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Resumo

MANSOUR, M. R., Algoritmo para obtencao de planos de restabelecimento para sis-
temas de distribuicao de grande porte. Sao Carlos, 2009, 110p. Dissertacao

(Mestrado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo.

A elaboragao de planos de restabelecimento de energia (PRE) de forma répida,
para re-energizagao de sistemas de distribui¢ao radiais (SDR), faz-se necessaria para
lidar com situagoes que deixam regides dos SDR sem energia. Tais situagdes podem
ser causadas por faltas permanentes ou pela necessidade de isolar zonas dos SDR para

servigos de manutengao.

Dentre os objetivos de um PRE, destacam-se: (i) Reduzir o ntimero de consumi-
dores interrompidos (ou nenhum), e (ii) minimizar o ntimero de manobras; que devem
ser atendidos sem desrespeitar os limites operacionais dos equipamentos. Conseqiien-
temente, a obtencao de PRE em SDR é um problema com multiplos objetivos, alguns

conflitantes.

As principais técnicas desenvolvidas para obtencdo de PRE em SDR baseiam-se em
Algoritmos Evolutivos (AE). A limitagao da maioria dessas técnicas é a necessidade de
simplificagGes na rede, para lidar com SDR de grande porte, que limitam consideravel-

mente a possibilidade de obtencao de um PRE adequado.

Propoe-se, neste trabalho, o desenvolvimento e implantacdo computacional de um
algoritmo para obtencao de PRE em SDR, que consiga lidar com sistemas de grande
porte sem a necessidade de simplificagoes, isto é, considerando uma grande parte (ou a

totalidade) de linhas, barras, cargas e chaves do sistema.

O algoritmo proposto baseia-se em um AE multi-objetivo e na estrutura de dados,

para armazenamento de grafos, denominada Representagao No-Profundidade (RNP),



bem como em dois operadores genéticos que foram desenvolvidos para manipular de

forma eficiente os dados armazenados na RNP.

Em razao de se basear em um AE multi-objetivo, o algoritmo proposto possibilita
uma investigagdo mais ampla do espago de busca. Por outro lado, fazendo uso da
RNP, para representar computacionalmente os SDR, e de seus operadores genéticos,
o algoritmo proposto aumenta significativamente a eficiéncia da busca por adequados
PRE. Isto porque aqueles operadores geram apenas configuracoes radiais, nas quais

todos os consumidores sao atendidos.

Para comprovar a eficiéncia do algoritmo proposto, varias simulagoes computacionais
foram realizadas, utilizando o sistema de distribuicao real, de uma companhia Brasileira,

que possui 3.860 barras, 635 chaves, 3 subestagoes e 23 alimentadores.

Palavras-chave: Restauracao de Energia, Sistemas de Distribuicao de Grande
porte, Estrutura de Dados, Representagao No-Profundidade, Algoritmo Evolutivo Multi-
objetivo, NSGA-II.



Abstract

MANSOUR, M. R., Algorithm for elaboration of plans for service restoration to large-
scale distribution systems. Sao Carlos, 2009. 110p. Dissertation (Master study),

Engineering School of Sao Carlos, University of Sao Paulo.

An elaborated and fast energy restoration plan (ERP) is required to deal with steady
faults in radial distribution systems (RDS). That is, after a faulted zone has been identi-
fied and isolated by the relays, it is desired to elaborate a proper ERP to restore energy
on that zone. Moreover, during the normal system operation, it is frequently necessary
to elaborate ERP to isolate zones to execute routine tasks of network maintenance.
Some of the objectives of an ERP are: (i) very few interrupted customers (or none),
and (ii) operating a minimal number of switches, while at the same time respecting
security constraints. As a consequence, the service restoration is a multiple objective

problem, with some degree of conflict.

The main methods developed for elaboration of ERP are based on Evolutionary
Algorithms (EA). The limitation of the majority of these methods is the necessity of
network simplifications to work with large-scale RDS. In general, these simplifications

restrict the achievement of an adequate ERP.

This work proposes the development and implementation of an algorithm for elabo-
ration of ERP, which can deal with large-scale RDS without requiring network simpli-
fications, that is, considering a large number (or all) of lines, buses, loads and switches

of the system.

The proposed algorithm is based on a multi-objective EA, on a new graph tree encod-
ing called Node-depth Encoding (NDE), as well as on two genetic operators developed

to efficiently manipulate a graph trees stored in NDEs.



Using a multi-objective EA, the proposed algorithm enables a better exploration of
the search space. On the other hand, using NDE and its operators, the efficiency of the
search is increased when the proposed algorithm is used generating proper ERP, because

those operators generate only radial configurations where all consumers are attended.

The efficiency of the proposed algorithm is shown using a Brazilian distribution

system with 3,860 buses, 635 switches, 3 substations and 23 feeders.

Key-words: Energy Restoration, Large-Scale Distribution System, Data Structure,

Node-Depth Encoding, Multi-Objective Evolutionary Algorithms, NSGA-II.
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Capitulo 1

Introducao

Em razao do aumento da demanda de energia elétrica e da expansao dos sistemas
elétricos de poténcia (SEP), para manter o suprimento de energia elétrica, obedecendo
a trilogia de continuidade, qualidade e economia de servigo (Miller, 1987), torna-se
necessario, cada vez mais, o desenvolvimento de ferramentas computacionais de auxilio

a operagao dos SEP.

Os SEP podem ser divididos nos trés grandes blocos (Kagan et al., 2005):

e Sistema de geragao: composto pelas usinas de gerag@o de energia elétrica, que
geram a energia elétrica a partir da conversao eletromecénica de energia. A fonte

priméria de energia pode ser a agua, o carvao, o 0leo, a fissao nuclear, etc;

e Sistema de transmissao: composto basicamente por linhas de transmissao e
transformadores reguladores, que conectam os pontos de geracao aos pontos de

consumo (até as subestagoes de distribuicao);

e Sistema de distribuicao: composto por subestagoes abaixadoras e circuitos elétri-
cos (chamados alimentadores). E responsavel pelo fornecimento de energia as

areas urbanas, rurais ou grandes empresas consumidoras.

Este trabalho trata do problema de Restabelecimento de energia em Sistemas de

Distribuigao Radiais de média tensao.
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1.1 Sistema de Distribuicao

O sistema de Distribuigao pode ser dividido em:

e Sistema (ou rede) de Distribuicao Primaria (ou Distribuicao de Média
Tensao): opera geralmente em redes radiais aéreas na tensdo de 13,8kV. E pro-
jetado com possibilidade de transferéncia de blocos de cargas entre circuitos para
o atendimento da operacao em condi¢oes de contingéncias ou para manutencao
preventiva e/ou corretiva. Esse sistema atende aos consumidores priméarios (indus-
triais de médio porte, conjuntos comerciais, grandes hospitais, shopping centers,
instalagdes de iluminagao publica, etc) e aos transformadores de distribuigao que,

por sua vez, suprem os sistemas de distribui¢cao secundaria ou de baixa tensao;

e Sistema (ou rede) de Distribuicao Secundaria (ou Distribui¢ao de Baixa
Tensao): opera geralmente em redes radiais ou em malha com tensoes de 220/127V
ou 380/220V. Atende aos consumidores de baixa tensao, pequenos comércios e in-
dustrias e, principalmente, os consumidores domésticos. Essa parte do sistema de
distribuicao usualmente nao conta com recurso para o atendimento de contingén-

cias.

Rede Primaria

Subestacio

Rede Secundaria Rede Secundaria

Figura 1.1: Representagao de um sistema de distribuigao.

A Figura 1.1 ilustra o diagrama unifilar de um sistema de distribuicao dividido em
Rede Primaria e Secundaria, onde TR é um transformador, D é um disjuntor, NF é

uma chave Normalmente Fechada e NA é uma chave Normalmente Aberta.
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1.2 Restabelecimento de Energia em Sistemas de Distribuicao

Radiais

No crescente mercado competitivo as distribuidoras de energia elétrica tém en-
frentado muitos desafios relacionados com os objetivos de melhorar a qualidade e con-
fiabilidade do servigo de fornecimento de energia elétrica. Ou seja, a energia deve ser
entregue ao consumidor de forma continua, com a tensao mais constante possivel, sem
contetido harménico, com minimas perdas de poténcia ativa e méxima margem de se-

guranga em termos de estabilidade de tensao.

A caracteristica radial da maioria dos sistemas de distribuigao simplifica a operagao
e prote¢do dos mesmos, porém diminui a confiabilidade desses sistemas em relagao
4 continuidade do fornecimento de energia elétrica, que é geralmente avaliada pelas

empresas de distribuicao, a partir das ocorréncias no sistema de distribuicao.

A contabilizacdo da continuidade de fornecimento de energia aos consumidores é
avaliada ap6s um determinado periodo, por exemplo, o ano, através de indices opera-

tivos, como por exemplo (Kagan et al., 2005):

e Duracgao Equivalente por Consumidor (DEC): representa o espago de tempo
em que, em média, cada consumidor, na area em estudo, teve seu fornecimento

de energia elétrica interrompido no periodo considerado;

e Frequéncia Equivalente de Interrupgao por Consumidor (FEC): repre-
senta o nimero de interrupgoes que, em média, cada consumidor, na area de

estudo, sofreu, no periodo considerado;

Face ao exposto, a reconfiguragdo de redes é uma ferramenta importante na au-
tomagao dos Sistemas de Distribui¢ao Radiais (SDR), pois é um dos principais recur-
sos para manutenc¢ao da qualidade e confiabilidade do fornecimento de energia elétrica

(Kagan e Oliveira, 1996).

As interrupgoes no fornecimento de energia nos SDR s&o inevitaveis, isto em virtude
da execucao de obras de expansao, intervenc¢ées de manutencao preventiva em compo-
nentes da rede ou pela atuagao de um dispositivo de protecao em decorréncia de faltas
permanentes. Desta forma, o agrupamento de varios pontos de carga em blocos sep-

arados por chaves, que operam no estado Normalmente Aberto (NA) e Normalmente
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Fechado (NF), foi uma solu¢do encontrada para melhorar a confiabilidade dos SDR
sem incorrer em gastos excessivos. Assim, a partir da reconfiguragao da rede, isto é,
da operacao de chaves, é possivel a troca de carga entre os alimentadores em caso de
interrupcao em algum ponto da rede. Nessas situacoes, torna-se necessario um plano de
restabelecimento de energia, que consiste, basicamente, em determinar um conjunto de

manobras de chaves para restringir as interrupgoes & menor parte possivel do sistema.

Vale destacar ainda que em condigoes normais de operacao, pode-se utilizar a re-
configuracdo de redes, através da manobra de chaves NA e NF, para reduzir as perdas
totais por efeito joule (Gomes et al., 2005; Sarfi et al., 1995) e/ou para balanceamento
de carga entre os alimentadores (Chen et al., 2000), aliviando os alimentadores que
estao com carregamento critico. Nesse contexto, a reconfiguracao permite a reducgao de
queda de tensdao (Mantovani et al., 2000) e alivio de trechos da rede com sobrecarga

(Strogatz, 2001) (corrente elétrica em niveis acima do suportado pelos cabos).

Como mencionado anteriormente, reconfiguragao de redes também pode ser aplicada
numa condigado mais extrema, como, por exemplo, na ocorréncia de contingéncias como
faltas permanentes (Inagaki et al., 2006; Kumar et al., 2008). Tal aplica¢ao é o foco
deste projeto de pesquisa. Nesse caso, torna-se necessario a obtencao de um plano de
restabelecimento de energia elaborado e rapido. Ou seja, depois de o setor! em falta
ter sido identificado e isolado, pela atuacao do sistema de protecao, é de interesse dos
operadores encontrar um plano apropriado para o restabelecimento da energia na érea

que havia ficado sem energia.

Um plano de restabelecimento de energia adequado tem como principais necessidades

praticas:

Encontrar um plano em intervalo de tempo o mais curto possivel (tempo-real);

e O nimero de manobras deve ser minimo?;

Reduzido ntimero de consumidores interrompidos;

e Nenhum componente sobrecarregado;

'Um setor corresponde a um conjunto de barras e linhas sem a presenca de chaves seccionadoras.

2Busca-se um reduzido namero de chaveamentos basicamente por dois motivos: a operacio frequente
das chaves reduz a expectativa de vida destas; quanto mais manobras, maior o tempo para implementar
o plano (as chaves sdo em geral operadas manualmente).
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e A estrutura radial (sem formar anéis) do sistema deve ser mantida;
e Reduzir o total de perdas resistivas;

e Reduzir quedas de tensao.

Face ao exposto, o restabelecimento de energia é um problema com multiplos ob-
jetivos, alguns conflitantes. Naturalmente, outros objetivos, além dos supracitados,

podem ser considerados na formulacao do problema.

Devido ao problema de explosao combinatéria, as técnicas de programacao matemética
nao sdo utilizadas nos problemas de restabelecimento de energia em SDR de grande
porte. A maioria dos Algoritmos Evolutivos (AEs) sdo uma técnica alternativa que tém
se mostrado capaz de lidar com essa dificuldade, porém produzem muitas configuragoes

nio factiveis® quando aplicados em SDR de tamanho real (dos Santos, 2004).

O desempenho de um AE convencional®, para restabelecimento de energia em SDR,

é afetado principalmente pelos seguintes fatores:

1. A estrutura de dados adotada: a elaboracao de planos de restabelecimento via AEs
requer um algoritmo de busca em grafo. Assim o desempenho dos AEs torna-se
fortemente afetado pela forma com que as arvores de grafo sao computacional-

mente representadas;

2. Os operadores genéticos adotados, que podem produzir muitas configuracées nao

factiveis; e

3. A conversao de um problema multi-objetivo em um mono-objetivo através da

utilizagao de fatores de ponderacao.

Buscando melhorar o desempenho dos AEs para o tratamento do PRE, em (Santos,
Delbem e Bretas, 2008b) o SDR foi representado computacionalmente através de uma
nova estrutura de dados, denominada Representacao No-Profundidade (RNP). Associ-

ados a essa estrutura ha dois operadores que permitem a realizagao de poda ou enxerto

3No contexto em pauta, configuracdes factiveis sdo configuracdes radiais, que atendem a todos os
consumidores respeitando os limites de operagao do sistema.

4AEs convencionais sdo aqueles que convertem um problema de otimizacio multi-objetivo em um
problema mono-objetivo através da utilizacdo de uma funcao agregacgao e de fatores de ponderagao.
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nas arvores da floresta de grafo armazenada na RNP. Os alimentadores podem ser vis-
tos como arvores da floresta que, por sua vez, representa um SDR. Em outras palavras,
os operadores da RNP modificam a floresta de grafo gerando uma somente configu-
racoes factiveis. A garantia de geracdo de somente configuragoes factiveis, aumenta

significativamente a eficiéncia da busca por melhores configuragoes do AE.

Vale destacar que a utilizacao da RNP possibilita ainda outra vantagem para o
tratamento do problema de restabelecimento de energia. Cada configuracao gerada
através da RNP e de seus operadores possui sempre todos os seus nos ordenados de
acordo com uma relagdo conhecida como pai-filho. Essa ordenagao possibilita a execugao
de um fluxo de carga extremamente réapido. Trabalhando com outras estruturas de
dados e operadores, para possibilitar a utilizacao de um fluxo de carga rapido, torna-se
necessario executar um algoritmo de ordenagao toda vez que uma nova configuragao for

gerada, para organizar os noés de acordo com o Modelo Pai-Filho (MPF).

Recentemente, as técnicas de AEs Multi-Objetivo (MOEA, do inglés Multi-Objective
Evolutionary Algorithm) tém sido aplicadas para o problema de restabelecimento de
energia em SDR, com resultados que se mostram bastante promissores. Por exemplo,
Kumar et al. (2008) aplicou a técnica NSGA-II ( Elitist Non-Dominanted Sorting Genetic
Algorithm).

1.3 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é a elaboragao de um programa computacional
que possibilite a obtencao de planos de restabelecimento de energia, em SDRs de grande
porte, considerando todas as suas linhas, barramentos, cargas e chaves. Para isso,
utilizar-se-4 a estrutura de dados RNP e seus operadores, bem como uma versao modi-

ficada do NSGA-II.

1.4 Organizagao da Dissertacao

Os proximos Capitulos desta dissertagao estao organizados da seguinte forma:

e O Capitulo 2 revisa os principais trabalhos desenvolvidos para tratar o problema

de restabelecimento de energia em SDR;
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O Capitulo 3 descreve fundamentos dos AEs;

O Capitulo 4 introduz conceitos de otimizagdo multi-objetivo, descrevendo as
técnicas tradicionais para resolver problemas de otimizacao multi-objetivo; e a

técnica NSGA-2;

O Capitulo 5 apresenta os conceitos bésicos da teoria de grafos e o Problema de
Projeto de Redes (PPRs) para AE, bem como a estrutura de dados denominada

RNP;

O Capitulo 6 revisa métodos para célculo de fluxo de carga para SDR.

O Capitulo 7 apresenta os estudos realizados sobre o método desenvolvido em (dos

Santos, 2008).

