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RESUMO

O planejamento de sistemas de protecdo em redes de distribuicdo de energia elétrica é
fundamental para proporcionar sua operacéo eficiente e confiavel. A alocagdo otimizada de
chaves de manobras e de geracéo distribuida de fontes renovaveis, em determinadas secdes e
nos dos circuitos de distribuicdo, melhora a qualidade do servico de fornecimento de energia e
os indices de continuidade do sistema. As chaves de manobras permitem controlar as
interrupgdes no fornecimento de energia devido as faltas permanentes na rede, proporcionando
que as se¢Oes do sistema que apresentam defeitos permanentes possam ser isoladas e reparadas,
promovendo a interrupcdo do fornecimento de energia para o menor nimero possivel de
consumidores. Desta forma, deve-se dispor de um conjunto de chaves alocadas no sistema de
modo a reduzir a area que fica desenergizada em decorréncia de faltas permanentes. Além disso,
a alocacdo de geracdo distribuida (GD) de fontes renovaveis permite a operacdo ilhada

intencional de parte do sistema, reduzindo a energia ndo suprida em casos de faltas na rede.

Neste trabalho séo apresentados o desenvolvimento e a implementagéo de um algoritmo
computacional para o problema de alocacdo de chaves de manobras e geracao distribuida de
fontes renovaveis em sistemas radiais aéreos de distribuicdo de energia elétrica. Este problema
é modelado através de programacao ndo linear e, para a sua solucéo, é proposto um algoritmo
PSO (Particle Swarm Optimization) binario. A funcdo objetivo do modelo matematico visa
minimizar, através da alocagdo de chaves de manobras e GD, o custo da energia ndo suprida
devido aos desligamentos de cargas em virtude de faltas permanentes que podem ocorrer nos
sistemas de distribuicdo. As restricbes consideradas sdo 0 numero maximo de chaves de
manobras nos ramais e geracdo distribuida em nds da rede elétrica de média tensdo que é
possivel alocar/realocar, sendo esse nimero diretamente relacionado a poténcia e ao nimero de
nos de cada alimentador do sistema analisado, juntamente com as restricGes fisicas e
operacionais da rede elétrica. Para os testes efetuados, adotou-se um sistema com tensdo
nominal de 13,8 kV, 8 alimentadores radiais, sendo que todos totalizavam 135 nds, com as suas
respectivas cargas e os ramais de interconexdes com os alimentadores vizinhos. Com os valores
de poténcia das cargas e o indice de faltas permanentes, calcula-se o custo da energia ndo

suprida devido & incidéncia de faltas no periodo de um ano.

Palavras-chaves: Sistemas de Poténcia, Geracdo Distribuida, Chaves Seccionadoras, Meta-
heuristica, PSO, BPSO e NBPSO.



ABSTRACT

The planning of protection systems in electricity distribution networks is essential to
provide efficient and reliable behavior. The optimized allocation of protection devices, as
sectionalizing switches and distributed generation from renewable sources, in certain sections
and nodes of the distribution systems, improves the quality of the energy supply service and the
system continuity indices. The switches make it possible to control interruptions in the energy
supply due to permanent faults in the network, providing that the sections of the system that
present permanent defects can be isolated and repaired, promoting the interruption of energy
supply to the smallest possible number of consumers. In this way, you must have a set of
switches allocated in the system in order to reduce the area that is de-energized as a result of
permanent faults. In addition, the allocation of distributed generation (DG) from renewable
sources allows the intentional islanded operation of part of the system, reducing the energy not
supplied in cases of grid faults.

This work presents the development and implementation of a computational algorithm
for the problem of allocation of switches and distributed generation of renewable sources in
overhead radial electrical energy distribution systems. This problem is modeled taking into
account non-linear programming and, for its solution, a binary PSO (Particle Swarm
Optimization) algorithm is proposed. The objective function of the mathematical model aims
to minimize, through the allocation of switches and DG, the cost of energy not supplied due to
load shutdowns because of permanent faults that may occur in the distribution systems. The
restrictions considered are the maximum number of switches in the branches and distributed
generation in nodes of the medium voltage electrical network that it is possible to
allocate/relocate, this number being directly related to the power and the number of nodes of
each feeder of the analyzed system, along with the physical and operational constraints of the
electrical grid. For the tests carried out, a system with a nominal voltage of 13.8 kV and 8 radial
feeders was adopted, all of which totaled 135 nodes, with their respective loads and the
interconnection branches with neighboring feeders. With the power values of the loads and the
rate of permanent faults, the cost of the energy not supplied due to the incidence of faults in a

period of one year is calculated.

Keywords: Power Systems, Distributed Generation, Switches, Meta-heuristics, PSO, BPSO e
NBPSO.
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1. INTRODUCAO

As empresas do setor de distribuicdo de energia elétrica devem atender os consumidores
de acordo com os padrdes de qualidade e confiabilidade estabelecidos pelas agéncias
reguladoras, através de soluces eficientes e seguras, tanto do planejamento da expansdo, como
da operacao dos seus sistemas. Esses objetivos devem ser perseguidos na rotina de trabalho dos
engenheiros e pesquisadores da area de planejamento de sistemas elétricos. De acordo com L.
S. de Assis et al. (2015), estima-se que cerca de 70% das interrup¢fes no atendimento da
demanda estejam relacionados as falhas em redes primérias de distribuicdo, sendo entendido
por interrupcdo a perda completa de servico para um ou para um grupo de clientes, podendo ser
classificada por sua duragdo, como momentanea (duracdo inferior a cinco minutos) ou

sustentada (duragé@o acima de cinco minutos).

As falhas que ocorrem nas redes de distribuicdo sempre levam as interrupgdes para 0s
consumidores, podendo ser consideradas como permanentes ou temporarias. As falhas
permanentes ocorrerdo pelos eventos mais graves e sempre causardo interrupc¢des sustentadas,
exigindo o envio de uma equipe de reparos. Por outro lado, a falha temporéaria desaparecera
apos um curto periodo de tempo. Deve-se notar que uma falha temporaria pode causar uma
interrupcdo momentanea ou sustentada. Neste trabalho, considera-se a mitigacdo de falhas

permanentes, gerando a ocorréncia de uma interrup¢édo sustentada.

No contexto do planejamento visando a melhoria nos indices de continuidade da rede
de distribuicdo priméria, destacam-se a alocacgdo, coordenacdo e seletividade dos dispositivos
de protecdo e chaves de seccionamento e manobras, sendo estas localizadas em ramais
estratégicos. Além disso, a operacao ilhada de parte do sistema, considerando-se a alocagéo de
geragdo distribuida (GD) de fontes renovaveis de energia, é outro fator muito determinante para
0 aumento da confiabilidade do sistema. Uma regido com operacao ilhada estabelecida também
é conhecida como micro grid e deve satisfazer determinadas restri¢ces técnicas, como balango
de energia e regulagdo de tensdo. Se uma secdo do sistema contém geradores distribuidos e
cargas, além da demanda local ser compativel com o fornecimento, entdo se estabelece um
micro grid, sendo essa a defini¢ao de ‘operacdo ilhada’ utilizada nesse trabalho. A operacéo
ilhada da GD permite fornecer energia aos consumidores de uma sec¢do isolada, quando a
energia gerada € igual ou superior a carga da secdo e capaz de atender as restri¢des de frequéncia

e magnitude das tensdes, sem a necessidade de a secdo estar conectada ao alimentador.
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O GD pode ser definido como “[...] uma fonte de energia elétrica conectada diretamente
a rede de distribuicdo ou ao medidor do consumidor.” (ACKERMANN; ANDERSSON;
SODER, 2001). A geracéo distribuida esta se tornando cada vez mais importante devido a
descentralizacdo da producao de energia e a ascensdo das tecnologias renovaveis. Esses fatores
contribuem para aumentar beneficios técnicos, econdmicos e ambientais. O GD, ao fornecer
energia para o sistema de distribuicdo, alivia o carregamento do alimentador, melhorando o
perfil de tensdo, reduzindo as perdas e a emissdo de gases do efeito estufa. Porém, a utilizacao
de GD de fontes renovaveis fornece uma estimativa de producdo incerta, pois depende de
condicBes que, muitas vezes, sdo volateis. No geral, as desvantagens de sua utilizacdo estéo
atreladas as modificacdes nas redes de distribuicdo que ndo foram planejadas, inicialmente, para

a insercao de GD.

Para facilitar fatores inerentes a protecéo e aumento da confiabilidade de sistemas aéreos
de distribuicdo de energia elétrica, geralmente, 0s mesmos séo configurados radialmente, mas
apresentam uma topologia malhada. Para operar de forma radial consideram-se aspectos
relacionados com a protecédo da rede, por exemplo, a atenuacgéo de correntes de curtos-circuitos,
visando reduzir os custos com equipamentos. Esses sistemas, em geral, apresentam
possibilidades de alteracio em sua topologia, sendo essas alteragdes dadas pela
abertura/fechamento de chaves seccionadoras. A alteracdo na topologia devido a alocagédo de
chaves, com a manutencao da radialidade, ¢ realizada com o objetivo de reduzir perdas ativas
nos alimentadores, melhorar o perfil de tensdo para os consumidores, aumentar os niveis de
confiabilidade e eliminar e/ou isolar faltas, restaurando, assim, o fornecimento de energia de
uma maneira otimizada. Portanto, as chaves de manobras sdo utilizadas tanto para a protecao,
como para a reconfiguragdo e manutengdo dos sistemas aéreos de distribuicdo de energia

elétrica.

E importante salientar que as chaves de manobras sdo geralmente alocadas nos ramos,
definindo as secOes do sistema de distribuicdo que permanecem fechadas durante a operacgéo
normal da rede. Os geradores distribuidos sdo alocados nos nos do sistema de distribuicao,
definindo os pontos de geracdo ilhada. Quando ocorre uma falta no sistema, a energia fornecida
pela subestacdo é interrompida e as chaves sdo abertas para isolar o local onde a falha ocorreu.
Por meio da alocagdo de GD no sistema, alguns consumidores que ficariam sem energia por

meio do isolamento de sua secéo, podem ter sua carga alimentada pelo GD.

O remanejamento de cargas entre os diferentes alimentadores do sistema deve ser feito

de forma a garantir a preservacao da sua topologia radial. Além disso, com 0 remanejamento,
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observam-se mudancas na quantidade de cargas ligadas a um determinado alimentador em
operacdo normal. Com a alteracdo da topologia do sistema e quantidade de cargas conectadas
a um alimentador, faz-se necessario manter o nivel da magnitude da tensdo do sistema, para sua
operacdo em estado restaurativo, e também deve-se garantir que o limite maximo de cargas,
que esté relacionado com a capacidade de corrente de um alimentador, ndo seja violado. Para
isso, € realizada a andlise do fluxo de poténcia do sistema para a nova topologia, considerando

a instalacdo dos GDs, ajudando a manter o perfil de tensdo dentro dos limites exigidos.

Na formulacdo do modelo considera-se o conceito de energia ndo suprida devido as
faltas permanentes na rede de distribuicdo. As restricdes consideradas refletem limitagdes
econbmicas, dada pelo numero de chaves de manobra e GD que é possivel alocar/realocar e as
condicdes fisicas e operacionais da rede, como limites das magnitudes de correntes,
atendimento da demanda e fluxos de correntes nos alimentadores. Deste modo, no modelo
implementado, contempla-se a alocacdo de chaves de manobras e GD em sistemas de
distribuicdo, de forma a evitar que uma falta permanente provoque o desligamento
desnecessario de cargas e/ou consumidores. Para a alocacdo de GD e criacdo de micro grids de
forma otimizada, a alocacéo das chaves de manobras é determinante, pois define capacidade,
geracdo e demanda das ilhas de geradores distribuidos. Para a solucao desse problema, propde-

se 0 algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization) binario.

