 164 0,56862 0,29911 0 0
114 158 200 0,77711 0,40878 157,07 66,584
115 200 201 1,08038 0,5683 0 0
116 159 202 1,09933 0,57827 250,148 106,041
117 202 203 0,47385 0,24926 0 0
118 154 204 0,32267 0,74488 69,809 29,593
119 204 205 0,14633 0,33779 32,072 13,596
120 205 206 0,12382 0,28583 61,084 25,894
121 0 207 0,01126 0,02598 0 0
122 207 208 0,6491 1,49842 94,622 46,26
123 208 209 0,04502 0,10394 49,858 24,375
124 209 210 0,5264 0,18056 123,164 60,214
125 209 211 0,02064 0,04764 78,35 38,304
126 211 212 0,53071 0,27917 145,475 71,121
127 211 214 0,09755 0,2252 21,369 10,447
128 214 215 0,11819 0,27283 74,789 36,564
129 214 217 0,13882 0,32047 227,926 111,431
130 217 218 0,04315 0,09961 35,614 17,411
131 218 219 0,09192 0,2122 249,295 121,877
132 219 220 0,16134 0,37244 316,722 154,842
133 220 221 0,37832 0,37775 333,817 163,199
134 221 222 0,39724 0,39664 249,295 121,877
135 222 223 0,2932 0,29276 0 0
136 7 86 0,13132 0,30315
137 10 32 0,26536 0,13958
138 20 130 0,14187 0,14166
139 46 223 0,08512 0,08499
continua...
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Tabela 26 — Dados do sistema de 136 barras (continuacao 3).
N2 do ramo Barra Barra Final | Resisténcia| Reatancia Demanda Demanda
Inicial (Q) (QQ) Ativa (kW) Reativa
(kVAr)
140 33 61 0,04502 0,10394
141 59 145 0,14187 0,14166
142 65 147 0,14187 0,14166
143 73 206 0,0394 0,09094
144 78 125 0,12944 0,29882
145 125 219 0,01688 0,03898
146 131 223 0,3317 0,17448
147 139 154 0,14187 0,14166
148 138 217 0,07692 0,17756
149 138 153 0,07692 0,17756
150 141 154 0,07692 0,17756
151 141 220 0,07692 0,17756
152 145 206 0,26482 0,26443
153 160 56 0,49696 0,64567
154 212 122 0,17059 0,08973
155 215 123 0,05253 0,12126
156 223 147 0,2932 0,29276

Fonte: (MANTOVANI; CASARI; ROMERO, 2000)
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