O Capitulo 8 apresenta o NS2R, isto é, o AE proposto neste trabalho para a

obtencao de planos de restabelecimento de energia em SDR;

O Capitulo 9 apresenta testes comprobatorios da eficiéncia do NS2R, juntamente

com a anéalise dos resultados; e

O Capitulo 10 apresenta as conclusdes do trabalho, bem como as publicacoes

originadas desta pesquisa.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Destacam-se, neste Capitulo, algumas das principais técnicas para geragao de planos

de restabelecimento de energia em SDR encontradas na literatura.

Em (Curcic et al., 1996) é apresentada uma anélise de diversos artigos publica-
dos entre os anos 1987 e 1994, relacionados a restabelecimento de energia em SDRs.
Ressalta-se, nesse artigo, a importancia do rapido processamento computacional, bem
como as vantagens e desvantagens em se utilizar uma topologia de rede radial. No total
foram revisados 19 artigos, os quais estao classificados segundo a técnica utilizada, con-
forme indicado na Tabela 2. Nessa analise, foram explorados os tipos de faltas possiveis

para SDR: nas linhas, barras e transformadores.

Diversos trabalhos publicados em 2000 utilizaram Algoritmos Evolutivos (AEs) e

logica fuzzy para resolver o problema de restabelecimento de energia em SDR.

Em (Augugliaro et al., 2000) foram utilizadas Estratégias Evolutivas (EE), com uma
definicao fuzzy de multiplos objetivos que compoem um problema de restabelecimento
de energia em SDR, tais objetivos sendo conflitantes. Foi considerado que o estado de
operagao normal possibilita o controle remoto das chaves, de bancos de capacitores e
conexoes de cargas. Desta forma, apds a ocorréncia de uma falta permanente, torna-se
possivel executar remotamente agoes para restabelecer energia nas éreas afetadas. Na
formulagao do problema duas funcoes foram consideradas como principais: minimizagao
de perdas resistivas e a maximizacao da quantidade de cargas a ser restabelecida. As
configuracoes geradas sao avaliadas através de conjuntos fuzzy. Como restrigoes foram

consideradas: a permanéncia da estrutura radial do SDR, carregamento nos transfor-
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Tabela 2.1: Classificacao das publicagoes segundo a técnica utilizada.

Técnica H Trabalhos publicados

(Teo, 1992)
(Kim et al., 1992)

(Liu et al., 1988)

(Fujii et al., 1992)
(Kendrew e Graham, 1989)
(Okuda et al., 1988)
(Srinivasan et al., 1994)
(Shirmohammadi, 1992)
(Wu et al., 1991)
(
(
(
(
(
(

Sistemas Inteligentes (SI)

Hsu et al., 1992)

Devi et al., 1990)

Devi et al., 1991)

Morelato e Monticelli, 1989)
Nahman e Strbac, 1994)
Aoki, Nara, Itoh, Satoh e
Kuwabara, 1989)

Aoki, Nara e Satoh, 1989)
Dialynas e Michos, 1989)
Sarma et al., 1990)

Chen et al., 1989)

Busca Heuristica (BH)

Meétodo do gradiente efetivo dual

(
Busca Tabu (BT) e caminho minimo g
(

Programacgao inteira binaria e branch and bound

madores, carregamento das linhas e queda de tensao nas barras. Testes foram realizados
em um SDR inicialmente malhado contendo 98 setores, 81 barras de carga e 24 bancos

de capacitores. Considerou-se apenas a ocorréncia de uma Unica falta.

A formulagao hibrida apresentada em (Hsiao e Chen, 2000) faz uso de conjunto
fuzzy e de AE. Conjunto fuzzy é utilizado para modelar as func¢oes objetivo e avaliar a
natureza imprecisa que estas apresentam,; j4 AE é utilizado para resolver o problema
de otimizagdo. Na formulagdo do problema foram consideradas cinco fungoes obje-
tivo: area fora de servico, nimero de operacoes de chaveamento, queda de tensao nas
barras, carregamento nas linhas e carregamento nos transformadores. Como restrigoes
foram consideradas, manter a estrutura radial do SDR e a sequéncia de operagoes de
chaveamento. Testes foram realizados em um SDR contendo 2 transformadores, 10 ali-
mentadores, 102 ramos, 102 barras, 217 chaves NF e 13 chaves NA. Foram considerados
trés casos distintos: uma tnica falta, maltiplas faltas e miltiplas faltas deixando uma

grande area fora de servigo.

Toune et al. (2002) realizaram um estudo comparativo de 4 algoritmos heuristicos
utilizados para restabelecimento de energia em SDR. Os algoritmos estudados foram:

Busca Tabu (BT), Busca Tabu Reativa (BTR), Simulated Anneling (SA) e AEs. O
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estudo foi realizado considerando o objetivo de encontrar, apds a ocorréncia de uma
falta, planos de restabelecimento de energia que sejam capazes de minimizar o nimero
de consumidores sem energia. Como restrigoes foram consideradas: manter a estrutura
radial do SDR, queda de tensao, carregamento nos transformadores e carregamento nas
linhas. Apresentou-se a formulagdo matematica de cada um dos algoritmos e foram
realizadas comparagoes qualitativas e quantitativas entres os mesmos. Realizaram-se

testes em um SDR contendo 3 alimentadores e 60 barras.

Em (Shin et al., 2004) foi utilizada uma abordagem hibrida, combinando AEs e
BTs, para resolver o problema de restabelecimento de energia e reconfiguragao 6tima
de redes em SDR. No referido trabalho uma configuracao é dita 6tima se o plano de
restabelecimento minimiza as perdas e atende as restrigcoes operacionais do sistema,
mantendo a rede radial. O algoritmo proposto procura utilizar as propriedades que
os AEs e BTs tém de melhor, dando origem ao método denominado AG-Tabu. Na
formulagdao do problema foram avaliados o custo das perdas resistivas e o custo total
apés a interrupgao e reconexao do sistema devido a ocorréncia de uma falta. Como
restrigdes foram consideradas: carregamento nos transformadores, carregamento nas
linhas e manutencao da estrutura radial do SDR. Testes foram realizados em um SDR

com 7 alimentadores e 38 barras, com a ocorréncia de uma tunica falta.

Delbem et al. (2005) propuseram uma nova codificagdo para SDRs baseada em
Cadeia de Grafos, de modo a melhorar o desempenho dos AEs. A partir dessa codifi-
cacao foram desenvolvidos operadores de reproducdo nao convencionais, que possibilita
a geragao de configuragoes factiveis, a partir de uma configuracao ja existente. Uti-
lizando conceitos de grafos e, partindo do principio que uma arvore de grafo pode ser
representada por cadeias conectando a raiz as folhas, o conjunto de todas essas cadeias
armazenadas adequadamente representa um alimentador de um SDR. Portanto, o con-
junto de todos os alimentadores representa um sistema completo. A técnica proposta
pode lidar com problemas multi-objetivo, utilizando sub-populagdes, que é semelhante
a técnica empregada em (R. Benayoun e Laritchev, 1971). Testes foram realizados em
um SDR de grande porte composto de 1471 barras, 249 chaves, 3 subestacoes e 23
alimentadores. Como restrigoes foram consideradas: queda de tensdo, carregamento
nas linhas e carregamento nos transformadores. A estrutura radial do SDR é sempre

uma condicao satisfeita no problema, pois os operadores de reproducao propostos geram
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apenas configuracoes factiveis. O artigo trata de uma falta por vez. Foram consider-
adas faltas em setores criticos da rede, por exemplo, que isolem todo um alimentador.
Vale destacar que a técnica foi aplicada ao problema de reconfiguragao de SDR, sendo
testada em restabelecimento de energia, redugao de perdas resistivas e planejamento de

SDR.

Em (Inagaki et al., 2006) utilizou-se uma abordagem multi-objetivo baseada na
obtengao de solugoes pertencentes ao conjunto de Pareto (ver Capitulo 4). Para encon-
trar essas solugoes sdo utilizados AEs. Desta forma, um nimero maior de configuracoes
é disponibilizado para o operador decidir qual se adapta melhor ao problema. Uma com-
binagdo de AEs e SA é realizada com o objetivo de melhorar a precisao das solugoes.
Na formulagéao do problema foram considerados dois objetivos: reduzir a area fora de
servigo apdés uma falta e o niimero de operacoes (ou manobras) de chaveamento. Como
restrigdes foram consideradas: manter a estrutura radial do SDR, a energia deve ser
restabelecida as areas a jusante do setor em falta, carregamento nas linhas, carrega-
mento nos transformadores e queda de tensdo. Testes foram realizados em um SDR
com 4 transformadores, 6 alimentadores e 78 barras de carga. Apenas a ocorréncia
de uma tnica falta foi abordada nos testes. Vale destacar que os objetivos priorizam

consumidores como hospitais, shopping centers, etc.

Buscando melhorar o desempenho dos AEs para o tratamento do problema de resta-
belecimento de energia, em (Santos, Delbem e Bretas, 2008b) o SDR foi representado
computacionalmente através de uma nova estrutura de dados, denominada Represen-
tagdo No-Profundidade (RNP). Associados a essa estrutura ha dois operadores que
permitem a realizacao de poda ou enxerto nas arvores da floresta de grafo armazenada
na RNP. Os alimentadores podem ser vistos como arvores da floresta que, por sua vez,
representa um SDR. Em outras palavras, os operadores da RNP modificam a floresta
de grafo gerando somente configuracoes factiveis. A garantia de gerag@o somente de
configuragoes factiveis, aumenta significativamente a eficiéncia da busca por melhores

configuragoes do AE, este trabalho seré apresentado no Capitulo 7.

Recentemente Kumar et al. (2008) desenvolveram um algoritmo para restabeleci-
mento de energia em SDR, baseado no algoritmo de otimizagdo multi-objetivo proposto
por (Deb et al., 2000), denominado NSGA-II. Modificagoes no NSGA-II foram realizadas

para melhorar o processamento computacional do mesmo. Os resultados obtidos pelo
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método proposto, denominado NSGA-II avangado, foram comparados com os resultados
obtidos pelo NSGA-II béasico proposto por (Deb et al., 2000) e por AE mono-objetivo.
O método proposto conseguiu obter os mesmos resultados encontrados pelas outras téc-
nicas, porém com um melhor tempo computacional. Isso deve-se a implementacao do
NSGA-II utilizando a estrutura de dados apresentada em (Jensen, 2003). Na formulagao
do problema foram considerados quatro objetivos: reduzir a area fora de servigo, mini-
mizagao do ntimero de manobras (tanto para chaves remotamente controladas, quanto
para chaves manualmente controladas) e minimizar as perdas resistivas. Como restrigoes
foram consideradas: manter a estrutura radial do SDR, queda de tensao, carregamento
da rede, priorizar o restabelecimento para cargas “especiais”, como hospitais e grandes
centros industriais. Testes foram realizados em quatro SDR, todos de pequeno porte.

A dimensao varia de 13 barras e 10 chaves até 173 barras e 75 chaves.

2.1 Consideracoes Finais

Conforme apresentado neste capitulo, a maioria das técnicas para obtencao de planos
de restabelecimento de energia, em SDR, baseia-se em AEs convencionais, isto é, aque-
les que convertem um problema de otimizagdo multi-objetivo em um problema mono-

objetivo através da utilizagao de fatores de ponderacao.

Vale destacar, entretanto, que as técnicas baseadas em AEs convencionais possuem
ainda algumas limitagoes, restringindo a aplicacao das mesmas para SDR de pequeno
porte ou para modelos simplificados de SDR. de grande pote. Isso em razao de o desem-

penho de um AE convencional ser fortemente afetado pelos seguintes fatores:

1. A estrutura de dados adotada: como a busca por planos de restabelecimento via
AEs exige normalmente busca em grafo, o desempenho dos AEs torna-se forte-
mente afetado pela forma com que as arvores de grafo sdo computacionalmente

representadas;

2. Os operadores genéticos adotados, que podem produzir muitas configura¢ées nao

factiveis; e

3. A conversdo de um problema multi-objetivo em um mono-objetivo através da

utilizagao de fatores de ponderacao.
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Na tentativa de obter um algoritmo para obtencao de planos de restabelecimento de
energia mais eficiente, aplicavel em SDR de grande porte sem simplificacoes, propoe-se,
neste projeto, o desenvolvimento de um algoritmo baseado no NSGA-II e na estrutura

de dados RNP e seus operadores.

Em razéo de o algoritmo proposto basear-se no NSGA-II, o mesmo vai possibilitar
o tratamento do problema multi-objetivo de obtencao de planos de restabelecimento
de energia de forma direta, sem a necessidade de converter o problema original em
um problema mono-objetivo. Importa lembrar que para possibilitar o tratamento de
problemas multi-objetivos, o NSGA-II faz uso da ordenacao elitista por dominéincia

chamada de Pareto Ranking (seré apresentada no Capitulo 4).

As vantagens de utilizar a RNP e seus operadores, para representar e manipular

computacionalmente os SDR, sao as seguintes:

1. Abordagens baseadas na RNP, para problemas que requerem a manipulagao de
grafos, tém apresentado melhor desempenho computacional em relacdao aquelas

que utilizam outras estruturas de dados (Delbem et al., 2004);

2. A utilizagdo dos operadores da RNP, ao invés dos operadores genéticos conven-
cionais, aumenta significativamente a eficiéncia da busca por melhores solugoes
(configuragoes), pois a RNP e seus operadores produzem somente configuragoes

factiveis;

3. A RNP de um SDR possui, naturalmente, as barras de cada arvore (alimentador)
ordenadas segundo o MPF. Com isso, evita-se o uso de um algoritmo de busca para
obter tal modelo. Assim, o fluxo de carga pelo MPF com RNP é mais eficiente

que fluxos de carga convencionais para SDR.
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Capitulo 3

Fundamentos de Algoritmos

Evolutivos

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) sao métodos de otimizagao e busca inspirados nos
principios da Teoria de Darwin, isto é, sao baseados em principios que sao encontrados
na evolucao dos sistemas biologicos. FEste capitulo introduz os principais conceitos
sobre AEs os quais receberam maior atencdo dos pesquisadores apds a proposta dos
Algoritmos Genéticos (AGs) por John Holland (Hayes-Roth, 1975) e a popularizagao
dos mesmos por meio dos trabalhos de David Goldberg (Goldberg, 1989). Na se¢ao 3.1.1
é apresentada a base biologica dos AEs. Na Segéo 3.2 sdo descritos os AEs, bem como
as subéreas que vém se destacado da computacao evolutiva. Na Secao 3.3 sao descritos

os operadores genéticos.

Para escrever este Capitulo utilizou-se (Gabriel e Delbem, 2008) como referéncia

principal.

3.1 Base Biolégica

OS AEs podem ser vistos como técnicas de Computagio Bioinspirada (Teuscher
et al., 2003) ou Computa¢ao Natural (Ballard, 1999). Tais areas de pesquisa abordam
uma série de técnicas computacionais fundamentadas em conceitos Biologicos. As téc-
nicas evolutivas apresentam conceitos cuja origem esta em diversos campos da Biologia,

em especial em idéias evolucionistas e na Genética. Esta Segao foca nesses conceitos e
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resume a terminologia empregada na definicdo de AEs.

3.1.1 O Processo Evolutivo

Conforme dito anteriormente, os AEs baseiam-se nos processos evolutivos que ocor-
rem na natureza. Como principais componentes dos sistemas evolutivos tém-se (Arciszewski

e Jong, 2001):

Populacoes de individuos: uma ou mais populagoes concorrem por recursos limi-

tados;

Fitness: reflete a habilidade de um individuo para sobreviver ou reproduzir-se;

A nocdo de mudangas dindmicas nas populacoes devido ao nascimento e morte

dos individuos;

e Os conceitos de variabilidade e hereditariedade, ou seja, os novos individuos pos-

suem muitas das caracteristicas de seus pais, embora nao sejam idénticos.

Tais conceitos foram inspirados no neodarwinismo (Ridley, 1996), que admite que
os principais fatores evolutivos sao a mutagao, a recombinacao ¢ a selegao natural,

0s quais sao resumidos a seguir:

e Mutagao Génica

A origem da variabilidade é a mutacéo, processo pelo qual o gene ! sofre alteracoes
em sua estrutura. Tais alteragdes sdo modificacoes na sequéncia de bases do DNA.
Essa molécula, quando duplicada, produz copias idénticas de si, ou seja, diferentes
da original (sem mutagao), transmitindo hereditariamente a mudanga . Isso pode
acarretar a alteragao da sequéncia de aminoacidos da proteina, modificando o

metabolismo celular, podendo favorecer o organismo ou mesmo ser letal.

¢ Recombinacao Génica

O processo evolutivo seria relativamente lento se nao fosse possivel colocar juntas,

em um mesmo individuo, mutagdes ocorridas em individuos da geragao anterior.

!Gene é um segmento de DNA que contém uma informacdo codificada para determinada carac-
teristica ou processo que a célula tem ou executa (Amabis e Martho, 1985).
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O fendmeno que possibilita esse evento é a reproducao sexuada. E importante
considerar que a selecao natural ndo atua aceitando ou rejeitando mudancas in-
dividuais, mas sim escolhendo as melhores combinacoes génicas entre todas as

variagOes presentes na populacao.

e Selecao Natural

A selecao natural é consequéncia de dois fatores:

1. Os membros de uma espécie diferem entre si;

2. A espécie produz descendéncia em maior nimero de individuos que de fato

podem sobreviver.