No algoritmo implementado, cada configuragéo de chaves de manobras e GD no circuito
¢ avaliada através da funcdo objetivo e funcdo fitness. O algoritmo desenvolvido foi
implementado computacionalmente em linguagem de programacdo C++. Para validar a
eficiéncia do método e da técnica proposta para a solu¢do do problema de alocacdo otimizada
de chaves de manobras e GD em redes de distribui¢do, € usado um sistema teste encontrado na
literatura, sendo ele um sistema de 135 nos e 8 alimentadores, com tenséo nominal de 13,8 kV,
tendo possibilidade de remanejamento de cargas entre eles. Apresentam-se o0s resultados e
andlises das simulacOes realizadas para diferentes configuragdes dos pardmetros do PSO,
permitindo concluir que a alocagdo otimizada de chaves de manobras e GD proporcionam
maiores indices de continuidade do servigo de distribuicéo de energia elétrica.

A pesquisa referente ao projeto desenvolvido foi baseada principalmente nos artigos de
Resende (2014), Sofer, Berkovitz e Neiman (2011), Teng e Liu (2003), Shirmohammad et al.
(1998), Chowdhury, Agarwal e Koval (2002), Jayaweera et al. (2007) e Velasquez, Quijano e
Cadena (2016).
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2. FORMULACAO DO PROBLEMA

Durante a fase de planejamento dos sistemas de distribuicéo, realiza-se uma analise para
prever condicGes que garantam a sua confiabilidade. Um dos dispositivos utilizados séo as
chaves de manobras, que permitem o isolamento de uma possivel falta no sistema. Outra forma
de melhorar a continuidade do servigo de fornecimento e a confiabilidade do sistema é a
utilizacdo de GD operando de forma ilhada, em situac@es especificas e controladas.

A funcéo objetivo do modelo de planejamento utilizado neste trabalho esta relacionada
diretamente com os custos da energia ndo suprida devido a incidéncia de uma falta permanente
em qualquer secdo da rede de distribuicdo. Para isso, considera-se um sistema com multiplos
alimentadores e remanejamento de cargas entre eles, nimero fixo de chaves de manobras e
geradores distribuidos em cada alimentador (chaves instaladas/reinstaladas em ramos do
sistema e os geradores instalados/reinstalados em nos do sistema), valor fixo para taxa de falhas
anuais, tempo constante para o reparo da falha e realizacdo de manobras no sistema, operacao
em ilha de se¢bes a jusante a falta, onde existem geradores e ndo é possivel o remanejamento

de cargas. Além disso, considerou-se o sistema como trifasico simétrico e equilibrado.

A minimizagdo das perdas no sistema ndo foi adotada. De acordo Cur¢i¢ et al. (1996),
a adocao de reducdo das perdas so se faz viavel para casos de sistemas em operacdo normal e

podem ser desconsideradas para sistemas operando em estado restaurativo.
Em sintese, a solucdo 6tima para o problema analisado visa:

Minimizar: - {Custos anuais da energia ndo suprida devido a incidéncia de faltas permanentes
na rede de distribuicio}.

Sujeito a:

- Nimero méximo de chaves que é permitido alocar;

- Nimero méaximo de GD que é permitido alocar;

- Remanejamento de cargas entre alimentadores;

- Possibilidade de operacéo do sistema em ilhas;

- Diferentes cenarios para a geracao de energia;

- Operacdo com as magnitudes de tenséo entre os limites preestabelecidos;

- Limites das correntes nos circuitos

- Atendimento da demanda. (equacdes de fluxo de poténcia).
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A seguir, apresentam-se as hipoOteses adotadas para modelar matematicamente o

problema de alocacdo de chaves de manobras e GD e a analise do fluxo de poténcia.

2.1. CONCEITOS DE GERACAO DISTRIBUIDA

Na literatura, encontra-se um numero grande de termos e definicbes em relacdo a GD.
Termos como ‘geracdo embutida’, ‘geragdo dispersa’ ou ‘geragdo descentralizada’ sdo também
utilizados para se referir a esse tipo de geracdo. De acordo com Chowdhury e Cressley (2009),
a GD é uma geracdo de energia elétrica proxima aos consumidores, possuindo algumas

caracteristicas especificas:

e Capacidade normalmente menor a 50 MW;
e Nao é centralmente planejada nem despachada;

e Usualmente conectada no sistema de distribuicdo em tensées de 230/415 V até 145 kV.

A GD apresenta-se como uma solugdo na tentativa de reduzir o consumo de
combustiveis fdsseis e, consequentemente, a emissdo de gases poluentes que aceleram o
processo do efeito estufa. Tecnologias de GD baseadas em recursos renovaveis, principalmente
as referentes a incidéncia solar, vento ou recursos hidricos, podem reduzir o requerimento de
reserva de geracdo centralizada e postergar investimentos na transmissdo e distribuicao.
(BROWN; FREEMAN, 2001)

Além das vantagens observadas com a utilizagdo de GD, existem, em contraponto,
inconvenientes a sua implementacao em sistemas de distribuicdo. Adotando a perspectiva que
os sistemas de distribuicdo foram planejados para serem redes passivas, ou seja, proporcionando
o fornecimento unidirecional de energia (desde subestacdes até consumidores), dependendo do
nivel de penetracdo, dimensionamento das unidades e alocagéo da GD, a sua instalagdo na rede
pode aumentar os niveis de curto-circuito e gerar inconvenientes na coordenagéo de protecoes.
(CHAITUSANEY; YOKOYAMA, 2006) Para o caso em que a geracao € maior do que a carga
em que ela é conectada, observa-se um fluxo de poténcia reverso. O fluxo de poténcia reverso
causa um aumento apreciavel no carregamento dos alimentadores e uma elevagédo das perdas
técnicas, além de instabilidades com a frequéncia, sendo necessario um novo planejamento de
protecdo do sistema. Porém, mesmo com todas essas desvantagens, os beneficios da introducdo

de GD nos sistemas de distribuicao sdo consideraveis.
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Algo que se deve mencionar é que as perdas elétricas mudam desde 0 momento em que
o fluxo de poténcia € alterado pela inclusdo de GD no sistema. Pequenos geradores alocados
perto a uma carga com valor elevado podem reduzir as perdas no momento que parte da carga
é fornecido pelo GD. Entretanto, se um grande gerador se encontra afastado das cargas, isso
pode acarretar em um aumento das perdas do sistema. As cargas, normalmente, exigem um
valor de poténcia ativa e reativa para as quais o GD deve fornecer, deixando uma porcentagem

como reserva para as variac@es de carga.

O funcionamento dos geradores distribuidos deve respeitar alguns critérios. Na situacdo
onde ocorra a incidéncia de faltas na secdo onde esta instalado um GD (sec¢do essa isolada por
uma chave de manobra), 0 mesmo ndo podera fornecer energia para o sistema de média tensao
(MT), sendo apenas possivel o fornecimento para os consumidores de baixa tensdo (BT) na
barra de carga em que estd instalada. No cenério onde tenha abertura das chaves de manobras
(isolamento de sec¢des do sistema), é possivel reestabelecer a energia para alguns consumidores
por meio da transferéncia de cargas para outros alimentadores vizinhos ou da operacao ilhada

de uma secdo por conta da presenca de GD.

A tecnologia de GD utilizada nesse projeto é proveniente de uma fonte renovavel, sendo
ela o Gerador Solar Fotovoltaico, que se trata da energia elétrica obtida a partir da incidéncia
da radiacdo solar em um mddulo fotovoltaico. Esta tecnologia apresenta vantagens ambientais
ao ndo consumir combustivel féssil nem produzir ruido, além de vantagens econdmicas devido
ao baixo custo de manutencdo e a possibilidade de instalagdo em curto prazo e em lugares
afastados dos centros populacionais. Entre as desvantagens, tem-se a producdo de energia de

forma intermitente e apenas durante o dia.

O gerador distribuido, cuja poténcia gerada é utilizada para suprir a demanda das barras
de cargas do sistema, foi modelado baseando-se em Montoya-Bueno, Munds e Contreras
(2015). Nessa modelagem, consideram-se os patamares de geracdo do GD com base na
temperatura, causadas pela irradiacdo solar nas placas. Pela Equacéo (1), tem-se a modelagem
da temperatura, causada pela irradiacdo solar, da placa solar e, pela Equacdo (2), tem-se a
modelagem de como a temperatura descrita transforma-se em energia.

TNOP — 20 1)
Tplaca = Taqmp + (T) G

PPY = P4 L[1—5(T — 25) @
padrio 1000 placa
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G = 800.(IS) 3)

Sendo: PP”a poténcia gerada pela placa, dado em Watts; Tpqcq @ temperatura das células

fotovoltaicas das placas, dada em °C; T, a temperatura ambiente, sendo considerada 20(°C);

Pyaarao @ poOténcia em condigdes padrdo de teste da placa fotovoltaica, sendo considerado

325(W); G representa a irradiacédo solar, dada em (W /m?), definida por (3); IS representa o
fator de irradiacdo solar, dado em p.u.; TNOP a temperatura nominal de operacao da placa,
sendo igual a 45(°C) e 6 é o coeficiente de poténcia-temperatura, sendo igual a —0,0045
(%/°C).

Um fator fundamental para se considerar no projeto é que os geradores distribuidos,
além de poténcia ativa, também fornecem energia reativa capacitiva para o sistema. Essa
injecdo de reativo é feita devido ao fato de que se apenas fosse fornecido poténcia ativa ao
sistema, poderia ocorrer um aumento do fator de poténcia nas barras, sendo necessario regula-
lo por meio de banco de capacitores. Contudo, os proprios equipamentos para a instalacdo do
sistema fotovoltaico fazem o controle da poténcia reativa. Esse controle é efetuado por meio da
Equacdo (4).

QPY = PPY - tan(¢) (4)

Onde tan (¢) = 0,48.

2.2.  ANALISE DO FLUXO DE POTECIA NO ESTUDO DE SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO

O fluxo de carga, ou fluxo de poténcia, ou ainda load flow é de extrema importancia no
planejamento e projeto de sistemas de poténcia, tratando-se do estudo desses sistemas em
condicdo de regime permanente. A analise de fluxo de poténcia em redes elétricas consiste
basicamente na determinacéo do estado da rede (magnitude das tens6es nodais e os angulos de
fase), da distribuicdo dos fluxos e das injecBGes de poténcias ativa e reativa nas barras, dentre
outras grandezas de interesse. A partir desse estudo, pode-se verificar problemas de tenséo,
poténcia etc. Outras grandezas também podem ser obtidas, mas as ja citadas sdo as utilizadas
no projeto desenvolvido para avaliar as restricdes fisicas e operacionais da rede. As solugdes
de grandes sistemas de poténcia demandam uma analise extensa dos calculos numéricos,

implicando no uso de grandezas com notacdo por unidade (p.u.) e componentes por fase, além
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do tipo de modelagem de carga de cada n6. Essa anélise nas redes de distribuigdo é realizada

pelas concessiondrias atraves de programas computacionais.

Nos sistemas de poténcia, os componentes podem ser ligados de duas formas distintas:
entre 0s no6s, como é o caso das linhas de transmissdo e transformadores, e entre o no de
referéncia e um no6 qualquer, como é o caso das cargas, dos geradores, compensadores sincronos
etc. Os geradores e as cargas sdo tratados como parte externa do sistema. Sendo assim, sao
modelados como injecdes constantes de poténcia nos nos da rede. Como conclusao da analise
do fluxo de poténcia, tem-se que em cada né da rede a poténcia liquida injetada deve ser igual
a soma das poténcias que fluem para o0s n6s adjacentes.

A analise do fluxo de poténcia € utilizada tanto no planejamento como na operagéao de
redes elétricas. Na operacdo, utiliza-se, por exemplo, na anéalise de seguranca, onde varios
acidentes sdo simulados e o estado de operacdo da rede ap06s o acidente deve ser obtido. Apos
isso, sdo analisados os dados e todas as devidas acdes de controle corretivo. No planejamento,
podem ser utilizados na expansdo para desenvolver novas configuracfes da rede, tanto para
atender o aumento da demanda, como o estado de operacéo da rede para a nova configuracéo a
ser obtida.