<

Os individuos mais aptos a sobreviver sao aqueles que, gragas & variabilidade
genética, herdaram a combinagao génica mais adaptada para determinadas condigoes

naturais.

3.1.2 Terminologia Béasica

Apresenta-se, a seguir, a terminologia necessaria para o estudo de AEs (Sait e

Youssef, 1999).

Cromossomo, Genes e Alelos

A estrutura que codifica como os organismos sao construidos é chamada cromos-
somo. Os cromossomos associam-se de modo a formar um organismo e seu numero
varia de uma espécie para outra (Amabis e Martho, 1985). O conjunto completo de
cromossomos de um ser vivo é chamado genétipo e as caracteristicas do organismo
gerado com base no genétipo constituem o fendétipo. De forma similar, a represen-
tagdo de solugoes de um problema podem ser codificadas em uma estrutura da dados

chamada cromossomo.

Os cromossomos sao codificados em um conjunto de simbolos chamados genes.
Os diferentes valores de um gene sdo chamados alelos. A posicao do gene em um

cromossomo é denominada locus (Lamont e Veldhuizen, 2002).

A representagao das solugoes candidatas (ou seja, os individuos) é o primeiro estagio
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da elaboracao de um AE e é crucial para o desempenho do algoritmo. Essa etapa consiste

em definir o geno6tipo e a forma como este é mapeado no fenétipo.

A codificag@o mais simples é a representagao binaria: o gen6tipo é definido como
um arranjo de Os e 1s. E necessario definir o tamanho do arranjo, bem como o ma-
peamento gendtipo-fendtipo. Entretanto, em muitas aplicagoes do mundo real, a rep-
resentagao binaria pode apresentar fraco poder de expressao (Deb, 2001), nao sendo
eficiente na representagao das possiveis solugoes. Uma alternativa empregada é a rep-
resentagao em ponto-flutuante ou representagao oral, segundo a qual as solugoes
sao arranjos de nimeros reais. Essa representacao é usualmente empregada quando os
genes sao distribuidos em um intervalo continuo, em vez de um conjunto de valores

discretos (Andrew, 2004).

Fitness

O valor de fitness de um individuo (seja um gendtipo ou um cromossomo) é um
nimero positivo que mede o quanto adequado é o individuo, que representa uma
solucao. Em problemas de otimizacao, o fitness pode ser o custo da solugao. Se o

problema for de minimizagao, as solugoes de maior fitness sdo as de menor custo.

Pais, Operadores de Reproducao e Descendentes

Os AEs trabalham sobre um ou mais cromossomos a fim de gerar novas solugoes,
chamadas descendentes. Os operadores que trabalham sobre cromossomos, chamados
operadores de reprodugao, sao a recombinagao (também conhecido como crossover)
e a mutacao. Esses operadores fazem analogia aos principais mecanismos da evolugao
natural, ou seja, a recombinagdo e a mutacdo génica. A recombinacido é aplicada,
em geral, a um par de cromossomos. Os individuos selecionados para o processo de
recombinacao sao chamados pais. A mutacdo é aplicada a um simples cromossomo,

modificando-o aleatoriamente.

Geragao e Selegao

A geracgao é uma iteracao do AE, na qual os individuos da populacao atual sdo

selecionados e recombinados e/ou mutados, gerando descendentes. Devido a criagao
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de novos descendentes, o tamanho da populagao cresce; deste modo um mecanismo de

selecao controla esse tamanho.

A ideia bésica da selecao é a seguinte: seja uma populagdo de tamanho M e seja Ny
o numero de descendentes, entao, para a proxima geracao, sao selecionados M novos
individuos (Ng4 pode ser maior que M). Cada AE desenvolve, com base nesse principio,

uma estratégia de selegao.

3.2 Algoritmos Evolutivos

Os AEs funcionam basicamente da seguinte forma:

1. Primeiramente é criada uma populagao inicial com solucoes aleatérias;

2. A partir da populagao atual, é gerada uma nova populagdao. Os novos individuos
desta nova populagao, sao criados através do uso dos operadores genéticos. Esta
tarefa é realizada aplicando-se o operador de cruzamento nos individuos com o

melhor fitness, que sdo escolhidos através de um processo chamado de selecao;

3. Retornar para o item 2 até atender a condigao de parada;

O Algoritmo 1 mostra o pseudocoddigo de um AE.

Os AEs sao utilizados para problemas de otimizagao em decorréncia de ser o método
preferencialmente utilizado pela natureza, que é considerada por muitos como o sistema
mais perfeito. Além disso, resolvem problemas com modelos matematicos complexos de
modo simples, sendo de facil acoplamento com outras técnicas (hibridagao)(dos Santos,

2004).

Existem vérias subareas na Computagdao Evolutiva, das quais destacam-se:

Algoritmos Genéticos (AG)

Tais algoritmos foram propostos por Holland na década de 1970 e trabalham com
populagoes de individuos (cromossomos), que durante o processo de evolu¢ao sdo sub-
metidos aos procedimentos de selegao e reprodugao. Deste modo o algoritmo consegue

aproveitar das melhores solu¢ées e ao mesmo tempo explorar o espaco de busca.
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Algoritmo 1 Algoritmo Evolutivo.

1: //Inicia o contador de tempo

2. g1

3: IniciaPopulagao(Py)

4: //Avalia o fitness dos individuos P,

5. Avalia(Py)

6: //Verifica o critério de parada

7: while critério de parada nao € atingido do

8: //Incrementa a geragao

9: g—g+1
10: //Seleciona os individuos para a geragao dos descendentes
11: P, — Seleciona(P;_1)
12: //Realiza o cruzamento dos pais selecionados
13: Cruzamento(Py)
14: //Realiza a mutagdo sobre a nova populagao
15: Muta(Py)
16: //Avalia o fitness dos individuos P,
17: Avalia(Py)

18: end while

Programacao Evolutiva (PE)

Foi proposta por Lawrence J. Fogel na década de 1960, originalmente como uma
estratégia de otimizagado estocéstica similar aos AGs. No entanto, enfatiza o relaciona-
mento entre os progenitores e seus descendentes aos invés de tentar emular operadores

genéticos especificos observados na natureza (Castro, 2001).

A PE também opera com populagoes, mas apenas diferentes niveis de mutacao séo
efetuados sobre os progenitores na criacdo de novas solugoes. O tamanho da populagao
nao necessita ser mantido constante, como também nao é necessario um nimero fixo de
descendentes por progenitor. A PE trabalha com representacoes mais flexiveis que as

empregadas pelos AGs por nao efetuarem recombinagdes.

Programacao Genética (PG)

A Programagao Genética (PG) foi proposta em (Koza, 1989) e pode ser visa como
uma extensdao dos AGs. A PG difere dos AEs devido a sua representagdo, seus op-
eradores de reproducao e seus métodos de avaliagdo do fitness. Introduzida a para
solucionar os problemas de aprendizado de maquina, a PG busca a construcao au-

tomaética de programas de computadores. Os individuos sao codificados na forma de
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arvores, onde cada noé folha contém constantes, variaveis ou parametros para a execugao

de procedimentos e fungoes. Os nos internos contém operagoes primérias.

Os operadores de reprodugao utilizados sdo operadores de recombinacao e mutagao
especificos para representagoes por arvores. Na recombinagdo, partes das arvores sao
trocadas, o ponto de corte na arvore é escolhido de forma a evitar a criacao de operagoes
invalidas. Na mutagao, o valor de um né ou subarvore é alterado. Se o nd escolhido
para a mutacao for um no interno, este sera alterado para ter uma nova operacao ou
funcao. No caso de mutacao de subarvore, a subarvore selecionada é substituida por

uma nova subérvore gerada aleatoriamente.

O processo de avaliagdo ocorre por meio da execugao do programa representado
pela arvore do individuo. Se este resolver o problema proposto ou se aproximar da
resposta correta, terd um valor de fitness elevado; caso contrario, seu fitness sera baixo.
Geralmente, os algoritmos de PG utilizam somente o operador de recombinacao no

processo de busca pelas melhores solugoes.

Estratégias Evolutivas (EE)

Propostas originalmente para tratarem problemas técnicos de otimizacao como al-
ternativa aos métodos convencionais. Operam com cromossomos na forma de vetores
de ntimeros reais e originalmente na propor¢ao (1 + 1), isto é, cada progenitor gera um
herdeiro por geragado, normalmente por mutagoes distribuidas. Caso esse descendente
seja melhor que seu progenitor, ele lhe toma o lugar. Essas estratégias foram estendidas
para as propor¢oes (m + 1), isto é, m progenitores geram um herdeiro por geracao, e
(m+n), isto é, m progenitores geram n herdeiros por geragao. As EE tiveram estratégias

de recombinagoes introduzidas no seu processo evolutivo (Castro, 2001).

3.2.1 AEs de Ultima Geragao

Nos tltimos dez anos varios estudos utilizando modelos probabilisticos para as pop-
ulagoes em AEs foram desenvolvidos buscando aumentar o desempenho de algoritmos
de busca populacionais (ou baseados em populagdes). O sucesso dessas novas técnicas
para uma diversidade de problemas complexos e de larga-escala, que ainda nao eram

resolvidos satisfatoriamente pelos AEs da primeira geracao, fez esses novos algoritmos
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merecerem uma nova classificacdo para distingui-los dos AEs convencionais da primeira
geracao (Goldberg, 1989). Esse novos AEs na literatura também tém sido chamados
Algoritmos de Estimagao de Distribuigdo. Dentre esses destacam-se: ECGA (Harik
et al., 2006), BOA (Pelikan et al., 2000) e h-BOA (Pelikan, 2005).

3.3 Operadores Genéticos

Nesta Secao sao abordados os principais aspectos dos operadores genéticos utilizados

nos AEs.

3.3.1 Selecao

O objetivo deste operador é escolher um ou mais individuos para gerar um ou mais
descendentes para a proxima populagdo do processo evolutivo. Os individuos com o

melhor grau de fitness tém uma maior probabilidade de serem escolhidos nesta etapa.

Existe, na literatura, uma grande variedade de estratégias de selecdo. Porém, as

mais utilizadas sao a selegao por torneio, roda da roleta e ranking.

Na selecao por torneio, sao realizadas vérias competigoes entre duas ou mais
solugoes, e a melhor solucao é a escolhida. Na roda da roleta, geralmente, os pais sao
selecionados com probabilidade proporcional aos seus fitness. Para tal selecao usa-se a

expressao 3.1 (Michalewicz, 1992).

P = NL (3.1)
2i=1(Fi)

onde, F; é o fitness da solugao i e N é o tamanho da populagdo. Logo, é gerado
um valor aleatorio k, no intervalo de 0 a PTOT AL (Soma de todos os valores de
fitness). Finalmente, o individuo selecionado é o primeiro que possui uma probabilidade
de selecao maior que k. Na selecao por ranking, sao ordenadas as solucoes de acordo
com o seu valor de fitness (sendo o ranking 1 pertencente a pior solugao e o ranking N
pertencente a melhor solugao, N sendo o namero de solugdes). Com isso, determina-se

a probabilidade de sele¢ao para cada solucao. Logo, a escolha das solugoes progenitoras

é referente ao valor do ranking.
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3.3.2 Cruzamento

O operador de cruzamento gera as solugoes descendentes das solugoes progenitoras.
Basicamente, para cada duas das solugbes progenitoras selecionadas corta-se o seu vetor
de simbolos em uma posicao aleatéria, produzindo duas cabecas e duas caudas. Em

seguida as caudas sao trocadas, gerando dois novos individuos (Figura 3.1).

Pai 1 Pai 2

110110

Cabega
0100, 101101
Filho 1 Filho 2

Figura 3.1: Exemplo da aplicagao do operador de cruzamento em um ponto.

Existem diversas variacoes desse operador, varios deles sdo especificos para deter-

minado problema (Goldberg, 1989).

3.3.3 Mutacgao

Este operador gera uma determinada taxa de “perturbacao” em um determinado
nimero de solugoes, isto é, gera pequenas alteracoes em um determinado ntimero de
solugoes, com o objetivo de explorar o espago de busca (Figura 3.2) e manter a di-
versidade das solugoes. Deste forma, o AE tende a ndo ter uma convergéncia rapida,
evitando a sua estabilizagdo em regioes chamadas de minimos locais, nos quais os AEs

sempre estao sujeitos a cair.

Antes da Mutacao

Filho 1 Filho 2
0100101101 1101110110
0110001001 101010101
Filho 1 Filho 2

Depois da Mutacao

Figura 3.2: Exemplo da aplicagdo do operador de mutagao.
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3.3.4 Elitismo

Existe um grande risco de perder os melhores individuos na transigao de uma geragao
para outra, isto devido a aplicacdo dos operadores de mutacao e cruzamento. Desse
modo, o objetivo do operador de elitismo é preservar os melhores individuos para as
préximas geragoes (ue possam surgir, sem que esses sofram alguma alteragdo. Assim,

as melhores solu¢oes nao se deterioram.
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Capitulo 4

Algoritmos Evolutivos para

Otimizacao Multi-Objetivo

Este Capitulo introduz os principais aspectos da otimizagao multi-objetivo e algu-
mas das principais técnicas de Algoritmos Evolutivos Multi-Objetivo (MOEA, do inglés

Multi-Objective Evolutionary Algorithm).

Para escrever este Capitulo utilizou-se (Ticona e Delbem, 2008) como referéncia

principal.

4.1 Otimizagao Multi-Objetivo

Esta secao introduz as nogao basicas de Otimizagao Multi-objetivo (MOO, do inglés
Multi-Objective Optimization). Na Segao 4.1.1 sdo apresentados os principais conceitos
da area. Na Sec¢ao 4.1.2 sao definidas as metas em MOO. Na Secao 4.1.3 sao explicadas
as principais diferencas entre MOO e otimizagdo mono-objetivo (objetivo simples). Na

Secao 4.1.4 sao apresentadas as principais técnicas convencionais para resolver MOO.

4.1.1 Problemas de Otimizacao Multi-Objetivo

Um Problema de Otimizacao Multi-Objetivo (MOOP, do inglés Multi-Objective Op-
timization Problem) possui um conjunto de fungoes objetivo a serem otimizadas (max-
imizar ou minimizar). Além disso, possui restrigoes que devem ser satisfeitas para que

uma solugao seja factivel ao problema. O enunciado geral de um MOOP ¢é o seguinte
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(Deb, 2001):
Maximizar/Minimizar  f,,(x), m=1,2,.., Noj;
sujeito a:  gj(z) <0, i=1,2,...., NRyes;
(4.1)
hk(l‘) 207 k= 1727"5NRigu;
xﬁ(jnf) < < l_Z(SUp)’ i1=1,2,.., Nyar

onde x é um vetor de N, variaveis de decisdo, r = (x1, z2, ..., n,,,)’ , também denom-

(1nf) o JJ(SUP)

inado de solugao. Os valores = representam os limites inferior e superior,
respectivamente, para a variavel z;. Esses limites definem o espago de variaveis de
decisao ou espago de decisao Sgc.. As NRg.s desigualdades (g;) e as N R;g, igual-
dades (hy) sao chamadas de fungoes de restrigao. Uma solugao x factivel satisfaz as
NR;gy + N Rges fungoes de restricao e os 2Ny, limites. Caso contrario, a solucao nao
serd factivel. O conjunto de todas as solugoes factiveis formam a regiao factivel ou

espago de busca Syq;.

Cada funcao f,,(z) pode ser maximizada ou minimizada. Porém, para trabal-
har com os algoritmos de otimizagao, é necessario converter todas as fungoes para
serem apenas de maximiza¢do ou minimiza¢do. O vetor de fungoes objetivo f(x) =
[f1(2), f2(), ..., fN,; (2)] compde um espago multidimensional chamado espago de ob-
jetivos S,,;. Para cada solucao = no espago de decisao, existe um f(x) em Spp;. Esta é
uma diferenca fundamental em relacdo & otimizacao de objetivos simples, cujo espago de
objetivos é unidimensional. O mapeamento ocorre entao entre um vetor z (de dimensao
Nyar) € um vetor f(x) (de dimensdo Nypj). Por exemplo, se cada elemento de z e f(z)

30 niimeros reais, entdao f(z) estaria mapeada como f(z) : RNVvar — RNobs,

-

Solugao Pareto-Otimas

As fungoes objetivo empregadas nos MOOPs sao em geral conflitantes entre si.
Uma fungao objetivo f; é conflitante com uma outra fungao fo quando nao é possivel
melhorar o valor de f; sem piorar o valor da fungao fo. Um exemplo prético de objetivos
conflitantes sao preco e desempenho na compra de equipamentos, como por exemplo,

computadores. Os equipamentos de maior custo apresentam usualmente um melhor
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desempenho e vice-versa. Assim, em uma compra devem ser considerados varios modelos
de computadores com diversos valores nos objetivos de preco e desempenho. Se ambos
os objetivos possuem a mesma importéancia (ou prioridade), ndo ha como afirmar, por

exemplo, que certa reducao do preco compensa determinada perda do desempenho.

Em um MOOP, emprega-se o conceito de dominanca de Pareto para comparar
duas solugoes factiveis de um problema. Dadas duas solugoes x e ¥, diz-se que x domina

y (denotado como x < y) se as seguintes condigao forem satisfeitas:

1. A solucgédo x é pelo menos igual a y em todas as fungoes objetivo;

2. A solug@o x é superior a y em pelo menos uma funcao objetivo.

Desta forma, existe um conjunto de solugoes que possuem vantagens em desempenho
mas que nao sao melhores em custo e vice-versa. Ou seja, existe um conjunto de alterna-
tivas 6timas que sao nao dominadas entre si nos objetivos de custo e desempenho. Em
um MOOP, o conjunto de solu¢ées nao dominadas é chamado de conjunto Pareto-
6timo, que representa as solugoes 6timas do problema. A fronteira de Pareto é o
conjunto dos valores das fungoes objetivo das solugdes do conjunto Pareto-otimo. A
figura 4.1 ilustra: os valores de prego e desempenho (de 0 a 100) para cinco alterna-
tivas para o exemplo de compra de computadores; as relacoes de dominéncia entre as

solucdes; o conjunto Pareto-Otimo; e a fronteira de Pareto.

De acordo com as 5 alternativas de compra, indicadas na Figura 4.1, temos:

e Relacao de dominéncia: 3 < 2,5 <1,5 < 2;
e Conjunto de Pareto-6timo: {3,4,5};

e Fronteira de Pareto: indicada na figura 4.1.

Dominéncia de Pareto: Definicao e Propriedades

Nesta secao serao apresentados, de forma mais formal, os conceitos descritos ante-

riormente.

Definigao 4.1.1 Uma solugio x domina uma solu¢io y ( x < y) se as sequintes

condigoes sao satisfeitas:
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10.000 ................................................................... 4
Fronteira de Pareto

7.500
&
&
o
g 5.000 :
~ :

2.500

1 L i F : 1
0 20 40 60 80 100

Desempenho (%)

Figura 4.1: Exemplo que ilustra o prego e o desempenho para 5 alternativas de compra
de computadores.

1. A solugcdo = nao € pior que y em nenhum dos Noyj, ou seja, fm(x) < fm(y) para

todo m =1,2,..., Noyj;

2. A solugdo x € estritamente melhor que y pelo menos em um objetivo, ou seja,

fm(x) < fm(y) pelo menos para um valor de m.

Vale ressaltar que a defini¢ao 4.1.1 é aplicada em um MOOP onde as fun¢oes objetivo

devem ser minimizadas. Se ambas as condi¢oes desta definigao sao satisfeitas, pode-se

dizer que:

1. y é dominada por x;

2. x nao é dominada por y;

3. x nao é inferior que .

Na figura 4.1 temos que a solu¢ao 5 domina a solugao 1 (5 < 1), e a solu¢ao 3 domina
a solugao 2 (3 < 2).

A relagdo de dominéncia satisfaz as seguintes propriedades:

1. Néao é reflexiva. Conforme a defini¢do 4.1.1, uma solu¢do nao pode ser dominada

por si mesma;
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2. Nao é simétrica, ou seja, x < y nao implica que y < x;

3. E transitiva, isto é, se x < y e y < 2z entdo z < z.

Essas propriedades caracterizam a relagao de dominéancia como uma relagao de or-
dem parcial estrita (Deb, 2001). Um conjunto de solu¢oes para um MOOP, pode ser

dividido em um conjunto de solugoes dominadas e nao-dominadas empregando o oper-

ador de dominéancia.

Definigao 4.1.2 Dado um conjunto de solugoes P, o conjunto de solu¢des nao-dominados

P’ ¢ formado por:

P ={xePeyecP|Fy:y=<x}. (4.2)

Quando um conjunto de solugoes P corresponde ao conjunto de solugoes factiveis de
um MOOP (P = Sfqet), 0 conjunto ndo-dominado P’ é chamado de conjunto Pareto-
6timo. Utiliza-se também em MOOP o conceito de otimalidade local. Um conjunto

Pareto-6timo local é definido conforme segue:

Definigao 4.1.3 Dado um conjunto de solugcoes P e €, um nimero positivo arbitraria-

mente pequeno, o conjunto Pareto-étimo local P" € formado por:

Pl={zePeyePlFy:y<zAl|y—=z|, <€} (4.3)

A Figura 4.2 ilustra dois conjuntos Pareto-6timos que sdo nao-dominados local-

mente, mostrando a sua vizinhancga no seu espaco de objetivos e no espago de variaveis.

Finalmente, a fronteira de Pareto de um MOOP pode ser definida:

Definicao 4.1.4 Dado um MOOP com fp,, m = 1,2, ..., N fungoes objetivo, e cujo

conjunto Pareto-étimo € P’, a fronteira de Pareto PF € formada por:

PF ={f(z)|x € P'}, (4.4)

onde f(z) = [fi1(x), fa(), .-, fN,,; ()] € 0 vetor de fungdes objetivo para a solugdo x
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-fZ‘“ Conjuntos de Pareto-Otimos Locais X4
Espago de
Objetivos Espago de
E Variaveis

5 l @

yfl > X,

/ .
Conjunto de Pareto-Otimo Global

Figura 4.2: Solugoes de Pareto-6timas locais e global.
4.1.2 Metas em Otimizacao Multi-Objetivo

Em (Deb, 2001) sao destacadas trés importantes metas em otimizagao multi-objetivo:

1. Encontrar um conjunto de solu¢oes que esteja o mais proximo possivel da fronteira

de Pareto;
2. Encontrar um conjunto de solugoes com a maior diversidade possivel;

3. Realizar as duas metas anteriores com a maior eficiéncia computacional possivel.

A primeira meta é comum a qualquer processo de otimizacao. Solugdes muito dis-
tantes da fronteira de Pareto nao sao desejaveis. Por outro lado, encontrar a maior
diversidade dentro das solugoes é a meta especifica para otimizacdo multi-objetivo. A
figura 4.3a ilustra uma distribui¢do quase uniforme das solugoes na fronteira de Pareto.
A figura 4.3b ilustra a fronteira com solugbes apenas em algumas regides, isto é, com

baixa diversidade. E necessario assegurar a maior cobertura possivel da fronteira.

jgu Fronteira de Pareto j;A Fronteira de Pareto

@) g/ 0 g/

Figura 4.3: Diferentes distribuicoes de solugoes na fronteira de Pareto.
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Como em MOOP trabalha-se com o espacgo de decisbes e o espaco de objetivos, é
também desejavel que as solugoes estejam adequadamente distribuidas em ambos os
espagos. Em geral, a diversidade em um desses espacos garante também a diversi-
dade no outro. Entretanto, para alguns problemas isso nao acontece. Tendo em vista
que encontrar um conjunto de solu¢des uniformemente distribuido é uma tarefa que
pode consumir consideréaveis recursos computacionais (Deb, 2001), é necessario que tais

solucbes sejam obtidas eficientemente.

4.1.3 Diferencas entre Otimizagao Multi-Objetivo e a Otimizagao Mono-

Objetivo

Em Deb (2001) identificam-se trés importantes aspectos que diferenciam a otimiza-

¢ao multi-objetivo e a otimizagao mono-objetivo, estes sendo:

1. Em problemas de otimiza¢ao com um tunico objetivo (otimizagdo mono-objetivo),
a meta é encontrar uma solugao 6tima global. Se a fungao objetivo desses proble-
mas for multimodal, poderia existir mais de um 6timo global. Neste caso, todos
os Otimos sao equivalentes. Por outro lado, em MOOP, determinar um conjunto
de solugbes da fronteira de Pareto é tdo importante quanto preservar a diversi-
dade neste conjunto. Um algoritmo eficiente para otimizagao multi-objetivo deve

considerar ambos os aspectos;

2. Um MOOQP trabalha com dois espacos, das variaveis e dos objetivos. Por outro
lado, problemas de objetivo simples trabalham unicamente no espaco de variaveis,
pois procuram apenas uma solucao no espaco de objetivos. Manter a diversidade
em ambos espagos complica mais o problema, dado que a proximidade de duas

solugoes no espago de varidveis nao implica proximidade no espago de objetivos;

3. Os métodos tradicionais de otimizacdo multi-objetivo reduzem o conjunto de
funcées objetivo a uma funcgao simples que pondera cada objetivo. Estes métodos
podem também tratar cada objetivo separadamente, utilizando os demais obje-
tivos como restrigdes. Portanto, um MOOP pode ser convertido, por meio de

algumas técnicas, em um problema de otimizacao simples.



54 4.1. Otimizagdo Multi-Objetivo

4.1.4 Técnicas Tradicionais para MOOP

Nesta secao serao descritas as principais técnicas classicas usadas em MOOP: so-

matorio de pesos, métodos de restrigcoes € e programacao por metas.

Somatério de pesos

O método de somatoério de pesos consiste em criar uma fungdo objetivo somando
cada objetivo multiplicado por um peso (Deb, 2001). Os pesos sao fornecidos como
parametros. A escolha dos pesos é um problema importante que depende da relevancia
de cada objetivo. E necessério realizar a normalizacdo de cada funcdo objetivo dado
que os diferentes objetivos podem ter diferentes magnitudes. Por exemplo, o prego de
um carro pode variar de R$4.000 a R$30.000; enquanto o conforto pode estar entre 0%
e 100%.

Uma vez que os objetivos estejam normalizados, pode-se formular uma func¢ao F(x)
que soma o0s objetivos normalizados e multiplicados por seus respectivos pesos. Assim,

um MOOP pode ser formulado como segue:

Nobj
Minimizar F(x) = Z Win frm (),
m=1

sujeito a:  gj(x) <0, J=1,2,..., NRges; (4.5)
hi(x) = 0, k=1,2,.., NRy;
:cgmf) <z < :Cz(wp)? i =1,2,.., Nyar

onde wy, € [0,1] é o peso para cada fungdo objetivo f,,. Pode-se mostrar que a solugao
do problema na Equagao 4.5 pertence ao conjunto Pareto-6timo se os pesos sao positivos
para todo os objetivos. Além disso, pode-se garantir que se um MOOP é convexo
(Deb, 2001), qualquer solu¢do Pareto-6tima pode ser encontrada usando o método de

somatorio dos pesos, empregando diferentes combinacoes de valores de wyy,.

Seja um MOOP com dois objetivos. O espaco de objetivos e a Fronteira de Pareto

sdo mostrados na Figura 4.4. Tem-se um vetor de pesos w = (w1, w2) para cada objetivo.

Dado um vetor de pesos w é possivel plotar o contorno de F' no espago de objetivos.
Dado que F' é uma combinacao linear dos objetivos, obtém-se uma linha reta. Encontrar

o minimo valor da equagao 4.5 é equivalente a achar uma linha de contorno com um
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jgu

Espaco de
Objetivos

Fronteira de Pareto

Figura 4.4: O método do somatoério de pesos.

valor minimo para F'.

A Figura 4.4 mostra varias linhas de contorno para F', sendo que a linha d é tan-
gencial a um pondo do espago de objetivos (A). Esse ponto encontra-se na Fronteira de

Pareto e, consequentemente, é uma solucao Pareto-6tima. Modificando os valores para
w1, e wo encontra-se uma outra solucao Pareto-6tima.

Embora esse método seja simples, precisa de varias iteragoes para atingir toda a
fronteira de Pareto.

No caso de um MOOP nao convexo, este método nao é capaz

distribuidas.

de determinar todas as solugoes. Além disso, a aplicacdo de vetor de pesos uniforme-
mente distribuidos ndo garante que seja obtido um conjunto de solugdes uniformemente

Meétodo de restrigoes ¢

Haimes et al. (1971) sugeriram uma reformulacdo de MOOPs considerando qualquer

objetivo, mantendo restritos os demais objetivos com valores definidos pelo usuario. A
formulagao adotada é descrita a seguir:
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Minimizar  f,(z), m=1,2,.., Nop;;
sujeito a:  fi () < €, m=1,2,..,Npj € m # u;
gj(z) <0, j=1,2,.... NRyes; (4.6)
hi(z) = 0, k=1,2,..,NRigu;
2 < g <2l =12, Nyg,

7
onde cada €,, representa um limite maximo para o valor de f,,. Por exemplo, para
um MOOP nao convexo de dois objetivos fi e fa, escolhe-se fo para ser minimizado e

mantém-se f; com a restrigdo fi; < €.

Fronteira de Pareto

N

Figura 4.5: Método de restrigoes € (Deb, 2001).

A Figura 4.5 apresenta o espago de objetivos e vérios valores para e;. O minimo
para fo depende da escolha do e. Por exemplo, usando €{, o valor minimo para fy é o
ponto C'. Entao, empregando valores diferentes de €, encontram-se diferentes solugoes

Pareto-6timas.

Desta forma, o método de restrigoes € pode ser usado para gerar solugoes Pareto-
6timas independentemente de o espaco de objetivos ser convexo, nao convexo ou discreto
(Deb, 2001). Esse método precisa que a escolha do vetor € esteja em uma regiao factivel
para cada objetivo. Por exemplo, na Figura 4.5, se for escolhido €{, nenhuma solugao
serd obtida. Assim, como no somatoério de pesos, sdo necessarias varias iteracoes para
determinar a fronteira de Pareto e o uso de uma distribui¢ao uniforme de € nao garante

um conjunto de solu¢ées com a mesma distribuicao.
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Programacgao por metas

Esta técnica tenta encontrar solugoes que possam atingir uma meta pré-determinada
para uma ou mais fungoes objetivo. Caso nao exista uma solucao factivel que alcance

as metas para todos os objetivos, esta minimiza os desvios em relagao as metas.

Considere uma funcao f(z) para ser minimizada dentro do espago de busca Sqet-
Para cada objetivo é escolhido, pelo usuario, um valor meta z. Entao, o problema é

formulado para encontrar uma soluc¢ao cujo valor em f seja igual a z.

Para resolver um problema de programacgao por metas, cada meta é convertida em
uma restricao de igualdade. Busca-se entao minimizar todos os desvios em relacao as

metas. Existem varias formas de trabalhar com esses problemas, estas descritas a seguir:

e Programagao de metas com pesos: para um problema com N; objetivos,
formula-se uma funcao somando os desvios para cada um dos N,p; objetivos. A

formulagao geral desse problema pode ser descrita da seguinte forma:

Now,
Minimizar F(z) = z:](amqsm + Bmm),
m=1
sujeito a:  f(x) — Gm + Mm = Zm, m =1,2,..., Nopj; (4.7)
x € Sract,
GmyMm 2 0,

onde a;, € By, s@0 os pesos dos desvios positivo e negativo (ayy, € 1y, respectiva-
mente) para o j-ésimo objetivo, z,, ¢ a meta para a fungao fy, e Sfqct € 0 espago
de decisao factivel. As solucbes obtidas por este métodos dependem considerav-
elmente da escolha dos valores para o, ¢ (3. Além disso, segundo (Deb, 2001),

este método possui dificuldades similares ao método do somatoério de pesos;

e Programacao de metas lexicograficas: aqui metas sdo organizadas em vérios
niveis de prioridade. Resolvem-se sequencialmente varios problemas de progra-
macao de metas. Inicialmente, as metas de primeira ordem de prioridade sao
consideradas na formulacdo do problema. Caso existam multiplas solugoes, as

metas de segunda ordem de prioridade sao consideradas formulando outro prob-
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lema para minimizar apenas os desvios para as metas de segunda ordem. As metas
de primeira ordem de prioridade sdo usadas como restricbes. O processo continua
com os demais niveis de prioridade até que seja encontrada uma tnica solugao.
Utilizando esse método, é encontrada frequentemente uma solucao Pareto-6tima.
A Figura 4.6 mostra um espago de objetivos para as fungoes f1 e fo. Se f1 é
mais importante, minimiza-se fi primeiro e obtém-se as solugoes das regioes AB
e CD nas quais f; é minima. Dado que existem multiplas solugoes, minimiza-se
fo somente nas regioes AB e C'D, encontradas na iteragao anterior. A solugdo é
o ponto D, que corresponde ao minimo para fo. Entao, D é a solucao para todo

o problema de programacao de metas lexicogréficas.

> fi

T
Fronteira de Pareto

Figura 4.6: Método de programagao de metas lexicograficas (Deb, 2001).

e Programacao de metas min-max: neste método é minimizado o maximo

desvio em relacao as metas. A formulacao adotada é a seguinte:

Minimizar ,
sujeito a:  m®m + Bmhm < 0, m=1,2,.., Nopj;
[i(®@) = ém + nm = 2m, (4.8)
T € Stact,
GmyMm <0,

onde § é o desvio maximo para qualquer meta, ¢, € 7, sdo os desvios positivos
e negativos para cada objetivos, a.,, e B, representam os pesos para cada desvio.

Este método requer também a escolha dos pesos oy, € Gp,.
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Vantagens e desvantagens das técnicas tradicionais

A principal vantagem das técnicas tradicionais é que possuem provas de convergén-
cia que garantem encontrar pelo menos uma solugao Pareto-6tima (Coello et al., 2002).
Todas as técnicas descritas neste Capitulo reduzem o MOOP para um problema de obje-
tivo simples. Cada técnica utiliza uma forma diferente de redugao e introduz parametros
adicionais. A escolha desses parametros afeta diretamente os resultados obtidos. Cada
vez que os pardmetros sao modificados, é necessério resolver um novo problema de
otimizacao simples. Portanto, para encontrar cada solucao Pareto-6tima, precisa-se

solucionar um problema de objetivo simples.