2.2.1. Analise pratica do fluxo de poténcia

Na prética, os calculos sdo usualmente feitos programando-se ou utilizando programas
computacionais prontos, baseados em equacionamentos matriciais e meétodos iterativos de
solugdo. Pode-se citar como métodos tradicionais o Gauss-Siedel e 0 Newton-Raphson. Esses
métodos estdo explicitamente equacionados e demonstrados na literatura da area de sistemas

elétricos, permitindo sua rapida programacdo em linguagens de alto nivel.

Para o desenvolvimento do programa do fluxo de poténcia utilizado neste trabalho,
tomou-se como base o0 artigo escrito por Shirmohammad et al. (1988). A ideia nele desenvolvida
propde uma Vvisdo mais robusta e com menor custo computacional para o desenvolvimento de
um algoritmo de calculo de fluxo de poténcia para redes radiais ou fracamente malhadas, sendo
de especial interesse para o0 caso de metodologias que necessitam usar esse algoritmo
demasiadas vezes, como o caso desse trabalho de alocacdo otimizada de chaves de manobras e
GD em redes aéreas de distribuicéo.
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Nesse metodo, pela simples aplicacdo das leis de Kirchhoff, corrente e tensdo podem
ser obtidas em cada um dos nds ou ramos analisados, permitindo avaliar se estdo dentro do
intervalo permitido pelas agéncias reguladoras, que é entre 0,95 p.u. a 1,05 p.u. em operacéo
normal da rede, e entre 0,93 p.u. a 1,05 p.u., para a rede operando em estado restaurativo,
segundo o PRODIST (Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional). Nesse método, a renumeragdo dos nos do sistema permite a analise sistematica
orientada de sua topologia e uma maior eficiéncia computacional para a solucéo de problemas
envolvendo a rede elétrica. Ressalta-se que devido a presenca de cargas com poténcia ativa e

reativa, o sistema ndo € linear e se exige a compensacéo pelo incremento de iteracGes.

O enfoque nesse projeto foi para sistemas configurados radialmente, portanto, no
algoritmo implementado em linguagem de programacdo de alto nivel consideram-se redes
radiais. Para se realizar a andlise e a devida formulacdo matemaética, primeiramente séo
demarcados 0s nés e os ramos do sistema analisado. Apds isso, enumeram-se 0s nds do sistema
em formato de camadas, layers, a partir de um no de referéncia (no caso, a subestacdo). Essa
numeracdo é feita com base em quantos nds separam o no de referéncia, ou seja, da subestacao,
até o né analisado, considerando-se como a posicdo do n6 de referéncia até o nd analisado.
Assim sendo, 0s nds que possuirem a mesma numeracdo, ou seja, a posicao entre 0 no de

referéncia e a carga analisada, constituem uma mesma camada.

Essa organizagdo em camadas pode ser feita tanto pelos ramos como pelos nos do
sistema. Nesse projeto, optou-se por se realizar a orientagdo por nés sendo que, de modo
analogo, se for considerado que o n6 contido na camada seria uma extremidade de um ramo,
pode-se realizar a mesma analise, mas agora tomando como base os ramos do sistema. Na

Figura 1 apresenta-se um sistema de distribuicéo radial e as suas camadas.
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Figura 1 - Numeragdo dos ramos de um sistema de distribuigdo com
configuracao radial
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Fonte: Shirmohammad et al. (1988)

Em sequéncia, é considerado que todas as cargas do sistema possuem a mesma tensao,
sendo essa tensdo igual a do nd de referéncia (subestacao) e possuindo, por consideracao inicial
de projeto, um valor em p.u. de 1,05 (condicdo de teste). A partir disso, é possivel iniciar 0s
devidos passos para se efetuar os processos das iteracbes do algoritmo, buscando a

convergéncia e os devidos valores das tensdes nos nds e correntes nos ramos e nos nos. Os
passos do algoritmo implementado sdo:

o Calculo da corrente no n6 (carga): Na iteracdo k, a corrente de entrada da carga,
;' na carga i do alimentador é dada por (5):
S\ . ()
Il(k) - <V(kl—1)) - },"Vl(k 1)Fl = 1I2I "-rn
2

Onde Vl-(""‘l) é a tensdo na carga i calculada durante a iteracdo k — 1 e S; é a poténcia
gue esta sendo consumida na carga i. Y; € a soma de todos 0s elementos shunt da carga i.

o Backward Sweep: Na iteracdo k, comecando pelos ramos, ou nos, da ultima

camada e movendo-se em direcdo aos nds que interligam os ramos das camadas

inferiores, a corrente no ramo analisado é dada por J;, sendo ela calculada por (6):

k_ g k (correntes nos ramos _ _ (6)
Jut =l Z com origem na carga L2)’L =bb-1,..1
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Onde I,,* é a corrente de entrada na carga L2. Essa é a aplicacéo direta da Lei de
Kirchhoff das correntes.
o Forward Sweep: As tensdes nos nos sdo atualizadas em um passo forward sweep,
comecando dos ramos, ou nos, da primeira camada em direcdo aos ramos, ou nos, da
ultima camada. Para cada ramo L, a tensdo na carga L2 é calculada utilizando a tenséo
atualizada na carga L1 e a corrente no ramo calculada no backward sweep, como dado
em (7):
V"=V —27,.% L=12..,b (7

Onde Z;, é a impedancia série do ramo L. Essa € a aplicacdo direta da lei de Kirchhoff
das tensoes.

Esses trés passos sdo repetidos até ser atingido um critério de convergéncia estipulado.
Neste trabalho, o critério de convergéncia assumido foi referente a diferenca entre os valores
da tensdo nas cargas da iteracdo k e k — 1, sendo que esse valor deve ser menor, ou igual, a
uma tolerancia preestabelecida para a convergéncia ser alcancada. O critério foi adotado

tomando-se como base a definicdo das variaveis com double em C++, sendo ele dado por:

[V,.* = v,,%"P| < 0,00000001 ®)

E importante salientar que os nds que possuem GD, por abater parte ou totalidade da
demanda do né onde estdo instalados, eles fazem com que a tensdo do sistema seja aliviada,
impactando no perfil de tensdo da rede elétrica. No entanto, com a instalacdo de GD, as tensdes
nos nés podem exceder os limites de tensdo estabelecidos pelo PRODIST. Ou seja, a
configuracdo é descartada se a solugdo do fluxo de poténcia apresentar, em um ou mais nés,
magnitudes de tensdo superiores a 1,05 p.u. ou inferiores a 0,95 p.u. (0,93 p.u. em estado

restaurativo).

2.3.  ENERGIA NAO SUPRIDA EM REDES DE DISTRIBUICAO RADIAL DE
ENERGIA ELETRICA, CHAVES DE MANOBRAS E GERACAO
DISTRIBUIDA

Os sistemas aereos de distribuicao de energia elétrica estdo sujeitos a faltas, sendo elas
provocadas tanto por causas naturais quando por falhas humanas, que ocorrem aleatoriamente
durante a operacdo normal do sistema. Quando uma falta for detectada na rede, dispositivos de
protecdo sdo sensibilizados, interrompendo o fornecimento de energia elétrica. No problema
considerado neste trabalho, baseado no artigo escrito por Teng e Liu (2003), quando uma falta
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do tipo curto-circuito € detectada no sistema, a protecdo da subestacéo é acionada e o disjuntor
da subestacdo é aberto, interrompendo o fluxo de energia para todo o alimentador. Caso a falta
tenha ocorrido em uma secdo onde existe uma chave de manobra, esta é aberta e,
consequentemente, o disjuntor da subestacéo é fechado, reestabelecendo o fluxo de energia para
todas as cargas do sistema, exceto para as sec¢Oes a jusante da chave aberta, ou seja, a chave de
manobra isola o local da falta, ndo tornando necesséria a interrupcdo da energia elétrica para
todos os consumidores da rede. O tempo que demanda para a manutencdo da secao sob falta

varia para cada distribuidora.

A secdo de um sistema de distribuicdo é definida como a parte compreendida entre
dispositivos de manobras, como, por exemplo, as chaves de protecdo, manobra, religadores,
seccionadores. Tomando-se a Figura 2 como exemplo, a se¢do definida pela chave de manobra
é formada pelos nés 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19 e 20.

Figura 2 - Diagrama de um sistema teste exemplo com uma Unica chave de manobra
no ramo 12-13
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Fonte: Adaptado de Teng e Liu (2003)

O sistema de distribuicdo ilustrado na Figura 2 é um sistema com 46 nos e uma Unica

subestacdo, com alguns possiveis cenarios de faltas que podem ocorrer na rede.

o Primeiro Cenario: Falta em um ramo qualquer na se¢do da chave.

Neste caso, o dispositivo de protecdo da subestacdo é acionado, o disjuntor é aberto e

interrompe todo o fluxo de energia na rede. Apds essa interrupcdo, a chave de manobra
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localizada no ramo 12-13 é aberta e o disjuntor da subestacdo é fechado, reestabelecendo a
energia elétrica para o sistema, com excecao das cargas 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19 e 20, pois elas
estdo isoladas devido a chave de manobra. A se¢do jusante a chave permanece sem energia até
que as equipes de manutencdo executem as tarefas necessarias para resolver o problema e,

entdo, a chave de manobra pode ser fechada e a subestacdo suprir toda a carga do sistema

novamente.
o Segundo Cenério: Falta em um ramo fora da secdo da chave (secdo da
subestacao).

Neste segundo cenario, o disjuntor da subestacdo € acionado pelo sistema de protecao e
desligado, interrompendo todo o fluxo de energia na rede. A chave localizada na se¢do 12-13
ndo pode isolar a falta, portanto, todos os consumidores da rede de distribuicdo tém a energia
interrompida até que a falta seja localizada e efetuada a manutencao na rede.

Comparando as consequéncias no servico de fornecimento de energia nestes dois
cenarios mencionados, fica evidente a relevancia e importancia da alocacdo das chaves de
manobras em redes de distribuicdo de energia elétrica. Verifica-se que, no primeiro cenario,
mesmo havendo uma falta na rede, ndo foi necessario que todos os consumidores do sistema
ficassem sem o fornecimento de energia, mas somente a se¢do da chave, que isola a falta na
rede e as sec¢Oes a sua jusante, fazendo, portanto, que um menor nimero de consumidores fosse
afetado. No segundo cenario, devido a inexisténcia de uma chave de manobra que pudesse isolar

a falta na rede, todo os consumidores do sistema ficaram sem o fornecimento de energia.

Para o estudo das outras possibilidades na andlise da poténcia ndo suprida devida a
incidéncia de uma falta, toma-se o primeiro alimentador do sistema analisado no trabalho. Alem
disso, consideram-se trés chaves instaladas no alimentador 1, como por exemplo, uma chave

entre as barras 1-2, 4-5 e 12-17, como ilustrado na Figura 3:
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Figura 3 - Alimentador 1 do sistema de 135 barras, 8 alimentadores, possibilidade
de remanejamento de cargas, chaves de manobras e GD alocados
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Fonte: Adaptado de Rupolo e Mantovani (2015)

o Terceiro Cenério: Falta em um ramo contido em uma se¢do que pode ser

completamente isolada, sendo possivel o remanejamento de cargas em outra sec¢ao do

alimentador.

No caso de uma falta no ramo entre os noés 5-6, ou 6-7, ou 6-9, ou 9-10, ou 9-12, ou 12-
13 ou 12-15, deve-se realizar, em um primeiro procedimento, a abertura da chave do
alimentador, isolando o sistema. Apds isso, realiza-se a abertura da chave instalada no ramo 4-
5, isolando a secdo da falha e garantindo que os consumidores que estdo ligados na sec¢do do
alimentador e na se¢do da chave de manobra 1-2 continuem com fornecimento de energia
elétrica (ao se ligar novamente a chave do alimentador). Porém, pode-se efetuar a abertura,
ordenadamente, da chave de manobra em 12-17, isolando essa se¢do do resto do sistema e,
consequentemente, a falta. Com isso e com a possibilidade de remanejamento de cargas através
da barra 20, pode-se remanejar as cargas da se¢do da chave de manobra 12-17 para o0 outro
alimentador que, se calculando o fluxo de poténcia as condi¢fes de operacdo forem garantidas,
pode ser realizado o fornecimento de energia para essa sec¢do. Isso € uma condi¢do operacional
importante, pois melhora de maneira consideravel o indice de continuidade do sistema,
garantindo maior energia suprida para os consumidores em casos de incidéncia de faltas na
rede. Além disso, deve-se analisar o GD instalado na barra 3 para ver se a sua influéncia nao
faz com que os limites de magnitude de tensdo sejam ultrapassados. Se eles forem

ultrapassados, o GD deve ser desligado.
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o Quarto Cenério: Falta na se¢do da chave de manobra 1-2, onde se encontra o
GD.

No caso de uma falta no ramo entre os nos 2-3, ou 3-4, deve-se realizar, em um primeiro
momento, a abertura da chave do alimentador, isolando o sistema. Apoés isso, pode-se realizar
a abertura da chave instalada no ramo 1-2, isolando a secdo do alimentador. Ordenadamente,
pode-se efetuar a abertura da chave em 4-5, isolando todas as outras cargas da se¢do com falha.
Com isso, os consumidores da secao do alimentador, ao se ligar novamente a sua chave, e das
secOes jusantes a chave de manobra 4-5, se as restri¢des de remanejamento de cargas para outro
alimentador forem atendidas, continuam com fornecimento de energia elétrica. Para a se¢éo da
falta, o GD somente fornecera energia para a carga em que esta instalado, considerando que a
demanda seja igual ou menor a sua geracdo. Além disso, o0 GD conseguira suprir somente a

demanda de consumidores BT, ndo fornecendo energia para cargas de consumidores MT.

o Quinto Cenario: Falta na secao do alimentador e n6 1, com remanejamento de

cargas do alimentador e geracéo ilhada.

Na incidéncia de falta na se¢do do alimentador-n6 1, deve-se realizar a abertura da chave
do alimentador e, em seguida, da chave instalada no ramo entre os nés 1-2, visando isolar a
falta. Com isso, analisa-se a possibilidade de remanejamento das demais cargas do sistema para
outros alimentadores, analisando o perfil da tensdo em cada nova carga do sistema transferida
para o outro alimentador. Considerando que ndo seja possivel o remanejamento de todo o
sistema isolado pela chave 1-2, mas que seja possivel o remanejamento a jusante do n6 5, abre-
se a chave de manobra instalada no ramo entre os nos 4-5. Portanto, todas as cargas a jusante
do nd 5 sdo remanejadas para outro alimentador, recebendo energia elétrica. Além disso, a se¢cdo
em que esta instalado o GD podera ter sua demanda suprida pelo mesmo, se ela for menor que
sua producdo, constituindo uma operacdo em ilha. Dessa forma, o sistema tem o menor indice
de energia ndo suprida possivel. O funcionamento ilhado do GD pode ser observado na Figura
4.
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Figura 4 - Diagrama unifilar representativo de operacéo ilhada de GD — (a)
sistema de distribuicdo com o alimentador em operacgéo. (b) operacédo
isolada devido a incidéncia de uma falta.
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Fonte: Velasquez et al. (2016)

Na metodologia desenvolvida ndo se considera a analise do controle de frequéncia para
se acionar os geradores distribuidos, adotando o critério de que a frequéncia sempre esta dentro

do intervalo exigido pelas normas técnicas.

Sabe-se também que a corrente de curto-circuito devido o GD gera problemas na
coordenacdo do sistema de prote¢do. Porém, assim como sugerido por Velasquez et al. (2016),
por questdo de simplificacdo, quando o sistema opera em estado normal, ndo se considera o
fornecimento de energia pelo GD. Ou seja, 0 GD sé fornece energia para a rede quando ela
estiver em estado restaurativo, influenciando na poténcia, tensdo e corrente do sistema operando

neste estado. Essa condicdo foi levada em consideracéo para o calculo do fluxo de poténcia.

No geral, referente a instalacdo de GD no sistema, tem-se que, durante a incidéncia de
uma falta na rede, os GDs alocados na se¢édo da falta de energia sédo desconectados do sistema
de distribuicdo primario, ndo fornecendo energia para outras cargas do sistema. Nos casos em
que os geradores distribuidos estdo alocados em se¢des a montante da falta, 0 GD pode
contribuir para elevar a tensdo das barras acima do limite estabelecido, sendo necessario,
portanto, o seu desligamento. Porém, quando os geradores distribuidos estdo alocados em
secOes jusantes a secao da falta, podem contribuir para manter o nivel de tensdo dentro dos
limites estabelecidos pelo érgdo regulador, sendo esse 0 caso que proporciona um aumento da
continuidade e confiabilidade do sistema. Também, dependendo da capacidade de geracdo dos
GDs, em casos onde o0 remanejamento ndo é possivel para se¢des jusantes a falta, 0 GD pode
suprir a demanda dos consumidores por um determinado intervalo de tempo, operando de forma
ilhada.
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O ideal para se observar o menor indice de energia ndo suprida seria a alocacdo de uma
chave de manobra em cada ramo do sistema e um GD em cada n6 do sistema, porém, o custo
para a instalacdo e operacdo dessas chaves de manobra e GDs seria muito alto e inviavel para
as empresas distribuidoras de energia, além do problema da confiabilidade destas chaves, que
interfere na confiabilidade do sistema. Desse modo, determina-se o valor adequado para o
namero de chaves e GDs no sistema, e as se¢des e nos onde elas devem ser alocadas para
melhoria da continuidade, visando maximizar o numero de consumidores ndo prejudicados por

uma falta aleat6ria na rede.

2.3.1. Formulacdo Matematica do Problema — Funcéo Objetivo

O custo da energia ndo suprida, em uma rede de distribuicdo, esta diretamente ligado a
energia ndo suprida apds a incidéncia de uma falta permanente aleatdria em suas sec¢Oes. Desta
forma, a energia ndo fornecida gera prejuizos para a empresa distribuidora, impossibilitando-a
de faturar financeiramente além de ter que pagar multas pelo ndo atendimento dos indices de
continuidade exigidos pelas agéncias reguladoras e para 0s consumidores que precisam ser
atendidos com qualidade e confiabilidade.

Para o problema de alocacdo de chaves de manobras simplificado considerado nesse
trabalho, tomando como base o trabalho de Teng e Liu (2003), a formulacdo matemaética da

funcdo objetivo é dada pela Equacéo (9).

n+1 14

S m
CIC=Z z z Al ZC(Lj—LGDj) )
c=1 \k=1 _i=1 =1

Onde, A: Taxa de faltas permanentes por ano por km; [;: Comprimento da se¢éo i (km);
C: Custo de interrupcgdo (US$/kW); L;: Carga da barra j (kW); Lep;: Carga da barra j devido a
GD (kW); i: Secdo; j: NO; k: Alimentador; k: cenarios de irradiacdo solar; n: nimero de chaves
seccionadoras; m: numero de alimentadores; k: nimero de cenarios de irradiacdo solar

adotados.

E importante salientar que as perdas dos sistemas de geracdo distribuida nio foram
consideradas para a funcdo objetivo, assim como néo se considerou seus custos de instalacdo e

operacao.
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3. METODOLOGIA

Apresentam-se neste capitulo os conceitos gerais da meta-heuristica Enxame de
Particulas (PSO) basica e uma variante da mesma, denominada New Binary Particle Swarm
Optimization (NBPSO), que foi implementada para a solu¢cdo do modelo matemaético de
Alocacédo de Chaves de Manobras e Geradores Distribuidos para reducédo do custo de energia
ndo suprida devido as faltas permanentes na rede. Como restricao, utilizou-se o0 nimero maximo
de chaves e GD possivel de se alocar/realocar, magnitude das tensdes nos nos, corrente minima
necessaria a ser atendida quando necessario o remanejamento de cargas, considerando também
0 aspecto econémico que o0 ndo suprimento da energia acarreta e o atendimento das demandas

através da analise de fluxo de poténcia para cada configuracdo candidata.

3.1. A META-HEURISTICA ENXAME DE PARTICULAS

A meta-heuristica PSO busca modelar o comportamento de bandos de passaros a
procura de ninho ou alimento, para determinar a solucdo de problemas reais de otimizacao.
Além disso, observa-se que 0s conceitos tedricos e filosoficos do PSO se situam entre o
algoritmo genético e a programacdo evolucionaria. Em 1987, o pesquisador Craig Reynolds
concluiu que os bandos de passaros sdo dirigidos por trés forcas locais, sendo elas: prevencao
de colisdes, velocidade combinada e centralizacdo do bando. Implementando estes trés critérios
computacionalmente, Reynolds demonstrou que seu programa simulava muito realisticamente
0 comportamento do bando, tornando entdo o principio basico para a teoria dos algoritmos
envolvendo a meta-heuristica PSO. (RESENDE, 2014).

A técnica do PSO possui grande versatilidade na solucdo de diferentes problemas
envolvendo variaveis continuas. Ele esta relacionado as teorias de vida artificial, estratégias de
evolugdo, computagdo evolucionéria e algoritmos genéticos, sendo este ultimo o de maior
relacdo. Essa meta-heuristica é principalmente baseada em conceitos como a alta dependéncia
de processos estocasticos, similar a programacao evolucionaria, e 0s ajustes de parametros, que

séo similares ao crossover dos algoritmos genéticos.

No PSO também se faz a utilizacdo do conceito de fitness, sendo essa uma funcdo para
medir a qualidade da solucdo apresentada (a andlise da funcdo objetivo), assim como nos

modelos de computacdo evolucionaria. No artigo escrito por Kennedy e Eberhart (1995), a
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meta-heuristica PSO é definida como um novo método de otimizacdo que possibilita a
resolugdo de problemas com caracteristicas de ndo-linearidade, ndo-diferenciabilidade e alta-
dimensionalidade. Esse algoritmo é computacionalmente barato em termos de requisitos de

memoria e de velocidade computacional. (RESENDE, 2014).

O PSO é inicializado através de uma populacdo inicial de particulas (solucGes
candidatas do problema) geradas aleatoriamente. Cada componente de uma particula, dentro da
populacdo, é uma posicdo no hiperespaco de busca, associada a uma velocidade aleatoria
desenvolvida no decorrer do processo iterativo, sendo que essa velocidade esta relacionada ao
mecanismo utilizado para atualizar a particula para o préximo passo do processo iterativo, ou
seja, para cada nova posicao dentro do hiperespaco de busca, como indicado na Figura 5.

Figura 5 - Posicionamento das particulas do PSO no hiperespaco de
busca

Enxame de Particifas

10

Fonte: Préprio autor

O deslocamento de cada particula é dado basicamente pela soma de trés componentes
do problema, que sdo: inércia, memdria e cooperacdo. A inércia impele a particula na direcao
em que estava seguindo. A memdria atrai a particula para a melhor posicéao ja alcancada pela
prépria particula, dentre todas as iteragcdes. A cooperacao atrai a particula para a melhor posicéo
jé& alcancada dentre todas as posi¢des ja “analisadas” pelo enxame, dentre todas as iteracoes.
Para se realizar as comparacfes entre as posicOes, utiliza-se uma funcdo de aptiddo ou
adaptacdo, sendo basicamente a funcdo objetivo do problema acrescida de termos de
penalidades devido as violagBes de restricbes, conhecida nas teorias do PSO como funcéo
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fitness. Essas penalidades podem ser dadas por diversas formas, sendo elas por acréscimo de
valores na fungéo objetivo para casos, por exemplo, onde o algoritmo realiza o deslocamento
de uma particula para uma regido de busca inexistente, ou até para casos de solucbes que
estejam demasiadamente repetidas, realizando uma penalidade no vetor de deslocamento do

PSO, promovendo uma busca mais rapida ou mais lenta.