Alguns métodos nao garantem solugdes ao longo de toda a fronteira de Pareto.
Se esta nao é convexa, o método do somatorio de pesos nao encontra certas solugoes,

independentemente dos pesos escolhidos.

Finalmente, todas as técnicas descritas precisam de parametros adicionais, tais como
pesos, metas e vetores de restricao. Além disso, a distribui¢ao uniforme desses paramet-
ros nao garante a diversidade das solugbes Pareto-6timas. Porém, existem técnicas
alternativas para tratar MOOPs. Dentre dessas técnicas, destacam-se os AEs que ap-

resentam varios aspectos positivos que motivam a aplicacao dos mesmos.

4.2 Algoritmos Evolutivos para Otimizagao Multi-Objetivo

Os AEs sao promissores para serem empregados em MOOP, em razao de apre-
sentarem as seguintes caracteristicas: trabalham com mais de uma funcao simultane-
amente; ndo precisam de informagoes adicionais e sdo capazes de escapar de 6timos
locais. Essa sec@o apresenta os conceitos envolvidos no desenvolvimento de AEs para

MOOPs.

A primeira implementagao de AEs para MOOPs foi proposta por Schaffer (1985).
O modelo sugerido foi denominado VEGA (do inglés Vector Evaluated Genetic Algo-
rithm). Schaffer fez uma modificagdo no AG convencional para avaliar cada objetivo
separadamente. Contudo, o método proposto nao obtém uma diversidade adequada nas

solugoes ao longo da fronteira de Pareto.

Goldberg (1989) propos diversas abordagens para estender a aplicacao de AEs para
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MOOPs. Uma das propostas utiliza um procedimento para ordenagdo de solugoes
baseado no conceito de dominéncia. Nesse método, o valor de fitness para uma solucao
1 € proporcional ao nimero de solugoes que ¢ domina. Desta forma, as solu¢ées nao

dominadas sao enfatizadas obtendo maior quantidade de copias na lista de reproducao.

Para manter a diversidade das solugoes, Goldberg sugeriu o emprego de um método
de compartilhamento (Goldberg, 1989), que permite levar em conta a densidade de
solugoes em uma vizinhanca no espaco de busca. Assim, solugoes que estejam melhor

espalhadas na fronteira de Pareto tém um melhor valor de compartilhamento.

Uma diversidade de modelos de MOEAs foram propostos baseados nessas idéias
iniciais. A principal diferenga dos MOEAs, em relagao aos AEs tradicionais, é o operador
de selegao, dado que a comparagao entre duas solugoes é efetuada com base no conceito
de dominancia de Pareto. Em alguns métodos, o valor de fitness é proporcional a
dominéncia da solu¢ao, outros métodos utilizam apenas a dominédncia de Pareto e nao
calculam o valor de fitness com base no nivel de dominancia. Em (Coello et al., 2002)
apresentam-se trés grandes vantagens da aplicagao dos MOEAs para MOOP com relagao

as técnicas tradicionais:

1. Nao introduzem parimetros adicionais no problema;

2. Trabalham diretamente com varias fungoes usando o conceito de dominéncia de

Pareto;

3. Um conjunto diversificado de solu¢ées pode ser encontrado apenas em uma exe-

cucao do MOEA.

De acordo com Deb (2001), modelos de MOEA sao classificados em dois tipos:

1. Nao elitistas: modelos que nao utilizam alguma forma de elistismo nas suas

iteragoes;

2. Elitistas: modelos que empregam alguma forma de elitismo.

A Tabela 4.1 enumera os principais modelos de MOEAs. A seguir sera apresentada
o NSGA-II, que é a técnica utilizada neste projeto, por ser uma das técnicas mais
utilizadas na literatura e por apresentar um bom desempenho quando aplicada ao PRE,

conforme pode ser visto em (Kumar et al., 2008).
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Tabela 4.1: Diferentes modelos de MOEAS.

l Sigla H Autoria H Elitista
VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithm) (Schaffer, 1985) Nao
WBGA ( Weight Based Genetic Algorithm) (Hajela e Lin, 1992) Nao
MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm) (Fonseca e Fleming, 1993) Nao
NSGA(Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm) (Srinivas e Deb, 1994) Nao
NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm) (Horn et al., 1994) Nao
PPES(Predator-Prey Evolutionary Strategy) (Laumanns et al., 1998) Nao
REMOEA (Rudolph’s Elitist Multi-Objective Evolution- || (Rudolph, 2001) Sim
ary Algorithm)

NSGA-II( Elistist Non-Dominated Sorting Genetic Algo- || (Deb et al., 2000; Deb e Sun- Sim
rithm) dar, 2006a)

SPEA, SPEA2(Strenght Pareto Evolutionary Algorithm) || (Zitzler e Thiele, 1999; Zit- Sim
le2 zler et al., 2001)
TGA(Thermodynamical Genetic Algorithm) (Kita et al., 1996) Sim
PAES(Pareto-Archived Evolutionary Strategy) (Knowles e Corne, 1999) Sim
MOMGA-I, MOMGA-II( Multi-Objective Messy Genetic || (Van Veldhuizen, 1999) Sim
Algorithm) 1 e 11

Micro-GA (Multi- Objective Micro-Genetic Algorithm) (Coello et al., 2002) Sim
PESA-I, PESA-II(Pareto Envelope-Base Selection Algo- || (Corne et al., 2000; Corne Sim
rithm) et al., 2001)

e-MOEA (e-dominance Multi-Objective Evolutionary Al- || (Deb et al., 2005) Sim
gorithm)

4.2.1 NSGA-II: Elitist Non-Dominanted Sorting Genetic Algorithm

Proposto por Deb et al. (2000), o algoritmo FElitist Non-Dominanted Sorting Ge-
netic Algorithm (NSGA-II) baseia-se na ordenagao eletista por dominancia chamada de
Pareto ranking. Esse procedimento consiste em classificar as solugoes de um conjunto
M em diversas fronteiras (Fi, Fa,..., Fi, onde k é o nimero de fronteiras) conforme o
grau de dominéncia de cada solugdo. Deste modo, a fronteira F; contém as solu¢ées nao
dominadas de todo o conjunto de solugbes M, Fo contém as solugoes nao dominadas de

M —F,, F3 contém as solugoes nao dominadas de M — (Fy UF3) e assim sucessivamente.

O procedimento de ordenagao por ndo dominéancia proposto por Deb et al. (2000) é

descrito no algoritmo 2. Para cada solugao ¢, contida em P, sao calculados dois valores:

e nd;, o nimero de solugoes que dominam a solugao ;

e U;, o conjunto de solugoes que sao dominadas pela solugao i.

As linhas 1-15 do Algoritmo 2 calculam tais valores para as solu¢oes em M. Além

disso, as solugbes com nd; = 0 estao contidas na fronteira F;. Em seguida, as linhas
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17-29 percorrem o conjunto de solu¢ées dominadas U; para cada solucao i em Fi. O
contador nd;, de cada solugao j em U;, ¢ decrementado em 1. Se nd; = 0, entao a
solugdo j pertence a proxima fronteira, neste caso, Fo. A iteragdo das linhas 17-29 é
repetida até que todas as solugoes estejam classificadas em uma fronteira. A Figura 4.7

ilustra este procedimento aplicado as solugoes que minimizam fi e fs.

N

NE

s

T

> fi

Figura 4.7: Ordenagao por nao dominancia (Deb, 2001).

O algoritmo NSGA-II trabalha com duas populagoes, denotadas por P e (), ambas
de tamanho N;,q. As populagoes P e Q em cada iteracao t = 1,2, ..., Njter so denotadas
por P; e (Q4, respectivamente. Na primeira geragao, os individuos iniciais da populacao
Py geram as solugbes em ()1, através da aplicagao dos operadores genéticos. Em seguida,
estabelece-se um processo competitivo para preencher N;,q vagas para a solugao P,
entre 2 * N;,q individuos contido em R; = P, UQ;. Esta operagao é realizada utilizando
a ordenacao por nao dominancia em Ry, encaminhando as solugoes nao dominadas

contidas nas fronteiras diretamente para a proxima geracao (elitismo).

Para garantir a diversidade na fronteira, o NSGA-II emprega uma estimativa de
densidade das soluc¢bes que rodeiam cada individuo da populacdo. Assim, calcula-
se a média da distancia das duas solucoes adjacentes a cada individuo para todos os
objetivos. Esse valor é denominado distancia de multidao. O Algoritmo 3 descreve os
passos para calcular tal valor, onde crowdist, é o valor da distdncia de multidao do
n-ésimo individuo do conjunto M (denotado como M,,) e fn, (M,,) € o valor da m-ésima

funcao objetivo para o n-ésimo individuo.

O fitness de cada solugao ¢ é determinado pelos seguintes valores:
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Algoritmo 2 Ordenagao por nao-dominancia

1: for solucao i€ M do

2: ndi —0

3 Ui— ¢

4 for solugdo j#ieje M do
5: if ¢ < j then

6 U, —U;U {j}

7 end if

8 if j < i then
10: end if
11: end for
12: if nd; = 0 then
13: Fi1+— F U {Z}
14: end if

15: end for

16: k1

17: while Fj, 7& ¢ do

18: Temp «— ¢

19: for solucaoi € F, do
20: for solucao 5 € U; do
21: nj < Nj — 1
22: if n; =0 then
23: Temp «— Temp U {j}
24: end if
25: end for
26: end for
27: k—k+1
28: Fi < Temp

29: end while

Algoritmo 3 Célculo da distancia de multidao.

for solugion «— 1,2,...,|M| do
dist,, — 0
end for
for m«—1,2,..,N,,; do
Classificar M por fp,, em ordem decrescente
crowdisty < crowdist)yy) < o0
for n«—2,...,|M|—1 do
Classificar M por f,,, em ordem decrescente
crowdist, — crowdist, 4+ fmMnr)=fm(Mn1)

maxr _ fmin
fm fm

end for
: end for

— =
= O
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1. rank; = k, o valor de ranking i é igual ao nimero da fronteira Fj, a qual ¢ pertence;

2. crowdist;, o valor de distancia de multidao de 1.

O NSGA-II emprega um processo de selecdo por torneio, que é guiado por um
novo operador denominado crowded-comparison operator (<.). Em tal abordagem,
duas solugoes sao comparadas para escolher qual delas vai gerar descendentes na nova

populagao. Uma solugao i é escolhida sobre uma solugao j se:

1. 7 possui um ranking menor que j, ou seja, rank; < rank;;

2. Se ambas as solugbes possuem o mesmo ranking e ¢ possui um maior valor de

distancia de multidao, ou seja, rank; = rank; e corwdist; > crowdist;.

O célculo da distancia de mutiddao permite que as solugoes melhores espalhadas
passem a ocupar as utlimas vagas disponiveis de P.y1, garantindo a diversidade das
solugoes. A populagdo Q¢+1 é gerada utilizando os operadores de sele¢do por torneio,
recombinacao e mutagao em P,11. O NSGA-II continua por Ny, iteracoes e as solugoes
finais encontram-se em Py;,,, U@ N;,,.,- A sequéncia de passos do pelo NSGA-II é descrita

no Algoritmo 4. A Figura 4.8 ilustra o esquema para uma iteragdo do NSGA-II.

Algoritmo 4 NSGA-IIL.

1: Criar uma populacao de solugoes aleatorias P; de ;g individuos
2: Ordenar P; utilizando o algoritmo 2
3: Gerar a populacao ()1 de tamanho Nj;,4, aplicando os operadores genéticos em Py

4: for geracao t — 1,2, ..., Njter do

5 Aplicar algoritmo 2 em R; «— P, U Q)
6: k—1

7 while |P,y1 + Fi| < Nipg do

8 Aplicar algoritmo 3 em Fy,

9: Py — P UFy

10: k—k+1

11: end while

12: Aplicar o algoritmo 3 em Fj

13: Classificar a fronteira Fj, pelo ranking e a distancia usando o operador (<)
14: Copiar as primeiras Nj,q — |Pi+1| solugoes de Fy, para Pyiq

15: Gerar a nova populagdo (41 aplicando os operadores genéticos em Py
16: end for

17: Pfinal — P
18: Qfmal — Qt
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Ordenagdo por
ndo domindncia Nova Populagio

|

Distdncia de
Multidéo

L XX}
Solugoes
rejeitadas

Figura 4.8: Esquema do modelo NSGA-IT (Deb, 2001).

R

Complexidade Computacional

A complexidade do NSGA-II, no pior caso, é (Ticona e Delbem, 2008):

e Na etapa de ordenagao por nao dominancia da populagao R é necessario comparar
cada uma das 2% IV solugoes com 2x [N — 1 solugbes, para cada um dos M objetivos.

Isto resulta no total de comparagoes de ordem O(M * N?);

e Na etapa de calculo da distancia de multidao, o pior caso ocorre quando todas as
solugbes da populagao R estdo na fronteira Fi, logo, é necessério ordenar F; para

cada objetivo M, isto resultando na ordem de O(M % N x logN);

e Finalmente, para selecionar as N melhores solugoes da fronteira Fi, para a nova

populagdo P41, é utilizado o operador <., o que resulta em uma ordem de O(M *

N2).

Logo, a complexidade de tempo total do algoritmo NSGA-II ¢ O(M * N?) (Deb,
2001).
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Capitulo 5

Estruturas de Dados para AEs
Aplicados a Problemas de Projeto

de Redes

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: primeiramente, na Secao 5.1, sao
apresentados os conceitos basicos da teoria de grafos necessarios para o entendimento da
estrutura de dados RNP, que ¢é utilizada neste trabalho para representar computacional-
mente SDRs. Na Secao 5.2 sao apresentadas representagoes de Problemas de Projeto

de Redes (PPRs) para AEs e, na Secao 5.3, é descrita a RNP.

5.1 Principais Conceitos da Teoria de Grafos

Uma diversidade de problemas pode ser representada por meio de diagramas que
consistem em um conjunto de pontos e linhas que conectam alguns desses pontos. Um
exemplo conveniente sao as redes elétricas, as quais, basicamente, consistem de um con-
junto de barras e de ramos que as interconectam, onde cada barra pode ser representada
por um ponto, e as conexoes entre as mesmas podem ser representadas pelas linhas. A

abstracao matematica de problemas desse tipo da lugar ao conceito de grafo.

Um grafo G consiste de um conjunto finito N(G) de elementos, chamados nés, e
um conjunto finito F(G) de pares de nés nao-ordenados, chamados arestas. Um grafo

¢ simbolicamente representado por G = (N, E). Se u e v sao dois nos de um grafo, e se
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o par u,v é uma aresta denotada por e, diz-se que e conecta u e v, como pode ser visto

na Figura 5.1. Neste caso, a aresta u,v é dita incidente ao n6é u e ao né v.

A ordem de um grafo G é dada pelo nimero de elementos do conjunto finito N(G),
ou seja, pelo namero de nés de G. O tamanho de um grafo G é dado pelo seu namero
de arestas, isto ¢, o tamanho N(F).Assim, a ordem do grafo da Figura 5.1 é 4 e seu
tamanho também é 4. O grau de um né é dado pelo nimero de arestas que lhe sao

incidentes. A Tabela 5.1 apresenta o grau de cada n6é do grafo da Figura 5.1.

Figura 5.1: Exemplo de um grafo.

Tabela 5.1: Grau de cada um dos nés do grafo da figura 5.1.

(N6 [ Grau |

1

N < S

2
2
3

Dado um grafo G, uma seqiiéncia de arestas {so,s1}, {s1,82},{Sm-2ySm-1},
{Sm—1,8m}, em que todas as arestas sao distintas, ¢ chamada de caminho, isto &,
um caminho é uma seqiiéncia de nos, tal que de cada um dos noés exista uma tnica
aresta distinta para o né seguinte. Alem disso, se os noés sg, S1, $2,..., Sm—_1 € Sm S40
distintos, nenhum dos noés se repete, entao o caminho é chamado de cadeia ou cam-
inho simples. O comprimento do caminho é o niimero de arestas que o caminho usa.

Se somente os nds sg € S, sao iguais, o caminho é chamado de ciclo.

Da Figura 5.1, tem-se:

e Exemplo de um caminho: {w, z}, {z,u} e {u,v};
e Exemplo de uma cadeia: {u,v}, {v,z} e {z,w};

e Exemplo de um ciclo: {u,v}, {v,z} e {z,u};
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Um par de nés de um grafo é um par conexo, se existir um caminho entre esses

n6s. Um grafo G é um grafo conexo, se todo par de noés em G é um par conexo.

Diz-se que H é um subgrafo conexo maximo de um grafo GG, se um tinico subgrafo
conexo contendo H é o proprio H. Um subgrafo conexo H maximo também é chamado
de componente. Um grafo G é conexo se o ntimero de seus componentes for igual a

um.

Um grafo aciclico é um grafo sem ciclos. Uma arvore é um grafo aciclico conexo.
Uma floresta é um grafo formado por um conjunto de arvores. Logo cada componente
de uma floresta é uma arvore. Quando uma floresta tem apenas uma arvore, ela é uma

floresta conexa. Assim, uma arvore ¢ uma floresta conexa.