No algoritmo PSO, trabalha-se com duas variaveis que armazenam a melhor posicéo
das particulas encontradas até o momento de andlise, sendo elas: “pbest”, que estd associada a
cada particula do sistema, com o objetivo de armazenar as informagdes da respectiva particula
no hiperespago de busca; “gbest”, que esta associada globalmente as particulas, ou seja, esta
relacionada ao armazenamento das informacdes de toda populacdo de solucdes que habitam o

hiperespaco em um determinado instante de tempo. (RESENDE, 2014).

A teoria geral do PSO propde as Equacgdes (10) e (11) para o desenvolvimento da meta-

heuristica.

Vna(t +1) = w.vy0(0) + 17y (Phestna(t) = 20 a(D)) + oy (gbesta(®) —xpa®)  (10)

Xnd (t + 1) = Xnd (t) + Vna (t + 1) (11)

Nas Equac6es (10) e (11), d representa a dimensdo do espaco de busca e n representa o
namero de particulas da populacéo, t é a iteracdo atual do algoritmo e w é 0 peso da inércia. Os
parametros r; e r, sao numeros aleatdrios no intervalo [0,1] — sdo esses parametros que ddo
uma caracteristica estocastica a busca. Tem-se que pbest, ,(t) € a melhor posicao individual
encontrada pela particula n até o momento analisado t, e gbest,(t) € a melhor posicdo dentre
todas as posi¢des encontradas pela populacéo de particulas até 0 momento analisado t. Para
finalizar, x,, 4 € v, 4 representam a posicéo e a velocidade da particula n, respectivamente, e ¢,
e ¢, sdo definidos como coeficiente da confianga da propria particula e dela em relacdo as
demais, respectivamente. Na literatura analisada, visando simplificacGes, geralmente é
recomendado atribuir um mesmo valor para os parametros r; e r,, assim como para c; € c,,
porém, para casos binarios, como o analisado neste trabalho, sdo adotados valores diferentes
para os dois ultimos. Ao se atribuir diferentes valores a estes coeficientes, observam-se
diferentes comportamentos do algoritmo, que fazem com que as particulas visitem regides
distantes do objetivo para baixos valores dos coeficientes, ou oscilem bruscamente para frente
ou para tras da regido factivel do problema para valores altos dos coeficientes. No geral, a regido

de busca do algoritmo € o hiperespaco de busca onde se encontra a solugdo 6tima global.
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De modo geral, o deslocamento da particula ocorre como ilustrado na Figura 6.

Figura 6 - Diagrama esquematico da velocidade e do deslocamento da
particula no PSO

s*: ponto de busca corrente

s**Y:iponto de busca modificado
v": velocidads corrente
¥+t velocidade modificada

Vynestt velocidade fingie de pbest

Vgpest: velocidade funcio de gbest

Fonte: Proprio autor

O objetivo geral do algoritmo &, a cada passo, mudar a velocidade de cada particula em
direcdo ao seu pbest e ao gbest. O problema proposto pela Equagéo (9) possui variaveis inteiras,
sendo necessario que se faca uma adaptacéo no algoritmo, de forma a manter as equacgdes que
atualizam a velocidade e posicdo das particulas inalteradas. Neste projeto, adotou-se uma
proposta de adaptacdo de Kennedy e Eberhart (1996) no algoritmo, de forma a normalizar a
velocidade e manter as variaveis no dominio inteiro/binario. Para isso, utilizou-se um
aprimoramento do Binary Particle Swarm Optimization (BPSO), o New Binary Particle Swarm
Optimization (NBPSO). A versdo binaria do algoritmo PSO é muito proxima da versao
continua, diferindo apenas no fato de que a posicao de cada particula € um vetor com elementos
binarios no espaco d-dimensional do problema, ou seja, x; € {0,1}; e o vetor velocidade
pertence ao espaco d-dimensional continuo. No caso do BPSO, uma fungéo sigmoide é utilizada

para a obtencdo dos valores binarios. Assim, a velocidade da particula fica restrita ao intervalo
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[0,1] podendo assumir quaisquer valores reais. O espaco de busca do BPSO pode ser
considerado como um hipercubo, onde as particulas se movem mais para perto ou para longe
dos cantos do hipercubo, invertendo varios numeros de bits. A velocidade do movimento das
particulas é definida em termos de mudancas de probabilidade de um bit estar em um estado,
ou em outro. Assim, uma particula se move em um espaco de estados restritos a “0” e “1” em
cada dimensdo, onde cada v; 4 representa a probabilidade do bit x; ; assumir o valor “1”. Ou
seja, x; 4 € um nimero inteiro em {0, 1} e v; 4, uma vez que € uma probabilidade, deve estar
restrita ao intervalo [0.0, 1.0]. Ao definir uma transformacéo da funcéo logistica Sig(v;;(t + 1))
na Equacédo (11), a posicdo da particula ¢ alterada de acordo com a Equacao (13), que define
um valor aleatorio “rand” no intervalo [0,1], sendo comparado ao valor da funcdo sigmoide

aplicado a velocidade da particula na iteracéo atual.

Portanto, para um espago de busca d-dimensional, o movimento de cada particula é dado
conforme as Equagdes (12), (13) e (14):

vj(t+1) =w.v;(t) +omy (pbesti,j(t) - Xij (t)) + 1y (gbestd(t) - xi,j(t)) (12)
. 1 (13)

Slg(vld(t + 1)) = 1 + e_vi,j(t+1)
1, serand < Sig(vij(t + 1)) (14)

x; i(t) =
0 () {0, serand > Sig(v;;(t + 1))

Onde a fung@o “rand” ¢ uma fungdo randomica que seleciona um niimero em uma
distribuicdo uniforme em [0.1, 1.0]. As equacdes acima sdo aplicadas de maneira iterativa

repetidamente, sobre cada componente ( j) de cada uma das particulas.

A funcdo Sig(v;;(t + 1)) ndo deve ficar muito perto dos extremos do intervalo [0, 1],
visando garantir boas chances de inversao de bits. Isto pode ser obtido através da limitacéo do
valor maximo da velocidade em (12), frequentemente definido no intervalo [-4,4]. (ROCHA;
SARAIVA, 2013) Quanto aos outros parametros, c; e c, S40 nUmeros positivos e r; e r, Sdo
nameros aleatorios no intervalo [0,1], assim como no caso continuo. Algumas consideragdes
devem ser feitas, como sugere Valle et al. (2008), afim de ajustar os limites dos parametros. Os
pesos ¢, e ¢, sao frequentemente definidos de maneira arbitraria, mas de forma que a soma dos

dois seja sempre igual a 4,0.
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A busca feita pelo algoritmo PSO, e suas variagdes, depende da determinacdo dos
parametros da equacéo de velocidade que influenciam diretamente na exploracéo do espago de
solucgdes, de forma a tornar a busca mais abrangente e com configuracdes de chaves e GD
distintas sempre sendo testadas. 1sso promove a aproximacao do enxame de particulas para o

ponto de 6timo global.

Considerou-se a velocidade inicial da particula como zero — pois na literatura analisada
é recomendado partir do principio que as particulas estdo em repouso — e no decorrer do
processo de otimizagdo a velocidade assume diferentes valores. No decorrer da variagdo dos
valores da velocidade, as particulas do sistema véo adquirindo novas posi¢des, sendo que isso
acontece ciclicamente, até que um critério de parada seja atingido, que pode ser um numero
méaximo de iteragdes ou uma determinada aptidao a ser encontrada, ou ainda um namero de
iteragBes sem melhora da funcédo objetivo etc. Nesse projeto, utilizou-se como critério de parada
um numero maximo de iteracdes, sendo que as iteracbes representam o deslocamento das

particulas no espaco de busca do problema.

Cada particula considerada no sistema possui uma velocidade e uma posi¢do. Essas
particulas “voam” pelo espaco de busca multidimensional, almejando sempre encontrar uma
solucdo potencial. Cada particula ajusta sua posicdo no espaco de busca seguindo as

componentes e a lei de deslocamento considerada.

Nota-se que a Equacdo (12) é composta por trés parcelas, assim como o PSO para o caso
continuo, sendo uma representativa do valor da inércia, outra representando a confianca da
particula em si, ou seja, a memoria individual, e a Gltima parcela representando a confianca da
particula no enxame, ou seja, a cooperacdo. Para os algoritmos PSO e BPSO obterem sucesso,
existe uma dependéncia em relagdo as caracteristicas individuais de cada problema, além da
calibracdo adequada dos parametros. Por exemplo, a inércia pode ser dada como um numero
constante ou seguir uma equacao que altera o seu valor no transcorrer do tempo. Ao se colocar
diferentes valores de inércia, observa-se uma diferenca na velocidade de convergéncia do PSO.
Nesse trabalho, utilizou-se um valor de inércia variavel e decrescente, possibilitando uma ampla

analise da convergéncia do algoritmo.

Com o peso da inércia decrescente no decorrer do tempo, o PSO, na fase inicial, tem
uma capacidade de busca global forte por usar um valor alto para o peso da inércia, enquanto
gue na fase final do processo iterativo, 0 peso da inércia relativamente menor sera usado a fim

de melhorar a capacidade de busca local. Varios trabalhos na literatura especializada tém usado
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esse meétodo, tais como os artigos de Zhao (2005) e Shi e Eberhart (1998b). A féormula para
determinar o peso da inércia linearmente decrescente no decorrer do processo iterativo é dada
pela Equacdo (15): (RESENDE, 2014).

iter (15)
itermax

W = Wnax — (Wméx - Wmin) X

3.1.1. Desvantagens do BPSO

Como toda meta-heuristica, 0 BPSO possui algumas desvantagens. Como ressaltado
previamente, o PSO €, originalmente, uma meta-heuristica desenvolvida para problemas de
analise no dominio continuo sendo, 0 BPSO, uma adaptacdo para os casos discretos. A
atualizacdo da posic¢do da particula é realizada no PSO continuo pela posicdo e velocidade, onde
um alto valor de velocidade demonstra que a posi¢do da particula no espaco de busca nédo é
apropriada e ha uma grande distancia até o ponto 6timo. Por outro lado, um baixo valor de
velocidade demonstra que a particula esta na vizinhanga do ponto 6timo, onde a velocidade se

torna zero.

No BPSO, a posicdo da particula ndo € interpretada pela posicdo e velocidade. No
algoritmo BPSO atualiza-se a velocidade com base na Equacéo (12) e considera a nova posi¢éo

como um binario {0, 1} com certa probabilidade de ocorrer. Por outro lado, o valor de v; ;
representa a probabilidade de x; ; ter valor “0” ou “1”. Um alto valor atribuido a v;; ndo
significa que uma grande modificacdo de x;; seja necessaria. Tendo um alto valor de
velocidade, na direcéo dos nimeros positivos, aumenta a probabilidade de x; ; assumir o valor

“1”, sem ao menos considerar as posi¢des previas. Da mesma forma, tendo um alto valor de

velocidade, na direcdo dos numeros negativos, aumenta a probabilidade de x; ; assumir o valor
“0”, sem ao menos considerar as posigdes prévias. Além disso, se v; ; s tornar zero, x; ; ainda

serd alterado e assume o valor de “1” ou “0” com a probabilidade de 0,5.
Com isso, as seguintes desvantagens podem ser apontadas para o BPSO original:

o A primeira desvantagem diz respeito a fungé@o sigmoide. No PSO padréo nédo ha
diferenca entre um grande valor da velocidade para o lado negativo ou para o lado
positivo, e isso apenas demonstra que um maior movimento € exigido com base na
posicdo anterior da particula. No entanto, no BPSO uma diferenca esta associada, onde
aumentando a velocidade na dire¢do positiva causa um aumento de probabilidade de
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“1” para a posi¢do da particula e aumentando na dire¢do negativa causa um aumento de
probabilidade de “0”. Além disso, no PSO padrao, quando a velocidade em uma
dimensdo da particula vai para zero, isso representa que a sua posi¢do é adequada e que,
provavelmente, um 6timo global foi encontrado. No BPSO, esse indicio de melhor
global ndo é aparente, ja que mesmo com velocidade nula a particula tem chances de
assumir uma nova posicgéo.

o A segunda desvantagem esta relacionada a Equacdo (14). A atualizacdo da

posigdo é realizada sem considerar a posi¢do anterior.

Os resultados obtidos pelo BPSO na resolucéo de diversos problemas mostram que a
funcdo custo meédio sofre melhorias desde as primeiras iteragdes. Isso representa que o
algoritmo esta se aproximando da solucdo 6tima, mas a medida que o algoritmo progride, as
particulas podem divergir da solugdo Gtima global e ficarem presas em 6timos locais. E
principalmente por esse fato que as equacGes de contorno sdo importantes para esse tipo de
consideracdo do PSO. O motivo dessa possivel divergéncia é o que foi descrito no primeiro
topico de desvantagens do BPSO. Ou seja, quando o algoritmo estd proximo de chegar ao
melhor valor global, a probabilidade de a particula mudar de posi¢do deveria ser proxima de
zero, mas como ja ressaltado, ao se chegar perto da melhor solugédo global, a posicdo da particula
possui a chance igual a 0,5 de assumir o valor “1”” ou “0”. Devido a esses fatores, a convergéncia

do BPSO é problematica.

3.1.2. Proposta de melhoria para o BPSO

Para contornar a limitacdo do BPSO na solucdo de problemas com variaveis inteiras,
propde-se, de acordo com Nezamabadi-Pour et al. (2008), o New Binary Particle Swarm
Optimization (NBPSO), que utiliza uma funcdo de probabilidade adequada para solucgéo de
problemas com este tipo de caracteristica. Ao invés da utilizagdo da funcéo sigmoide, utiliza-
se a Equacdo (16). Ao se considerar (16) ndo ha uma diferenca entre os grandes valores
negativos ou positivos da velocidade. Ou seja, quando v; ; possui um maior valor, entédo S’ (v; ;)
possuira, também, um maior valor. Além disso, para velocidades proximas de zero, a

probabilidade também é préxima de zero.

S’(vilj) = 2. |[Sigm0id(vi‘j) —0,5] | (16)
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Para contornar a segunda desvantagem do BPSO, a Equacédo (12) pode ser substituida
pela Equagdo (17), onde um grande valor de v; ; demonstra que a posi¢do ndo € boa, havendo
uma troca de “0” por “1”, ou vice versa. Além disso, para um valor pequeno de v; j, diminui a

probabilidade de a particula trocar de posicao e, quando v; ; torna-se zero, a posi¢ao se mantém.

exchange(x;;(t)), serand <S'(v;;(t+ 1)) 17)

xX: :(t) =
0 (6 { x;j(t +1), serand > S'(v;;(t + 1))

3.2. ALGORITMO GERAL PSO

O algoritmo para a implementacdo do PSO é o mesmo proposto por Resende (2014),

sendo composto pelos passos contidos no diagrama de blocos da Figura 7.

Figura 7 - Diagrama de blocos do algoritmo PSO

Inicialize as particulas com posi¢des

geradas aleatoriamente e velocidades nulas

A func¢do fitness

¢ calculada

Compare os valores fitness com os

valores pbest e ghest

O critério de parada
esta satisteito?

l Nio

Atualize as velocidades e as posigcoes

de acordo com as equagdes (9a) e (9b)

Fonte: Resende (2014)
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3.3.  ALGORITMO PSO DEDICADO AO PROBLEMA

Visando elucidar de forma mais especifica os passos seguidos pelo algoritmo PSO
dedicado ao problema analisado, tomam-se alguns dos passos mais importantes do mesmo,

como a defini¢do de seus parametros, a primeira iteracao e as demais iteracoes.

3.3.1. Definicao dos parametros do sistema

Primeiramente, na implementacdo do algoritmo efetua-se a leitura dos parametros do
sistema, sendo eles: poténcias ativas e reativa nos nos, a impedancia de cada um dos ramos do
sistema, 0s ramos que sdo ou nao chaveaveis e seu estado (chaves abertas ou fechadas). Apds
essa etapa, utilizou-se uma tabela contendo os nds adjacentes entre si, facilitando assim a analise
da topologia do sistema de distribuicéo, principalmente para a analise dos nés adjacentes a cada

uma das chaves de manobra do sistema e geradores distribuidos.

Para realizar a analise do sistema e definir todos os parametros, foi tomado como base
um ntmero fixo de chaves de manobras e GD em cada um dos alimentadores, sendo 20 chaves
de interconexdo alocadas, onde o numero preestabelecido de chaves para alocacdo ou
realocacdo em cada alimentador foi definido entre 2 e 3, dependendo da quantidade de nés
existentes no alimentador analisado, assim como a carga total dos mesmos, conforme a Equagéo
(18). Além disso, o nimero de geradores distribuidos preestabelecido em cada alimentador foi
de 3 ou 4, resultando em um total de 250 placas solares (nUmero baseado nos sistemas de

energia elétrica atuais), conforme dado pela Equacéao (19).

N, = round L x=172,..8 (18)
* 900 x 103 )’ 77V
NE (19)
My = round <m Yy = 1,2, ,8

Além disso, realizaram-se consideragdes iniciais referentes a taxa de falhas anuais do
sistema, e o0s parametros do PSO, r;, 1, ¢4,c, e w. Também se realizaram os célculos dos
fasores das grandezas do sistema, para analisar os valores eficazes para as devidas comparagoes

de critérios de tensdo, corrente e poténcia.
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3.3.2. Andlise para a primeira iteragado

O primeiro passo da implementacdo do PSO consiste em gerar uma populacdo inicial
aleatdria, onde cada individuo dessa populacéo possui 0s ramos onde as chaves sdo alocadas e
0s nos onde os geradores distribuidos sdo alocados, ou seja, solu¢des candidatas. A dimensao
dos individuos esté relacionada com os ramos onde as chaves sdo alocadas, 0s n6s onde 0s
geradores distribuidos sao alocados, 0os niumeros de chaves e de GD que sdo permitidos alocar.
Em seguida, para cada individuo, € realizada e avaliada a funcdo objetivo e a funcéo fitness,
considerando as devidas penalidades na funcdo objetivo, sendo ela o calculo do somatério da
poténcia ndo suprida caso ocorra uma possivel falta em cada uma das se¢fes do sistema,
considerando a possibilidade de remanejamento de cargas dos alimentadores analisados e 0

funcionamento em ilhas dos geradores distribuidos.

Para a primeira iteracdo, a prépria funcdo objetivo, considerada como sendo a fungéo
fitness de cada um dos individuos, é o seu préprio pbest, e 0 melhor valor da funcédo objetivo
entre esses individuos € o gbest. Com esses valores € realizada a operacdo da equacdo
caracteristica do BPSO, e encontrada uma velocidade para cada um dos individuos, sendo ela
dependente dos parametros de inércia, confianca no enxame e confianca do individuo nele
mesmo, além de ter valor inicial nulo (inicialmente a particula encontra-se em “repouso” no
espaco de busca). Apos encontrar a velocidade, atualizam-se as posi¢des das chaves nos ramos
do sistema para cada um dos individuos, conforme Equac@es (16) e (17). Ao fim desse processo,
visando reaproveitar as mesmas variaveis que foram utilizadas para obter economia de
processamento, sdo zeradas as grandezas desnecessarias. Esse é um fator importante para a
generalidade do algoritmo, ja que para qualquer numero de iteracbes, alimentadores e
individuos, a implementagdo computacional do algoritmo mantém a mesma capacidade de
memoria, fazendo por si s0 os célculos para essas novas dimensdes, sem a necessidade de

intervencao do programador.

3.3.3. Andlise para as demais iteragdes

Para as demais iteraces, novamente é calculada a fungéo fitness para cada um dos novos
individuos (dada pelo mesmo método da primeira iteracdo) e, se encontrado um melhor valor
da funcéo fitness para um individuo, seu pbest assume esse novo valor. Se encontrado um valor
da func&o fitness melhor que o gbest anterior, seu valor ¢ atualizado. Por outro lado, se o valor

encontrado for igual ou pior ao encontrado anteriormente, é adicionado um peso maior a fungéo
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fitness calculada para essa particula, fazendo com que o algoritmo do NBPSO tenha uma
probabilidade maior de trocar os bits desse individuo, proporcionando uma troca em sua
posicao, buscando novas solugdes candidatas. Esse fator de penalidade é atribuido também para
individuos que estdo situados fora do dominio do problema, estando fora das dimensdes
propostas, além de individuos que, pela literatura analisada, estivessem, por anélise tedrica, em
alocagcfes ndo boas. Como exemplo disso, penalizam-se individuos em que as chaves de

manobras estdo alocadas de tal forma que a sua secao tenha somente um dnico no.

Essa adicdo de penalidade na fungéo objetivo do algoritmo, resultando na funcéo fitness,
forca 0 mesmo a sair de melhores locais e buscar novas solu¢6es no espaco de busca, for¢cando
uma maior troca de bits para o individuo penalizado, fazendo com que o individuo que repetiu
a iteracdo demore menos iteracdes para buscar novos valores e, possivelmente, valores
melhores. As penalidades sdo realizadas multiplicando a fungdo objetivo por um valor
constante, sendo proporcional ao seu valor, mas maior que 1. Para cada restri¢cdo ndo respeitada
pelo individuo, multiplica-se a funcdo objetivo por esse valor. Dessa forma, quando um
individuo estiver respeitando todas as restri¢oes, o valor de sua funcéo fitness sera igual ao de
sua funcdo objetivo. Além disso, pela literatura, € aconselhavel que r; e r, assumam o0 mesmo

valor, portanto, para todos os casos desse projeto, adotou-se r; =r, = r.

Em seguida, realiza-se novamente a operacdo da equagdo caracteristica do BPSO,
encontrando uma nova velocidade para cada um dos individuos da populacdo. Com isso, pode-
se atualizar novamente a posicdo das particulas, pelos critérios do NBPSO, fazendo com que o
enxame percorra o0 espaco de busca, sempre procurando a melhor solugdo. De modo igual, se
as solucdes forem iguais ou piores que as anteriores, a penalidade ou a adi¢do de um peso maior
é realizada na funcéo fitness. Além disso, sdo zeradas novamente as grandezas desnecessarias,
sempre armazenando as que devem ser mantidas até o fim da execugdo da implementagdo

computacional, como o gbest e 0 pbest.

De modo geral, esse processo é executado repetidamente até que o critério de parada
seja atingido, que para esse projeto foi adotado um namero predefinido de iteraces. Ao atingir
o critério de parada, é encontrada a melhor localizagéo de chaves e GD para permitir uma menor
energia ndo suprida ao ocorrer uma falta aleatoria no sistema, apresentando o custo dessa

poténcia considerando o horizonte de planejamento de um ano.
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4. RESULTADOS

O algoritmo para a alocacgdo otimizada de chaves de manobras e GD foi implementado
em linguagem de programacdo C++. A implementacdo computacional da metodologia
proposta foi testada no sistema da Figura 9. A taxa de falhas (1) considerada por quilémetro no
periodo de um ano é A = 0,072 (DE ASSIS, 2014 - adaptado). Ainda, o tempo de reparo de
uma falha foi considerado sendo igual a 4,0 horas e de 0,12 horas para a isola¢do do local da
falha e acBes necessarias de chaveamentos. Adotou-se um custo de energia igual a
4,00 US$/kW , pois conforme a literatura, o custo do quilowatt para sistemas em restauracédo é
superior se comparado a sistemas em operacdo normal, podendo chegar a 5,00 US$/kW . Além

disso, considerou-se 30% de capacidade de reserva para os geradores distribuidos.