Geralmente, chama-se um dos nés de uma arvore de né raiz. Este é tomado como
uma referéncia e pode ter grau maior ou igual a um. No6s que possuem grau um sao
chamados de nés terminais, exceto se for o no6 raiz. Uma arvore geradora (spanning

tree) de um grafo G é qualquer subarvore de G que contenha todos os nos de G.

5.2 Representacoes de PPRs para AEs

Para escrever esta se¢ao utilizou-se (de Lima e Delbem, 2007) como referéncia.

Nos capitulos anteriores foram apresentados os AEs como ferramenta poderosa de
otimizacao inspiradas na teoria da evolucao natural. No entando, AEs com codificagoes
convencionais tem sido ineficientes para Problemas de Projeto de Redes (PPRs)(de Lima
e Delbem, 2007), em especial para grandes sistemas. Tais abordagens evolutivas geram
muitos componentes desconexos ou grafos aciclicos quando aplicados a grandes sistemas,
enquanto que em PPRs geralmente busca-se a produgao de arvores (ou florestas) ger-
adoras. Dependendo da codificagao adotada, a producao de tais grafos pode consumir
uma grande parte do tempo de execugao, o qual reduz a eficiéncia dos AEs. Além disso,
as redes produzidas podem ser muito diferentes de seus pais, reduzindo demasiadamente

a convergéncia dos AEs.

Os PPRs envolvem problemas do mundo real das diversas &reas da engenharia e
ciéncias, tais como circuitos elétricos, roteamento de veiculos, redes de computadores e
sistemas de distribuigdo de energia elétrica. Com o objetivo de melhorar a eficiéncia dos

AEs para PPRs, novas codificagdes tém sido propostas as quais tém produzido aumento
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significativo da eficiéncia dos AEs. Uma dessas configuragoes é a Representacao No-
Profundidade (RNP) (Delbem et al., 2004) que tem como vantagem a capacidade de

trabalhar com redes correspondendo a florestas.

As estruturas de dados para AEs aplicadas a PPRs devem lidar com representagoes
de arvores geradoras de grafos (Gross e Yellen, 2004), pois as solu¢oes de PPRs, em

geral, envolvem arvores geradoras de um grafo que representa o problema.

Ao longo dos anos diversas representagoes de PPRs para AEs. Na Tabela 5.2 séo
apresentadas as principais delas, dentre quais destaca-se a RNP, que tém sido aplicada
para o problema de reconfiguragao de SDR e apresentado 6timos resultados com uma
redugao consideravel do tempo de processamento e na quantidade de memoria RAM

utilizada (dos Santos, 2008).

Destaca-se que no presente projeto foi utilizada a RNP para modelar um SDR (ver

Capitulo 7).

Tabela 5.2: Principais representacoes de PPRs para AEs.

l Representagoes de PPRs H Referéncia

Sinclair, 1995)
Abuali et al., 1995)
Priifer, 1918)
Picciotto, 1999)
Palmer, 1994)

Vetor Caracteristicas (
Predecessores ou Codificacao Determinante (
Numero de Priifer (
Blob Code (
Tendéncia de Ligagao e N6 (
Chaves Aleatérias para Redes (Rothlauf et al., 2002)
Conjunto de Arestas (Raidl, 2000)
Representacao No-Profundidade (Delbem et al., 2004)
Precedentes Diretos (Carvalho et al., 2001)
Permutagao Baseada em Arvore (Zhou e Gen, 2003)
D-Based (Zhou et al., 2007)
Ajuste Adaptativo das Ligagoes (SOAK et al., 2005)
Sub-Conjunto de Comprimento Fixo (Julstrom, 1994)
Dandelion Code (Raidl e Julstrom, 2003; Pic-
ciotto, 1999)
(de Lima e Delbem, 2007)

Representagao No6-Profundidade e Grau

5.3 Representacao No6-Profundidade

A Representagao No-Profundidade (RNP), proposta por (Delbem et al., 2004),
baseia-se nos conceitos de né e profundidade de né em um grafo aciclico e conexo

(arvore). Basicamente, a RNP é composta por uma lista linear contendo os nés da
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arvore, e suas respectivas profundidades. Essa lista é formada por pares (n, p,), onde
n, representa o n6 da arvore e p, a profundidade do n6é. A ordem em que os pares sao

dispostos na lista é importante.

Computacionalmente, esta lista é formada por uma matriz de dimensao 2 x n, onde
n ¢ o numero de nés de uma determinada arvore. De tal forma que, cada par (ng,p,) é
armazenado em uma determinada coluna da matriz, onde p, e n, sao armazenados na
primeira e na segunda linha respectivamente (Figura 5.2b). Para armazenar um no e a
sua respectiva profundidade na RNP, é utilizada um algoritmo de busca em profundidade
(Cormen, 2002). Desta maneira, comec¢ando a busca a partir do né raiz da arvore, é
produzida uma lista de pares (ng,p,) em uma sequéncia apropriada enquanto um no

ng € visitado.

Para o entendimento de como uma arvore é armazenada na RNP, sera realizada
uma analise da Figura 5.2b, que apresenta a RNP para a arvore geradora representada
por linhas espessas no grafo da Figura 5.2a. Inicialmente é armazenado o né raiz
da &arvore, no caso o n6 1, com profundidade igual a 0. Logo, realiza-se uma busca
em profundidade na arvore, através dos ramos conectados ao no raiz, para armazenar

os demais nés juntamente com suas respectivas profundidades, as quais s@o sempre

calculadas em relacao ao noé raiz.

No 128391041112135146715

Profundidade|:01212 323 453445 4:|

(b) Representagdo No-Profundidade

(a) Grafo

Figura 5.2: Exemplo de um grafo e sua RNP

A codificacdo para uma floresta é composta pela uniao das codificacées de todas
as arvores da mesma. Assim, a estrutura de dados da floresta pode ser facilmente
implementada utilizando uma lista de ponteiros, onde cada ponteiro indica a RNP de

uma arvore da floresta.

Para facilitar a manipulagdo da floresta armazenada em RNPs, criaram-se dois op-
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eradores bastante similares, chamados de operador 1 e operador 2 (Delbem et al.,
2004). Ambos os operadores transferem uma sub-arvore (parte podada) de uma arvore
Age (arvore origem) para uma arvore A,qrq (arvore destino). Entretanto, no operador 1
a raiz da sub-arvore podada sera a raiz dessa subarvore na nova arvore Ap.rq; ja no
operador 2, um novo no6 (diferente da raiz) é escolhido para ser a nova raiz da sub-arvore

em Apgrq (Delbem et al., 2004).

O operador 1 requer a definicao prévia de dois nés: o n6é de poda p, que indica a
raiz da sub-arvore que serd podada; e o né adjacente a, que é o n6 da arvore Apyrq,
onde a sub-arvore serd inserida. Além desses dois nos, o operador 2 requer ainda o no

r, que serd a nova raiz da sub-arvore que seré transferida.

5.3.1 Operador 1

Para descrigao do operador 1, considera-se que os nds p e a sejam previamente
escolhidos. A RNP é implementada utilizando-se matrizes, sendo conhecidos os indices

de p(ip) e a(iq) (Figura 5.3a) nas matrizes Age € Apara, respectivamente.

O operador 1 pode ser descrito através dos seguintes passos (Figura 5.3):

1. Determinam-se as posigoes (ip,%;) dos indices na arvore Age, correspondente a
sub-arvore enraizada no n6 p. Conhecido i,, é necessario encontrar apenas ;, que
corresponde ao indice do tltimo né na sub-arvore que tem o né p como raiz. O
conjunto (ip, 4;) corresponde ao né p, em i,, e consecutivos nés = na segunda linha
da matriz Age, tal que i, > i, e p, > p, (entre as linhas tracejadas na Figura

5.3a), py € a profundidade do né z;

2. Copiam-se os dados do conjunto (iy,%;), da arvore Age, em uma matriz temporaria
Amp (contendo os dados da sub-arvore que esta sendo transferida); ver Figura
5.3b. A profundidade de cada né x, do conjunto (i,,17;), ¢ atualizada utilizando a
seguinte equacao: p; = Py — Pp + Pa + 1, onde: p,, pp € p, sao as profundidades

dos nés x, p e a, respectivamente;

3. Cria-se a matriz Ayqq/, contendo os nés Ayqrq € inserindo depois a matriz Ay, na
posicao i + 1 de Apgrq, isto €, gera-se uma nova arvore que conecta a sub-arvore

na arvore A,q,q (Figura 5.3c);
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4. Constroéi-se uma matriz Ager, que possua os n6s Age, sem os nés de Agyp;

5. Atualiza-se a floresta, fazendo com que a estrutura de dados que antes apontava

para Age € Apara, aponte agora para Ager € Apgrar-

Sub-arvore

012233i34 4
312789}15f

lp ll

para *

(a) ¢

(b)

0122333
31278910

0122
11456

Figura 5.3: Tlustragao dos passos do operador 1

(©)

5.3.2 Operador 2

Para a descricao do operador 2, considera-se que um conjunto de nés seja previa-

mente determinado: o né de poda p, o novo no raiz r e o n6 adjacente a. Osnés per
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pertencem a arvore Age, € 0 16 a & Apgra;

As diferengas do operador 1 para o 2 estdo nos passos 2 e 3 do procedimento do
operador 1 (ver Operador 1), isto é, a formagao da sub-arvore cortada e como a mesma
é armazenada em um vetor temporério tmp sao diferentes. Os passos 2 e 3, para o
operador 2, sdo descritos na sequéncia. As Figuras 5.4a, 5.4b, 5.4c e 5.4d ilustram um
exemplo destes passos para as mesmas arvorés Age e Apqrq utilizadas na aplicacao do

operador 1, ilustrado na Figura 5.3.

O procedimento da copia da sub-arvore, para o operador 2, pode ser dividida em
dois passos: o primeiro é similar ao passo 2 do operador 1, com a diferenca de que, no

operador 2, troca-se o indice i, por %,

No segundo passo consideram-se os nés de r até p de Age, isto é rg, r1, ro,..., T,
onde rg = r e 1, = p, como raizes de sub-arvores (ver os nos destacados na Figura
5.4a). O algoritmo para o segundo passo deve copiar a sub-arvore enraizada em 7;
(i = 1,2,...,n), sem a sub-arvore enraizada em r;_1 (veja Figura 5.4b) e armazena o
resultado das sub-arvores, na matriz temporaria Ayppe (veja Figura 5.4c). Em seguida
o operador 2 cria a matriz Ay, contendo os nés de Ap,rq € inserindo depois a matriz
Atmp2 na posicao i, + 1 de Apgrq. Ou seja, cria-se uma nova arvore que conecta a

sub-arvore na arvore Ap,q/ (ver Figura 5.4d).
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0122333443
31278945610

o 9 »
122 2333
1] o)
Atmp o
(19

(®)

122233 334
456i78910i12

©

0122233334
114567891012

Figura 5.4: Ilustracao dos passos do operador 2.
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Capitulo 6

Fluxo de Carga

Este Capitulo introduz, de maneira sucinta, alguns dos principais métodos para
calculo de fluxo de carga usados em SDR. Na Secao 6.1 sao apresentadas as consid-
eracoes iniciais sobre o estudo de fluxo de carga. Na Secdo 6.3 é descrito o método
Backward/Forward de soma de correntes. Na Segao 6.3 ¢ descrito o método Back-

ward/Forward de soma de poténcias.

6.1 Consideracoes Iniciais

O estudo de fluxo de carga (ou fluxo de poténcia) em uma rede de energia elétrica
consiste na obtengao das condigoes de operagao da mesma (tensoes complexas nas bar-
ras, fluxos de poténcia nas linhas e transformadores), em func¢ao da topologia da rede e

dos seus niveis de demanda e geragao de poténcia.

Métodos convencionais para o calculo de fluxo de carga em redes de transmissao de
energia elétrica, tais como o método de Newton-Raphon, Desacoplado Répido e versoes
modificadas dos mesmos (Monticelli, 1983; Monticelli et al., 1990), podem apresentar um
mal desempenho quando aplicados em redes de distribuicao. Principalmente para redes
radiais com grande ntimero de barras. Isso ocorre devido as caracteristicas particulares
dos SDRs, dentre as quais podemos citar: baixa relagao X/R (reatancia/resisténcia) dos

1

parametros dos alimentadores, trechos com impedéncias relativamente baixas" associa-

'Representacéo de chaves seccionadoras, reguladores de tensio e trechos pequenos de linhas entre
cargas muito proximas.
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dos a trechos com impedéancias altas e grande nimero de barras de carga distribuidas.
Em razao dessas caracteristicas, as matrizes associadas aos SDRs sdo mal-condicionadas,
dificultando o calculo de fluxo de carga através dos métodos tradicionais supracitados
(Das et al., 1994), que exigem a fatoragdo de matrizes, pois, afetam a convergéncia
daqueles métodos exigindo um grande ntimero de iteracoes, podendo causar, até mesmo,

divergéncia do processo iterativo.

Face ao exposto, diversos métodos para o calculo de fluxo de carga para SDRs foram

propostos, os quais sao divididos em duas categorias (Srinivas, 2000):

e Métodos backward/forward;

e Métodos baseados na matriz de impedéancia nodal implicita.

Os métodos backward/forward sado bastante empregados em SDRs(ou fracamente
malhados). A rede, nestes métodos, é representada como um grafo aciclico (arvore),

cujo no raiz corresponde a subestacao (ver Figura 6.1).

NO Raiz

Figura 6.1: Exemplo de um SDR.

Esses métodos sao também conhecidos como métodos de varredura direta/inversa,
devido ao fato de apresentarem um processo iterativo que faz um percurso das barras
extremas em dire¢ao & subestagao e vice-versa. Nestes métodos, primeiramente realiza-
se a etapa Backward, que partindo das barras extremas (nos folhas) e usando um valor
inicial das tensOes nodais, consiste em calcular as correntes ou fluxos de poténcia nas
linhas até a subestagdo (no raiz). Apods esta etapa, realiza-se a etapa Forward, que
a partir do resultado da injecdo de corrente ou poténcia da subestagao, e do valor

conhecido da tensao nessa barra, sao calculados novamente os valores de tensao das



6.2. Método Backward/Forward de Soma de Correntes 79

barras da rede, até as barras extremas. Tal procedimento é repetido até que os valores de
tensao de duas iteracoes consecutivas nao variem mais que uma determinada tolerancia,

bem proxima a zero (mistake). Este método, a principio, tem duas versoes, sendo estas:

e Soma de Correntes (Shirmohammadi et al., 1988);

e Soma de Poténcias (Baran e Wu, 1989; Cespedes, 1990).

Os métodos baseados na matriz de impedancia nodal implicita baseiam-se na for-
magao e fatoracao da matriz de admitancia nodal e inje¢goes de corrente equivalentes.
Nesses métodos, o efeito da fonte e das cargas é representado separadamente por super-

posicao (Srinivas, 2000; Chen et al., 1991).

6.2 Meétodo Backward/Forward de Soma de Correntes

O método de soma de correntes (Shirmohammadi et al., 1988) foi desenvolvido
inicialmente para SDRs, podendo ser aplicado a sistemas de distribuicao fracamente
malhados. Tal método é conceitualmente simples e apresenta desempenho eficiente. O
procedimento para o célculo de fluxo de carga desse método é composto pelos seguintes

passos:

1. Inicialmente deve-se especificar a tensao do nd raiz e assumir, como estimativa
inicial, tens@o igual a 1 (um) p.u. com angulo de 0 (zero) graus para todas as

demais barras do SDR;

2. Calculo da corrente nodal: na iteracao k, a injegao de corrente nodal I®) &

calculada segundo a expressao:,

Iz(k) = (Sz/‘/z(k_l))* - Y;‘Shf/ik_lvi = 17 27 -y 10, (61)

S (k—1) ~ . L, . . ~ 2
onde VZ-( ) ¢ a tensdo na barra i, calculada durante (k — 1)-ésima iteragao; S;
é a injecao de poténcia complexa especificada na barra ; th é a soma de todos
os elementos shunt da barra ¢; e n é o nimero total de barras da representacao

*

radial do sistema. O simbolo (.)* indica o conjugado do valor complexo entre

parénteses;
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3. Backward: Na iteracao k, a partir das linhas conectadas as barras extremas do

grafo (barras com maiores profundidades) e movendo-se até as linhas conectadas
a barra raiz (com profundidade zero), calcula-se a corrente (F7) na linha L, que
liga uma barra L2 & sua barra antecessora L1, conforme ilustrado na Figura 6.2,

da seguinte forma:

Fék) = — Ig;) + Z(Corrente nas linhas que saem do no L2), (6.2)

onde L =p,p—1,...,1, Ig;) é a injecao de corrente no né6 L2 e p é o nimero de

linhas que o sistema possui;

. Forward: as tensoes complexas das barras sao atualizadas, iniciando pelas barras

que estao conectadas a barra raiz (subestacao) e seguindo até as barras extremas.
Seja L a linha que liga uma barra L2 & sua barra antecessora L1, a tensao de
L2 é calculada usando a atualizacdo da tens@o na iteragdo k de L1 e o fluxo de

corrente na linha calculado no passo 3:

VR =V - 2 EP L =1.2,..p, (6.3)

onde Zj, é a impedéancia série da linha L;

5. Os passos 2, 3 e 4 sao repetidos até que seja alcangado o critério de convergéncia.

NO Raiz

Figura 6.2: Sistema de distribuigao radial.