Os dados do sistema teste foram considerados como: R = 0,257 (2/km), Tomp =
20 (°C), tan (@) = 0,48, G = 800+ IS, Ppaarao = 325 (W), 6 = —0,0045 %/°C e TNOP =
45 (°C). Além disso, os valores bases considerados para as transformacdes das grandezas em

p.u estdo contidos nas Equacdes (20) e (21).

S, = 100.000 (kVA) (20)
V, = 13.800 (V) (21)

Sendo S}, a poténcia base e V,, a tenséo base, tem-se que, a partir delas, pode-se calcular
a corrente de base (I,) e a impedancia de base (Z}), tornando possivel transformar todas as

grandezas para p.u.

4.1. ALOCACAO DE CHAVES DE MANOBRAS E ANALISE DA FUNCAO
OBJETIVO EM UM SISTEMA DE DISTRIBUICAO EXEMPLO

Sendo w o peso da inércia, r; e r, parametros numericos aleatorios no intervalo [0,1] e
c; e c, 0s coeficientes da confianca da propria particula e dela em relacdo as demais,

respectivamente, realizaram-se simulagdes do algoritmo para diferentes valores de parametros.

E fundamental salientar que, devido a dependéncia da componente de irradiacio solar
(IS), do tempo em horas que um cenario de incidéncia solar ocorre durante o periodo de 1 ano

(8.760 horas) e o custo da energia ndo suprida (CIC - customer interruption cost) com valores
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baseados em consumidores residenciais, foram definidos 7 cenarios para se analisar o problema,

conforme Montoya-Bueno, Mundz e Contreras (2015), Tabela 1.

Tabela 1 — Cenarios de Operacao do Sistema

IS (p.u.) Custo (US$/kWh) Tempo (h)
0,80204 1,65 176,0
0,56921 1,78 662,4
0,48056 1,78 662,4
0,41695 2,08 975,0
0,36597 2,08 975,0
0,31980 1,92 465,0
0,28232 1,92 465,0

Fonte: Proprio autor

A utilizacdo da Tabela 1 proporciona uma maior aproximacao as circunstancias reais,
considerando diversos cenarios de operacdo do sistema, simulando as diferencas de irradiacdo
solar durante o ano, dadas por meio das variacdes das estacbes do ano, principalmente. Por
exemplo, para valores baixos de irradiacdo solar (1) em um dado intervalo de horas, dados em
p.u., 0 GD gera uma quantidade baixa de energia, dificultando a operagéo ilhada do sistema.
Esse caso de baixa geracdo pode ser observado no inverno, onde as noites sdo mais longas e a
incidéncia solar é menor. Ou seja, com a consideracao dos diferentes cenarios, consideram-se
as incertezas referentes a demanda e a producdo de energia renovavel, contabilizando um

namero de cenarios consideravel para essa analise.

4.1.1. Valores da Funcgdo Objetivo para uma populacédo predeterminada

A populagdo inicial adotada nesta etapa € a mesma para todas as simulacgdes, ou seja,
ela é predefinida e ndo completamente aleatdria, possibilitando uma melhor analise da
convergéncia do algoritmo para diferentes parametros de controle. Com isso, ao se sair de um
mesmo valor inicial da funcdo objetivo (considerando individuos com mesmo nimero de
componentes), pode-se comparar de forma precisa a evolugdo do algoritmo, os valores pelos
quais ele visita e o valor final encontrado. O individuo inicial para todas as simulagdes possui

como valor de funcdo objetivo US$ 74.540,00.

Para as simulagdes, adotou-se um numero limite de 20 iteragcdes. Esse numero foi

adotado apds analisar o algoritmo sendo executado, onde, a partir desse nimero de iteracoes, a
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reducdo do valor da funcdo de adaptagdo ocorre muito lentamente. Além disso, consideraram-
se 20 individuos na populacdo de particulas (solu¢des candidatas).

Alguns dos resultados obtidos para uma populacéo inicial constante, com a utilizagao

de diferentes valores para os parametros do PSO, estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Valores do custo da poténcia ndo suprida considerando a operagdo do sistema em

um ano, para um numero de 20 iteracGes - tempo de CPU das simulacfes: ~ 30 minutos

Parametros Do PSO Custo Da Energia Nao Suprida (US$)
r=075c =2ec, =2 68.677,30
r=0,50;¢c,=15ec, =25 70.063,00
r=0,25 ¢, =25ec, =15 72.728,30
r=0,60; c; =05ec, =35 68.305,50
r=20,75; ¢, =35ec, =05 69.357,20
r=10;,¢c,=2ec, =2 72.267,30
r=0,60;c,=15ec, =25 68.199,30
r=0,50; ¢, =25ec, =15 70.872,20
r=0,50; ¢, =05ec, =35 72.566,30
r=0,70; ¢, =3,5ec, =05 68.046,20
r=080;c,=2ec, =2 73.362,30

Fonte: Préprio autor

Os valores adotados para realizar as simulagfes tiveram como base a propria resposta
do algoritmo aos parametros, ou seja, ao testar para parametros aleatorios, observaram-se quais
pardmetros geravam melhores valores para a fungéo fitness, com isso, tomavam-se valores em
torno desses, selecionando cada vez mais os valores adotados, buscando encontrar aqueles que
proporcionassem a maior convergéncia. Além disso, os valores considerados e expostos neste
trabalho foram alguns dos simulados, sendo escolhidos para a apresentacao apenas 0s que

retornassem o menor valor para a funcéo fitness e, consequentemente, para a funcao objetivo.
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Outro fato importante a ser ressaltado é que sem os parametros de penalizagdo utilizados
na versdo final da implementagdo do algoritmo, observou-se como melhor valor de fungéo
objetivo US$ 72.736,30. Isso demonstra que, sem os parametros de penalizacdo, o algoritmo
fica preso em o6timos locais, ndo sendo capaz de buscar os 6timos globais para o nimero de
iteracGes adotado, reduzindo a sua probabilidade de encontrar o melhor 6timo global. Com os
critérios de penalizacdo adotados, o melhor valor observado foi de US$ 68.046,20,
demonstrando uma diferenca de 6,89%, sendo uma melhora consideravel para o mesmo, ja que

0 custo computacional para a implementacdo das penalidades néo é alto.

Observa-se, portanto, que o menor valor do custo da energia ndo suprida é obtido para
r=0,70; ¢, =3,5ec, =0,5. Além deste, o segundo melhor valor da funcdo objetivo é
encontrado para r = 0,60; ¢; = 1,5 e c, = 2,5. Isso demonstra que ha uma faixa para a qual
os parametros do NBPSO encontram o melhor valor para a funcéo objetivo. Com isso, adotou-
se para c; {1,5; 3,5} e para c, {2,5; 0,5}, de forma que ¢, + ¢, = 4,0 para todos os individuos.
O parametro r define a caracteristica estocastica a respeito da movimentagdo da particula no
NBPSO e ndo se adotou um valor constante para todos os individuos, mas valores diferentes.
Ou seja, cada individuo assume, para todo o processo do algoritmo, um valor r; =1, =1

aleatdrio dentro do intervalo fechado 0,60 < r < 0,70.

Observa-se uma determinada constancia da localizagdo das chaves de manobras no
sistema, estando elas localizadas, em sua maioria, nos ramais laterais. Além disso, observou-se
que os geradores distribuidos tém a tendéncia de estarem alocados em nds do sistema onde se

encontra um maior valor de poténcia, ou seja, uma maior carga.

Considerando-se o melhor individuo simulado nessa etapa, observa-se que o algoritmo
apresenta uma queda no valor da funcdo objetivo inicial para o valor final encontrado
(consequentemente no valor do custo da energia ndo suprida), como apresentada no grafico da
Figura 8. Neste grafico, apresentam-se os valores da funcéo objetivo incumbentes durante o

processo iterativo do NBPSO.
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Figura 8 - Grafico da convergéncia do algoritmo para alocacéo das chaves de manobra
para parametros iguais a ¢, {1,5; 3,5} e para c, {2,5; 0,5}, de formaque c; + ¢, =4,0e
0,60<r<0,70
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Fonte: Préprio autor

Verifica-se na Figura 8 que nas primeiras iterac6es o algoritmo progride rapidamente e,
apo6s a décima iteracdo, aproximadamente, os valores da funcdo objetivo decrescem mais
lentamente. Este comportamento ja era esperado pela forma como a inércia do algoritmo foi
adotada, fazendo a busca em espacos mais amplos no principio da execucdo e espagos mais

reduzidos quanto mais o algoritmo progride.

4.1.2. Valores da Funcdo Objetivo para o caso de uma populacdo completamente
aleatoria

Para testar o caso mais genérico possivel, gera-se a populacéo inicial completamente
aleatoria, ou seja, para cada uma das simulag@es, os individuos iniciais (solu¢Bes candidatas)
séo definidos por uma funcéo, que gera os ramos que definem a posicao de alocagao de chaves
e 0s nos para alocagdo dos GDs no sistema, sem relagdo com as simulacdes anteriores. A funcéo
utilizada esta contida em uma Dbiblioteca da linguagem C++, sendo a
“srand(static_cast<unsignedint> (time(NULL)))”. Com isso, podem-se utilizar varias
simulagOes para se analisar a convergéncia do algoritmo. Os valores encontrados para a funcao
objetivo estdo apresentadas na Tabela 3, sendo realizada a simulacdo do algoritmo para 30

individuos diferentes.
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Visando a convergéncia de todos individuos para uma solu¢do otimizada de melhor
qualidade no hiperespago de busca, adotou-se um total de 30 iteracdes para 0 NBPSO. Esse
valor foi especificado por meio de diversas simulag¢fes onde, para o pior individuo do conjunto
de solucBes candidatas, sua convergéncia ocorria em torno dessa iteracdo. Ou seja, cada um dos
individuos tem a sua posicao atualizada, de acordo com os parametros e equagées estabelecidas,
30 vezes. Idealmente, quanto maior o nimero de iteracdes, melhor seria a solugdo candidata
encontrada (até se obter a possivel solucdo 6tima global), mas devido ao fato do algoritmo
encontrar uma boa convergéncia para a solucdo otimizada em torno dessa iteracdo, optou-se
por limitar o nimero de iteragdes do algoritmo. E importante ressaltar que para essa etapa
adotou-se 0,60 <r < 0,70 e c; {1,5; 3,5} e para c, {2,5; 0,5}, de forma que ¢; + ¢, = 4,0,0u

seja, 0 mesmo critério adotado na subsecéo anterior.

Tabela 3 - Valores do custo da energia ndo suprida considerando a operacao do sistema em
um ano, para um namero de 30 iteracdes e 30 individuos, com populacéo inicial

completamente aleatéria — tempo de CPU das simulacdes: ~ 45 minutos

Simulacéo (X) Custo da Energia Nao Suprida (US$)
1 68.697,20
2 68.697,20
3 68.209,00
4 68.697,20
5 68.697,20
6 67.932,40
7 68.209,00
8 66.892,00
9 67.932,40
10 67.932,40
11 68.697,20
12 68.209,00
13 67.932,40
14 68.209,00
15 68.697,20
16 68.697,20
17 68.209,00




18 68.209,00
19 68.209,00
20 68.209,00
21 68.697,20
22 68.697,20
23 68.697,20
24 66.892,00
25 68.209,00
26 68.697,20
27 68.209,00
28 68.209,00
29 66.892,00
30 67.932,40

Fonte: Proprio autor
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Tem-se na Figura 9 o diagrama unifilar com a alocacdo de chaves e GDs para a melhor

solucdo encontrada.
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Figura 9 - Melhor alocacdo das chaves de manobras e GD —
US$66.892,00
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Fonte: Adaptado de Rupolo e Mantovani (2015)

As chaves de manobras e os geradores distribuidos encontram-se, para a melhor solucéo

obtida, nos ramos e nos noés, respectivamente, como dado pela Tabela 4:

Tabela 4 — Ramos e no6s indicativos da alocagdo das chaves de manobras e GD

Alimentadores Ramos Das Chaves Nos dos geradores distribuidos

1 3-4, 6-9, 12-17 5,10, 13, 18, 21

2 27-29, 33-34, 36-39 37,42, 43, 44

3 51-52, 56-57, 67-68 53,63, 71,72

4 80-81, 83-84 81, 85, 87

5 123-124,127-128 125,128, 131

6 211-214, 220-221 210, 215, 220

7 137-138, 141-142 139, 145, 147

8 149-150, 156-157, 157-158 164, 201, 203, 205

Fonte: Proprio autor
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Com estes resultados, podem-se calcular alguns pardmetros dessa amostra, permitindo

tirar algumas conclusdes:

e Média:
0
— 1=
=———=>=68.210,21
x N
e Desvio Padrao amostral:
s = 532,00

e Moda:

Moda = 68.697,20

Os valores encontrados demonstram um valor medio proximo ao menor valor
encontrado, tendo erro percentual de €% = 1,93%. O erro percentual entre o valor da moda e
0 menor valor encontrado é €% = 2,62%, representando que o algoritmo converge para um
valor otimizado de boa qualidade na maioria das simulagdes. A incidéncia de cada uma das
solucBes é dada na Figura 10. Além disso, o desvio padrdo amostral representa uma

caracteristica importante desse algoritmo, que é apresentada mais a frente.