Adota-se como critério de convergéncia o maior erro de poténcia ativa e reativa

nas barras do sistema, tal que este erro seja menor que um e. Conforme descrito nos

passos acima, em cada iteragdo é calculada a injecao de corrente e, posteriormente, as
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tensoes das barras do sistema. Assim, a poténcia complexa injetada na barra i (ou
a poténcia complexa liquida na barra ¢) na iteragao k, S’i(k), é calculada utilizando a

expressao 6.4.

ALY AR ) AR LI U (6.4)

)

O erro de poténcia ativa e reativa na barra i é calculado da seguinte forma:

APY =Rels =8
. . 1= Y AR n
AQW = Im[s™ — &)).
(6.5)

6.3 Meétodo Backward/Forward da Soma de Poténcias

O método da soma de poténcias (Baran e Wu, 1989; Cespedes, 1990) é o método
mais difundido na literatura. Tal método é relativamente simples do ponto de vista
conceitual e apresenta um desempenho eficiente na resolucao de problemas de fluxo de

carga radial(Brandini, 2000).

Na etapa Backward sao utilizadas as equagoes de fluxo de carga 6.6 e 6.7:

P2+ Q7
Py =P+ 7“1'17;21 + Pri (6.6)
Vi
P-IQ + 2
Qi-1=Q; + levﬂ + QLi, (6.7)
i
onde:
e P, é o fluxo de poténcia ativa no ramo ¢;

Q; € o fluxo de poténcia reativa no ramo ;

Pr; é a injecao de poténcia ativa liquida na barra i;

e (J1; ¢ a injecao de poténcia reativa liquida na barra i;
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o P, =P+ Pp;
° Qi =Qi+Qu.

Na etapa Forward, as Equacgoes 6.8 e 6.9 sao utilizadas para atualizar as tensoes nas

barras.
P+ Q}
—1 kl
5i+1 = (SZ — tan (7), (6.9)
ko
onde,

e V; é a tensdo na barra i;
e §; € o Angulo na barra ;
e r; é a resisténcia em série na linha que conecta a barra ;

e 1; & a reatincia em série na linha que conecta i;

ki = Pizi —Qir; .

o ky =V — Pi-'Ei_'QiTi.

Vi

O célculo do fluxo de carga através deste método é composto pelos seguintes passos:

1. Assumir que as tensoes iniciais em todas as barras sao iguais & tensao da subestacao

(no raiz);

2. Backward: calcular os fluxos de poténcia ativa e reativa para cada linha usando

as equagoes 6.6 e 6.7;

3. Forward: calcular a tensao e o angulo de cada barra utilizando as equagoes 6.8

e 6.9;

4. Como critério de convergéncia, verificar a variagao da tensdo e do angulo na
iteragao atual com a iteragao anterior. Se a diferenga for maior ou igual a uma
tolerancia préxima de zero, repita o processo a partir do item 2; caso contréario,

encerram-se os calculos.
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Capitulo 7

Algoritmo Evolutivo para

Reconfiguracao de SDR

Neste Capitulo é apresentado, de forma sucinta, o trabalho desenvolvido em (Santos,
Delbem e Bretas, 2008b), o qual é utilizado como base para o desenvolvimento do
presente trabalho. Para escrever este capitulo utilizou-se como referéncia o texto de
qualificagao de doutorado de Augusto Cesar dos Santos (dos Santos, 2008). Na Segao 7.1
é descrito o problema de restabelecimento de energia de SDR. Na Sec¢éo 7.2 é apresentada
a formulagdo do problema de restabelecimento de energia de SDR. Na Segao 7.3 é
descrita a forma como sdo avaliadas as solugoes geradas pelo AE para reconfiguracio

de SDR. Na Secao 7.4 é apresentado o AE para reconfiguragao de SDR.

7.1 Restabelecimento: um problema especial de reconfigu-

ragao de SDR

Um SDR pode ter a sua topologia representada por grafos (ver Capitulo 5). A
Figura 7.1 mostra um SDR com 3 alimentadores. Cada nd do sistema representa um
setor e as arestas interligando as barras sdo chaves seccionadoras. As arestas em linha
cheia representam chaves NF (Normalmente Fechadas), enquanto as arestas em linha
pontilhada representam as chaves NA (Normalmente Abertas). As barras 1, 2 e 3

encontram-se em uma subestagao.

Na ocorréncia de uma falta no sistema, o setor em falta deve ser isolado do SDR
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Alimentador

Alimentador

Alimentador

Figura 7.1: SDR com 3 alimentadores.

abrindo-se todas as chaves que o conecta ao restante do sistema. Consequentemente,
as areas a justante do setor em falta também ficardo sem energia. Torna-se, entao,
necessario, reconectar as areas desenergizadas aos setores supridos de eletricidade, por

meio do fechamento de chaves (Santos, Delbem e Bretas, 2008b).

A Figura 7.2 mostra um exemplo de reconfiguragao de SDR. para restabelecimento de
energia. Considerando que o setor 15 em falta., o mesmo deve ser isolado do restante do
SDR. Esse procedimento pode ser realizado abrindo-se as chaves A e B. Apods a abertura
dessas chaves, os setores 16 e 17 estardo em uma éarea fora de servico, representados
na Figura 7.3. Neste caso, o objetivo da reconfiguragdo é encontrar outro caminho que
forneca energia a esses setores sem violar as restricbes operacionais do sistema. Para

isso, neste exemplo, existem os seguintes caminhos:

1. Fecha-se a chave C, conectando a area fora de servico ao alimentador 2;
2. Fecha-se a chave D, conectando a area fora de servico ao alimentador 1;
3. Fecha-se a chave E, conectando a éarea fora de servigo ao alimentador 3;
4. Fecha-se a chave F, conectando a area fora de servico ao alimentador 3;
5. Fecha-se a chave G, conectando a area fora de servigo ao alimentador 1.
A Figura 7.4 mostra a nova configuracao fechando a chave F. Apo6s encontrar uma

nova configuracao para o SDR, restabelecendo a energia neste, é necessario que as

seguintes restrigoes tenham sido satisfeitas (Inagaki et al., 2006):
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Alimentador

3
Alimentador
2
Alimentador
13 15 23 22
Figura 7.2: SDR em falta no setor 15.
5 8 27 25
1 I —)—)----------
Alimentador
3

Alimentador

Alimentador

13 15 23 22

Figura 7.3: Setores a jusante do setor em falta desconectados do SDR.
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1. Manter a estrutura radial ap6s o servigo de restabelecimento;

2. Atender, quando possivel, todas as areas a jusante do setor em falta, isto é, os

setores que ficaram fora de servigo;

3. A capacidade limite do transformador ndo deve ser excedida pelo montante de

carga de cada alimentador do sistema;

4. A capacidade das linhas e chaves nao deve ser ultrapassada pela corrente elétrica

em cada ramo;
5. A queda de tensao em qualquer barra do SDR nao deve exceder o limite permis-

sivel.

Além disso, o problema de reconfiguracdo em SDR, neste trabalho, envolve a mini-

mizacao de dois objetivos:

1. Minimizar o niimero de manobras de operagao de chaveamento;

2. Minimizar o total de perdas resistivas.

Alimentador

Alimentador

Alimentador 20

Figura 7.4: Nova configuragao.

7.2 Formulacao Matematica

Para obter a formulacdo matematica para problemas de reconfiguragao de SDR,

consideram-se os seguintes objetivos: minimizacgao das areas fora de servico, do namero
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de operagoes de chaveamentos e do total de perdas resistivas, sem violar as restrigoes de
carga e tensao. Também devem ser levados em consideracao as 5 restrigoes operacionais

apresentadas na secao anterior.

Assim, o problema geral de reconfiguragao de SDR pode ser formulado como segue

(Delbem et al., 2005):

s.a.: H(F)=0
I(F)<0
F' é uma floresta,

onde:

F - grafo correspondente a uma configuragao do sistema, onde cada arvore corre-

sponde a um alimentador ligado a uma subestagao;
e E(F) - fungao objetivo;
e H(F) - restrigoes de igualdade representando as equagoes de fluxo de carga;

e [(F) - restrigoes de desigualdade representando as equagoes operacionais do sis-

tema.

A fungao E(F') contém, em geral, os seguintes componentes:

e ¢(F) - quantidade de cargas fora de servigo para uma topologia radial da rede
(uma floresta F);

e ©(F) - perdas resistivas no sistema para F;

e (F, F) - ntimero de operacdes de chaveamento para obter uma dada configuracao

F, a partir da configuracdo original F°.

As restri¢oes de igualdade correspondem as equagoes de fluxo de carga. Um sistema

linear do tipo Az = b pode representa-las, onde:

e A - matriz de incidéncia de F’;
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e 1 - vetor de corrente de linha;

e b - vetor com as injegdes de correntes (de carga) nas barras (bi < 0), ou injegoes

de correntes nas subestacoes (b; > 0).

As restrigdes operacionais de I(F') para problemas de reconfiguragao de SDR geral-

mente incluem:

e Um limitante superior de corrente x; para cada corrente de linha z;. A maior

taxa x;/Z; ¢ denominada carregamento da rede;

e A méxima injecdo de corrente b; possivel para cada subestagdo i, onde a maior

taxa b; /b; ¢ denominada carregamento da subestacao;

e Um limitante inferior para a tensao no né v. Seja v; a tensao na barra i e vy, a
tensao base no sistema; a maior taxa v;/vp é denominada maior taxa de tensao.
O vetor de tensao v é dado por Yv = b, onde Y é a matriz de admitancia nodal

(Y = AY, A" com Y, sendo a matriz de admitancia diagonal).

E comum a utilizacdo do modelo de corrente constante e ordenacéo das barras se-
gundo o modelo pai-filho (MPF) (Delbem et al., 2005), em problemas de reconfiguragao
de SDR. Assim, através do fluxo de carga, calculam-se os fluxos de corrente das barras
partindo-se dos nos terminais (nos folhas) em dire¢ao a subestac¢ao (noé raiz); enquanto
as tensoes podem ser obtidas de forma encadeada partindo da subestacao até as barras

terminais.

A fung¢@o objetivo para problemas envolvendo reconfiguracdo de SDR geralmente
é nao linear, descontinua e com varios 6timos locais, dificultando a utilizagao de Pro-
gramacao Matematica. Quando os AE s@ao empregados para a resolucao desse tipo de
problema, algumas modificagoes sao realizadas na formulagao apresentada na expressao
7.1. Sao inseridos fatores de penalidades (Goldberg, 1989) a fim de penalizar as config-
uragoes da rede que violarem as restrigoes operacionais I(F'). Assim, o problema pode

ser reformulado como segue:

sa.: H(F)=0 (7.2)

F & uma floresta,
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onde () é uma matriz diagonal com os seguintes elementos:

Wy, se, pelo menos para um j, x; > T;

Wil =

0, caso contrario;

ws, se, pelo menos para um ¢, b; > b;
W22 =

0, caso contrario;

Wy, se, pelo menos para um i, v; < v
W33 =

0, caso contréario.

Os pesos wy, ws € w, sao valores positivos e, |.| ¢ a norma infinita usual (Gradshteyn e

Ryzhik, 2000), isto é, a norma Ly de um vetor z de tamanho n é dada por >.""_, | Z,|.

A formulagao do problema anterior pode ser simplificada através da utilizacao a RNP
e de seus operadores. Estes operadores realizam modificagbes em uma floresta para a
produgao de novas florestas (configuragoes de SDR), que correspondam a configuragoes
radiais factiveis. Dessa forma, utilizando a RNP, o problema descrito na Equacao 7.2

pode ser reescrito como segue:

s.a.: H(F)=0 (7.3)

F & dado pelos operadores da RNP.

A RNP de um SDR possui, naturalmente, as barras de cada arvore (alimentador)
ordenadas segundo o MPF. Com isso, evita-se a utilizacdo de um algoritmo de busca
(Cormen, 2002) para obter tal modelo. Assim, o fluxo de carga pelo MPF com RNP
¢ mais eficiente que fluxos de carga convencionais para SDR (Santos, Nanni, Mansour,
Delbem, London e Bretas, 2008). Além disso, o uso de MPF garante que as restri¢oes de
igualdade (H(F)) na Equagao 7.3 sejam satisfeitas. Assim, fazendo uso da propriedade

da RNP de permitir o armazenamento dos nés de acordo com o MPF, pode-se escrever
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o problema de restabelecimento de SDR da seguinte forma:

s.a.: Utilizar MPF com RNP (7.4)

F' é dado pelos operadores da RNP.

A utilizagdo da RNP e seus operadores juntamente com o fluxo de carga pelo MPF
tornam a modelagem matematica do problema mais simples, isso é facilmente percebido
comparando a Equagdo 7.4 com a Equacao 7.1. Além disso, com esta formulagao sao
geradas exclusivamente configuracoes factiveis. Assim, somente as restrigoes de queda
de tensao, carregamento na rede e nos transformadores sao consideradas na formulacao

matemaética do problema.

7.3 Avaliacao das solugoes

Esta secao apresenta a forma como se realiza a avaliagdo das solugdes no trabalho
proposto em (dos Santos, 2008). Basicamente, esta avaliagao é realizada através do
calculo do fluxo de carga (ver Capitulo 6), com excegdo do ntimero de operagoes de
chaveamento. O fluxo de carga utilizado é similar aos apresentados anteriormente,

porém sofre algumas alteragoes devido ao uso da RNP.

7.3.1 Extensao da RNP para fluxo de carga

Geralmente, em SDR reais nem todos os trechos entre as barras sdo separados por
chaves seccionadoras, logo, denomina-se setor o conjunto de barras e linhas nao sepa-
radas por chaves seccionadoras. Vale ressaltar que em muitos trabalhos, as barras de
carga de um setor sao modeladas como se estivessem concentradas em um tnico ponto.

Esse procedimento reduz o grau de confiabilidade do sistema.

Procurando reproduzir um SDR real, com a maior fidelidade possivel, em (dos San-
tos, 2008) utilizou-se a RNP em dois niveis diferentes: a RNP do alimentador e a RNP
do setor. Considere os 2 alimentadores da Figura 7.5. As barras em azul pertencem
ao alimentador 1 e as barras em preto ao alimentador 2. Nas Figuras 7.5 e 7.6, os

retdngulos sdo barras em subestagoes, circulos sao barras do SDR (barras de carga,



7.3. Avaliagdo das solugoes 91

extremidade de chaves, ponto de conexao de duas ou mais linhas), linhas pontilhadas
sao chaves seccionadoras NF, linhas cheias sdo linhas do SDR e linhas interrompidas

sao chaves seccionadoras NA.

6 7 10

Figura 7.5: SDR com dois alimentadores.

A Figura 7.6 mostra o agrupamento das barras e linhas nao separadas por chaves
na Figura 7.5, desta forma, tem-se um grafo em que todas as arestas sao chaves sec-
cionadoras, conforme a Figura 7.7.

D

A

) Q

Alimentador . o Alimentador

Figura 7.6: Agrupamento das linhas e barras em setores.

(D)
0 (B)
Alimentador 1 Alimentador 2
C F

Figura 7.7: Grafo representando setores do SDR da Figura 7.6.

A Figura 7.7 possui 2 RNPs, uma para o alimentador 1 (cor azul) e outra para o
alimentador 2 (cor preta), denominadas RNP do alimentador. As chaves seccionadoras
NF sdo as arestas em azul e preto e a chave aberta é a aresta em vermelho. Assim, temos
uma estrutura N P; que armazena o endereco de memoéria da RNP do alimentador 1, e

a estrutura IV P, armazena o enderego de memoria da RNP do alimentador 2:
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0 1 2 2
A B D C

0 1 2
E G F

NPy =

A partir da Figura 7.6 cada trecho de linhas e barras nao separadas por chaves pode
ser analisado como uma arvore de grafo, isto é, é possivel também associar RNP’s aos
setores. Cada setor pode ter mais de um né raiz, dependendo do sentido em que esta
sendo alimentado. Assim, pode haver mais de uma &rvore representando cada setor.
Para finalidade de fluxo de carga, acrescenta-se a cada uma dessas arvores o n6 adjacente
ao seu no raiz. A figura 7.8 mostra o setor C da figura 7.6 com os seus respectivos nos

adjacentes (cor azul).

Setor C
6 7
N6 adjacente no setor B N6 adjacente no setor F
e o—o—o
‘\‘ 6 7 10
. . BCF
6 7
BCB

Figura 7.8: Arvore do setor C, com o n6 adicional.

A RNP do setor pode ser representada de forma semelhante & RNP do alimentador,
onde as arvores foram armazenadas em estruturas denotadas por N P;. Para a RNP do
setor, denota-se By, onde s representa o setor em analise e r o setor pelo qual a energia
chega ao setor s. Conforme pode ser visto na Figura 7.8, para o mesmo setor s pode

existir mais de um setor r.