Figura 10 - Gréfico representativo do numero de vezes que cada solucédo ¢ obtida dentre as 30
simulagdes
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Fonte: Proprio autor
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Observa-se que houve uma predominancia por duas solugdes encontradas. Além disso,
nédo se obteve um mesmo valor para todas as simulacdes, o que permite concluir que a meta-
heuristica esta ficando estagnada em valores 6timos locais, dependendo da solucdo inicial. De
modo geral, esse comportamento era esperado, ja que a geracdo de uma populacéo aleatoria
pode aumentar muito o tempo computacional para se encontrar solu¢des de qualidade e além
disso, a quantidade de soluc@es infactiveis a serem incorporadas na populagdo inicial podem

ser numerosas e muito distantes da factibilidade.

Um fato interessante de ressaltar é que, para individuos iniciais com uma boa solucéo
(fungéo fitness e funcédo objetivo de valores baixos), o algoritmo converge com maior rapidez
e para valores da funcédo fitness proximos ao menor valor encontrado. Além disso, para 0s
individuos iniciais com funcéo fitness de valores altos, observam-se os piores resultados dentro
do espaco de amostragem, ja que necessitam de um maior nimero de iteracdes para alcangarem
uma solugdo melhor. No decorrer das 30 iteragdes, esta ocorrendo um decréscimo do valor da
funcao fitness, levando a uma convergéncia da mesma para valores proximos ao menor valor
encontrado. O desvio padrdo representa que a solucao é consideravelmente uniforme, dada a
sua magnitude em comparacdo com a ordem de grandeza da funcdo objetivo. Seria possivel
melhora-lo ao se utilizar uma meta-heuristica mais adequada ao problema para tratar com as
varidveis inteiras, ou a melhoria do BPSO. O ideal para um algoritmo ter a maxima

convergéncia é obter um desvio padrdo mais proximo possivel de zero.

Com a utilizacdo do Excel, pode-se, tomando 5 individuos independentes, analisar a

evolucdo do algoritmo, como ilustrado na Figura 11.
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Figura 11 - Gréfico da convergéncia do algoritmo para diferentes individuos de uma
populacéo aleatdria
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Fonte: Proprio autor

No gréafico da Figura 11 verifica-se que 3 dos 5 individuos convergiram para 0 mesmo
valor de funcdo objetivo, enquanto 1 deles obteve o menor valor da funcdo objetivo. Além
disso, observa-se que a convergéncia para o melhor valor de funcdo objetivo encontrado na
iteracdo ocorre de forma réapida, em no maximo 5 iteracGes dentro das 30 analisadas. Isso esta
de acordo com o comportamento do NBPSO, que desde o principio encontra melhorias
consideraveis para a funcdo objetivo e, como nesse caso o individuo apresenta uma funcao
objetivo inicial boa, o algoritmo convergiu rapidamente para um valor otimizado de boa

qualidade.
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5. PROPOSTA DE MELHORIA

Uma possivel melhoria de implementar nesta metodologia é com relacéo ao algoritmo
de célculo do fluxo de poténcia. Seria efetuar a soma das poténcias das cargas e perdas nas
mesmas, na etapa do Backward Sweep, ao invés de somar as correntes nos nés. Com esse
processo, para sistemas grandes e com muitos nos, verifica-se, de acordo com Teng e Liu
(1988), uma melhoria na convergéncia dos resultados para o céalculo do fluxo de poténcia, se
comparado com o caso que se utiliza o somatorio de correntes. 1sso se deve pois, inicialmente,
guando as correntes sdo somadas no Backward Sweep, cada corrente possui um erro
proporcional a tensdo inicialmente estimada. Se as tensdes inicialmente estimadas forem
mantidas constantes e se efetuar uma sucessdo de simulagdes, ou seja, iteracdes, com esse
algoritmo, visando resolver problemas de fluxo de poténcia em que as cargas aumentam

continuamente, 0s erros que séo proporcionais as tensdes inicialmente estimadas aumentarao.

Para um sistema suficientemente carregado, as tensdes inicialmente estimadas assumem
valores fora da regido de convergéncia e o algoritmo diverge. Quando as poténcias sdo somadas
no Backward Sweep, 0s erros que existem quando o n6 de origem é alcancado envolvem apenas
as perdas de poténcia, e ndo as poténcias das cargas. As perdas de poténcia sdo sempre uma
pequena fragcdo das poténcias de carga. Portanto, o uso da soma de poténcias leva a uma boa

convergéncia mesmo para sistemas muito carregados.

Uma outra forma de melhorar o algoritmo do fluxo de poténcia é buscando um novo
método de varredura, reduzindo o tempo na etapa de pré-processamento. Santos et al. (2008)
propdem implementar os metodos de fluxo de poténcia de varredura utilizando a Representagéo
NoO-Profundidade (RNP), melhorando, desta forma, o armazenamento, acesso e uso da
informacdo atraveés do grande numero de vezes que um fluxo de poténcia deve ser executado
ao obter novas configuracdes, especialmente para os problemas de reconfiguracdo de sistemas
de distribuicdo. Essa melhora de tempo de processamento ocorre pois € aproveitado o fato que
na RNP os nds do sistema sempre estdo organizados em uma ordem de niveis de profundidade
em relacdo ao nd raiz, evitando a necessidade de um algoritmo para organizar o sistema de
distribuicdo. Com isso, devido ao menor consumo de memoria e processamento dessa etapa do
algoritmo, pode-se considerar um numero maior de iteragdes para 0 mesmo, aumentando as

chances de se encontrar melhores valores para a fungédo objetivo.
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6. CONCLUSOES

A solugdo do problema foi desenvolvida através da minimizagdo do custo anual da
energia ndo suprida, considerando a topologia radial do sistema de distribuicéo e a possibilidade
de remanejamento de cargas entre os alimentadores. Considerou-se a analise do fluxo de
poténcia através do metodo numérico Backward-Forward, nimero preestabelecido de chaves
e geradores distribuidos a serem alocados, respectivamente, nos ramos e nos existentes do
sistema. Para a analise do fluxo de poténcia, adotaram-se critérios que estdo estabelecidos pelo
PRODIST. Além disso, visando considerar a ndo constancia de geracdo de energia pelos
geradores distribuidos, adotaram-se sete cenarios diferentes de irradiacdo solar para a analise
de energia gerada pelos geradores, sendo essa analise de cenarios feita para um total
aproximado de 8.760 horas (um ano).

Os resultados obtidos para o problema proposto sdo solucdes otimizadas de boa
qualidade. O algoritmo, para o caso de populagdo inicial predeterminada, possibilitou a
especificacdo de parametros que permitem uma convergéncia mais eficiente do algoritmo
NBPSO que quando estabelecidos para individuos aleatorios. Essa primeira etapa,
considerando uma situacdo mais ideal, foi importante para analisar o funcionamento e
comportamento do algoritmo, permitindo avaliar os valores otimizados obtidos para a funcao
objetivo e comparar com resultados da literatura, principalmente para a andlise do fluxo de
poténcia. Também permitiu calibrar os parametros do algoritmo para o sistema teste de uma
forma que promovesse o seu melhor funcionamento. Portanto, essa primeira etapa se fez

relevante para o desenvolver do projeto, permitindo avaliar o seu bom, ou ndo, funcionamento.

Ao se tratar das solugdes com populacéo inicial completamente aleatoria, para o caso de
individuos iniciais com uma funcéo fitness abaixo de US$71.000,00, o algoritmo converge para
valores menores com rapidez, aproximando-se do melhor valor encontrado em quase todos 0s
casos de testes. Além disso, para os individuos da populagéo inicial com funcdo fitness acima
desse valor, observam-se os piores resultados dentro do espaco de amostragem, tendo sua
convergéncia tardia. Isso se da devido a meta-heuristica PSO néo ser ideal para a analise de
casos de problemas de otimizacdo com variaveis inteiras, como o caso do problema analisado.
Por mais que se utilize a adaptacdo NBPSO, o algoritmo ainda apresenta problemas para sair

de 6timos locais quando se depara com solucgdes candidatas inicias de valores muito longe de
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otimos locais. Porém, ao se analisar a queda do valor da funcdo fitness comparando estes dois

casos, observa-se a convergéncia para valores préximos, com diferenca inferior a 3%.

Ressalta-se que outro fator relevante €, dentre as simulacGes apresentadas para 0 caso
de populacdo inicial aleatdria, observaram-se valores distintos. Isso atesta um problema de
convergéncia no algoritmo, encontrado algumas vezes no PSO. Esse problema se deve ao fato
da meta-heuristica ser limitada quando utilizada para problemas com varidveis inteiras.
Portanto, seria necessario um estudo maior referente a mecanismos para contornar esse
problema, seja por adaptacdes novas ou acréscimos de condi¢des de penalidades. Além disso,
como o PSO funciona com base em uma populacdo de solug¢des candidatas, sendo elas geradas
aleatoriamente no principio do algoritmo, ocorrerd casos em que a populacéo inicial gerada é
muito ruim, possuindo valores de funcéo objetivo muito distantes do valor 6timo global. Com
iss0, seria necessario a adocdo de processos de penalizacdo mais severos e busca mais
minuciosa de solucGes candidatas para se obter uma melhor convergéncia em casos de solugfes

iniciais de valor elevado.

Com a analise dos dados obtidos pode-se concluir que a instalacdo de GD em um sistema
melhora a confiabilidade do mesmo, como evidenciado na analise da energia ndo suprida. Isso
ocorre pois ele garante um maior numero de possibilidades para reestabelecer a energia de
consumidores de secBes a jusante da falta de energia, ndo deixando o sistema somente

dependente das chaves de manobras e 0 remanejamento de cargas entre alimentadores.

Com os parametros para 0 NBPSO testados, pode-se encontrar o valor de US$ 66.892,00
para a minimizacao da funcao objetivo. Porém, ainda existe a possibilidade de encontrar valores
menores de funcdes objetivo, ou uma convergéncia mais rapida do algoritmo, considerado
outros parametros para o algoritmo e penalidades das soluc¢des para determinadas circunstancias
e outras maneiras de interacdo do individuo com o bando. Como exemplo, poder-se-ia adicionar
um critério de penalizacdo na geracdo dos individuos iniciais do bando, fazendo com que, se
ocorresse um individuo de solugdo acima de um valor estipulado, o algoritmo geraria
automaticamente um individuo de melhor funcdo objetivo. Isso proporcionaria uma
convergéncia mais rapida. Esses aspectos provém uma melhoria para o algoritmo, promovendo
uma busca mais ampla no espaco de solugfes, assim como uma maior seguranca da solucdo

ndo ficar estagnada em um o6timo local.
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