Para a Figura 7.8, o fluxo de corrente pode chegar ao setor C' por dois caminhos
diferentes, através do setor B ou do setor F. Assim, tém-se By, = Bop para o setor B

e By, = Bor para o setor F'. As RNPs possiveis para o setor C' sao:
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01 2
BCB - )

3 6 7

0 1 2
Ber =

10 7 6

Para descobrir qual das configuragdes acima deve ser utilizada é necesséario realizar
uma anéalise da RNP do alimentador. Deste modo, analisando o alimentador 1, descobre-

se que o setor C' esté conectado ao setor B, conforme abaixo:

0o 1 2 2
A B D C

NP =

Portanto, no exemplo da Figura 7.8, o setor B é o r correto.

Importa destacar que a determinacao de todas as RNPs de cada setor pode ser
executada por um procedimento off-line, deixando todas as estruturas prontas para

serem utilizadas pelo fluxo de carga on-line.

7.3.2 Método Backward/Forward com RNP

O método de restabelecimento de SDR proposto em (dos Santos, 2008) utiliza o
equivalente monofasico e o modelo de corrente constante para o calculo de fluxo de carga.
Isto em razao das caracteristicas especificas dos SDR e da necessidade de encontrar

configuragoes em um curto tempo de processamento.

Método Computacional

O algoritmo de fluxo de carga proposto em (dos Santos, 2008) é composto por duas

subrotinas:
e Subrotina CORRENTES: obtém as correntes a jusante por meio do processo
backward para todas as barras de um alimentador;

e Subrotina TENSOES: utiliza as correntes a jusante para obter as tensoes nas

barras do mesmo alimentador, por meio do processo forward.
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Em razao de estar sendo utilizado o modelo de corrente constante, a convergéncia é

atingida em um tnico ciclo.

No Algoritmo 5 é descrita a subrotina CORRENTES, observe que a ordem dos
nos visitados é no sentido dos nds terminais para a raiz, ordem que esté pre-determinada
nas RNPs do alimentador e do setor. A carga de uma barra m é denominada I(m) e a

sua corrente jusante ¢ denominada J(m).

Algoritmo 5 Subrotina CORRENTES.

1. for k — |[NP|,|INP|—1,...,1do

2: u <« NP.prof(k)—1

3: s < NP.no(k)

4: r «— NP.no(u)

5: //A corrente jusante em todas as barras em NP recebem zero
6: J(NP) —0

7: while ¢ < |Bg,|,|Bsr| — 1,...,1 do
8: p < Bgr.prof(q) — 1

9: m «— Bg,.no(p)
10: n <« Bgy.no(q)
11: J(m) — J(m)+ J(n) + I(n)
12: end while
13: end for

Algoritmo 6 Subrotina TENSOES.

1. for k — 1,2,...,|NP| do

2 u <« NP.prof(k)—1

3: s < NP.no(k)

4: r «— NP.no(u)

5 //A tensao nas barras da subestagcao geralmente € 13.8 kV
6 B — Viup

7: while ¢ — 1,2, ..., |By,| do

8: p < Bgr.prof(q) — 1

: m «— Bg,.no(p)
10 n <« Bgy.no(q)
11: Calcular a queda de tensao na rede entre as barras m en
12: AV — Zpn * (J(n) + 1(n))
13: V(n) <« V(m)—- AV
14: end while
15: end for

No Algoritmo 6 é descrita a subrotina TENSOES, observe agora que a ordem

dos nos visitados é no sentido do né raiz para os nos terminais. Essa ordem jéi esta
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determinada nas RNPs do alimentador e do setor. Os dados necesséirios para obter
as tensoes em cada barra sdo a corrente na barra I(n), a tensao a montante da barra

n,V(m), e a impedancia Z,,, entre as barras m e n.

Os dados retornados pelas subrotinas apresentadas acima sao utilizados pelo algo-

ritmo principal do fluxo de carga utilizando a RNP, este descrito no Algoritmo 7.

Algoritmo 7 Fluxo de carga.
: //Para cada estrutura N P; de F

: for i« 1,2,...,|F| do
CORRENTES(F — NP;)
TENSOES(F — NF;)

end for

—

oUW N

7.3.3 Calculo do niimero de manobras

Cada configurag@o gerada pela aplicacdo dos operadores da RNP é avaliada por
um fluxo de carga e pelo nimero de manobras necessarias para implementar essa nova
configuracao, determinando assim a sua adequacao para o problema de reconfiguracao
de SDR. Em geral, determina-se o niimero de manobras a partir de comparagoes entre
vetores binarios que armazenam o estado das chaves ( 1 - aberta; 0 - fechada ) de
cada configuragdo. O custo computacional deste procedimento ¢é relativamente alto,
pois é criado um vetor de estado atual das chaves para cada nova configuracdo gerada
e realiza-se uma comparacao deste com o vetor da configuragdo inicial. O tamanho
de cada vetor é equivalente ao nimero de chaves (m) no SDR. Assim, o tempo para
percorrer cada vetor é bem maior que o tempo de realizar uma modificagao no SDR
pelos operadores genéticos da RNP, que requerem tempo computacional da ordem do

tamanho do alimentador do SDR, em geral, um ntimero bem menor que m.

Em (dos Santos, 2008) foi proposto um algoritmo que determina o ntmero de
manobras de forma mais eficiente, melhorando, deste modo, o desempenho computa-
cional. Para esta formulacao sao utilizados dois vetores: um com o estado das chaves
na configuragao inicial e outro, de tamanho G4, (nimero maximo de geragdes), que

armazena a quantidade de chaves alteradas em relagao a configuragao inicial.

Na ocorréncia de uma falta, o procedimento de isolar o setor em falta e conectar os

setores a jusante do mesmo ao SDR exige manobras de chaves que nem sempre ocorrerao
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aos pares. Para ilustrar esse procedimento, o SDR da Figura 7.9 tém o setor 15 em falta.
As chaves A e B sao abertas para isolar tal setor, com isso sao realizadas 2 manobras
de chaves. Com este procedimento, os setores 16 e 17 ficaram desconectados do SDR.
Para reconecté-los novamente, é necessario fechar uma chave (dentre as chaves C, D, E,
F ou G) que os conectam a algum alimentador, isto custara 1 manobra de chave. Deste

modo, na primeira alteracao de topologia foram necessarias 3 manobras de chaves.

Alimentador

Alimentador

Alimentador

Figura 7.9: Operagoes de manobras necessarias para isolar o setor em falta.

Apos o procedimento descrito acima, as chaves alteradas ocorrerao em pares, isto é,
quando uma chave é aberta, outra deve ser fechada. O estado das chaves é dividido em
3 configuracoes, assim é possivel determinar o niimero de manobras para originar uma

determinada configuragao:

1. Configuragao inicial (0)!;
2. Configuracao alterada (z);

3. Configuragao final (y).

Considerando que uma configuragao y originou-se de alteragoes em uma configuragao

x, tém-se 3 possibilidade para calcular o ntmero de chaves alteradas da configuracao y;

1. Os estados das duas chaves alteradas em y, em relagdo a x, sdo diferentes dos
estados dessas chaves em o. Deste modo, o ntimero de chaves alteradas de y sera

o namero de chaves alteradas de x mais 2;

!Na configuracio initial o setor em falta se encontra isolado e a energia restabelecida ao setores a
jusante.
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Tabela 7.1: Manobras de chaves - caso 1.

Configuragdes
Chaves | o | = y
1 1|1 0
2 110 0
3 011 1
4 00 1
5 1|1 1

2. Os estados das duas chaves alteradas em y, em relagao a x, sdo iguais aos estados
dessas chaves em o. Deste modo, o niimero de chaves alteradas de y sera o namero

de chaves alteradas de x menos 2;

Tabela 7.2: Manobras de chaves - caso 2.

Configuragoes
Chaves | o | = y
1 111 1
2 110 1
3 01 0
4 00 0
5 111 1

3. O estado de uma das chaves alteradas em y, em relacao a x, é igual ao estado
dessa chave em o e, o estado da outra chave alterada é diferente. Deste modo, o

ntimero de chaves alteradas de y serd igual ao niimero de chaves alteradas de .

Tabela 7.3: Manobras de chaves - caso 3.

Configuragoes
Chaves | o | = y
1 1|1 1
2 110 1
3 0|1 1
4 0|0 0
5 1|1 0

Em todos os casos acima, sao necessarias 2 mudancas de chaves em x para originar y,
porém nao garante que essas mudancas sejam efetivas, ou seja, em relacao a configuracao
inicial o. Por esse motivo, nao se pode simplesmente dizer que o ntimero de manobras

necessarias para implantar y é o niimero de manobras para implantar  mais 2.
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7.4 Algoritmo Evolutivo para Restabelecimento de SDR

Em (dos Santos, 2008), foi desenvolvido um algoritmo evolutivo que busca estraté-
gias para restabelecer energia, em SDR de grande porte, apds a ocorréncia de uma ou
multiplas faltas. Devido a radialidade do sistema, uma area fora de servigo pode ser con-
siderada como uma subérvore de grafo, tornando possivel a aplicacao dos operadores
da RNP (ver Capitulo 5) para conecté-la a uma outra arvore (alimentador), quando
possivel. A aplicacdo desses operadores gera um novo individuo na populagdo, que
representa uma configuracao factivel. Porém, este individuo pode violar as restri¢oes
operacionais do sistema, inviabilizando o uso de tal configuragdo na pratica. Desta
forma, é necessario encontrar uma nova configuracdo que atenda aquelas restrigoes.
Para suprir este problema, o AE proposto em (Santos, Delbem e Bretas, 2008b) inicia a
sua busca por melhores configuragoes partindo de uma configuracgao factivel e, a partir

de tal, é capaz de produzir solucoes melhores e adequadas para utilizagao na pratica.

Basicamente, o AE proposto em (dos Santos, 2008) trabalha em paralelo com varias
subpopulagoes armazenadas em tabelas (R. Benayoun e Laritchev, 1973). Os melhores
individuos para cada caracteristica (perdas resistivas, queda de tensdo, carregamento
da rede, carregamento da subestagao/transformadores) do problema sdo armazenados
em sua respectiva subpopulagao. Uma subpopulacao foi criada para armazenar os in-

dividuos avaliados por uma func¢ao agregacao.

Alguns parametros sao estabelecidos para o desempenho do AE:

1. O tamanho de uma subpopulagao S,;, indica o nimero maximo de individuos que

podem permanecer em uma subpopulagao P; de uma geragao para outra;

2. O namero méaximo de geragao (Gaz)-

As solugoes geradas pelo AE, dependendo do grau de adaptacao do individuo a cada
objetivo (caracteristica do problema em uma subpopulagdao P;) do problema, podem ser
armazenadas ou descartadas. Inicialmente, é gerado apenas um individuo em cada pop-
ulacdo i (corresponde & configuracao original Fp). Na etapa de selegao de sobreviventes
acrescenta-se um novo individuo a subpopulagao, apenas se o ntimero de individuos for
menor que Sy; ou, se a sua adequagao ao objetivo daquela subpopulacao for melhor que

pelo menos um individuo da mesma. Dependendo do critério de sele¢ao, um individuo
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pode ser incluido em mais de um conjunto. Como a populagdo é estacionaria, os novos

individuos substituem os piores, desta forma, mantendo os melhores individuos.

Para aumentar a diversidade da populacao geral, os individuos selecionado para a
reprodugao podem ser escolhidos de qualquer tabela. Com isso, o AE consegue escapar
de possiveis 6timos locais, aumentando assim a possibilidade de encontrar uma solucao

global, ou, solugoes bem préximas a um 6timo global.

A escolha do operador de reproducéo € feita segundo uma taxa de adaptacao variavel.
O algoritmo inicia usando a mesma taxa de probabilidade para os dois operadores
(OP1 = OP2 = 0,50). Suponha que o operador 1 foi escolhido para gerar um novo
individuo. Se o individuo gerado tiver sucesso, ou seja, for acrescentado a uma ou mais
subpopulacoes, aumenta-se OP1 para 0,51 e, como consequéncia, O P2 é reduzido para
0,49, e assim por diante. Os resultados apresentados em (Santos, Delbem e Bretas,
2008b; Santos, Delbem e Bretas, 2008a) mostram que esse ajuste dindmico, do processo

de escolha dos operadores, melhora consideravelmente o desempenho do algoritmo.

A cada novo individuo gerado, a rotina de fluxo de carga com RNP é executada

para avaliar a adaptacao do mesmo.

7.5 Comentarios Adicionais

A simplicagao do problema utilizando a RNP e seus operadores reduz o tempo
de processamento, devido a producao exclusiva de configuracao factiveis e a avaliagao
relativamente rapida de cada configuragdo por um fluxo de carga mais eficiente. Foi
implementado um AE que utiliza o método de tabelas para tratar o problema de re-
configuracdo. As configuracoes encontradas pelo AE atendem as restrigoes operacionais
e minimizam tanto manobras quanto o total de perdas resistivas. Porém este nao ap-
resenta um bom mapeamento do problema, pois nao gera uma Fronteira de Pareto,

diminuindo assim o nimero de configuracoes possiveis de serem implementadas em um

SDR.

Deste modo, propoe-se, neste trabalho, substituir o método de tabelas por alguma
técnica de MOEA, gerando assim uma Fronteira de Pareto, de forma a conseguir en-

contrar configuragoes melhores das obtidas em (Santos, Delbem e Bretas, 2008b).






101

Capitulo 8

Algoritmo Proposto para

Restabelecimento de Energia para

SDR

Neste Capitulo apresenta-se o algoritmo proposto para obtencgao de planos de resta-
belecimento para SDR de grande porte, que se baseia no trabalho apresentado em

(Santos, Delbem e Bretas, 2008b), descrito no capitulo 7, e na técnica NSGA-II.

O NSGA-II é a técnica de MOEA mais utilizada na literatura e ja foi aplicada para
resolver o problema de restabelecimento em SDR (Kumar et al., 2008). Porém, o NSGA-
IT nao apresenta bons resultados quando aplicado em problemas com um grande nimero
de fungoes objetivo (geralmente acima de trés objetivos), conforme abordado em (Deb e
Sundar, 2006b). Deste modo, para lidar com o problema de restabelecimento de energia
em SDR, foram necessarias algumas modifica¢coes no NSGA-II. Tais modificagtes serao
descritas a seguir. Na Secao 8.1 é apresentada a formulagdo matemética utilizada no
AFE proposto. Na Segao 8.2 é descrito o AE proposto e na Segao 8.3, é apresentado um

exemplo ilustrativo da sua aplicacao.

8.1 Formulacao Mateméatica

Os AEs convencionais, ou mono-objetivos, quando aplicados para o problema multi-

objetivo de restabelecimento de energia em SDR, fazem uso de uma fungao agregagao
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e perdem eficiéncia quando aplicados em SDR de grande porte (Kumar et al., 2008).

Para contornar esse problema, em (Santos, Delbem e Bretas, 2008b) desenvolveu-se
um AE para reconfiguragdo de SDR que faz uso da RNP e de seus operadores. Destaca-
se o fato de tais operadores gerarem apenas configuragoes factiveis. Além disso, em
razao de a RNP permitir o armazenamento dos nés de acordo com o MPF, em (Santos,
Delbem e Bretas, 2008b) o problema de restabelecimento foi formulado de uma forma

mais simples (veja Equagao 7.4).

O AE proposto neste trabalho também faz uso da RNP e dos seus operadores,
entretanto baseia-se no NSGA-II. Assim, s@o necessarias algumas modificagées na for-
mulagao do problema de restabelecimento de energia proposta em (Santos, Delbem e

Bretas, 2008b).

Na formulacao que esté sendo proposta neste trabalho consideram-se duas fungoes
objetivo: a primeira é o namero de operagoes de chaveamento, que deve ser o menor
possivel para garantir um rapido restabelecimento de energia; e a segunda é uma funcao
agregacao que contempla os demais objetivos do problema de restabelecimento (perdas
resistivas, restrigoes operacionais dentre outros). Dessa forma, o problema descrito na

Equagao 7.4 é reescrito como segue:

Min. B = [ei(F) |QI'(F)]]

s.a.
(8.1)
Utilizar MPF com RNP

F € dado pelos operadores da RNP,

onde F é um vetor de duas fungoes objetivo: ej(F) é o nimero de operagoes de chavea-
mento; e |QI'(F)| é a fun¢ao agregagdo composta pelas restrigdes operacionais (queda
de tengao, carregamento da rede e carregamento do sistema) e pelas perdas resistivas.
A penalidade €2 é uma matriz diagonal composta pelos seguintes elementos:

Wy, se, pelo menos para um j, xj; > T;

Wil =
0, caso contréario;
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wg, se, pelo menos para um ¢, b; > b;
Wo2 =
0, caso contrario;

Wy, se, pelo menos para um i, v; < v
W33 =
0, caso contrario.

onde,

e Um limitante superior de corrente ¥; para cada corrente de linha x;. A maior

taxa x;/Z; ¢ denominada carregamento da rede;

e A méxima injecao de corrente b; possivel para cada subestagdo ¢, onde a maior

taxa b; /b; ¢ denominada carregamento da subestacao;

e Um limitante inferior para a tensao no né v. Seja v; a tensdo na barra i e v a

tensdo base no sistema; a maior taxa v;/vp ¢ denominada maior taxa de tensao.

Conforme mencionado anteriormente, o NSGA-II ndo apresenta um bom desem-
penho para problemas com mais de trés fungoes objetivo, como descrito em Deb e
Sundar (2006b). No AE proposto, o NSGA-II nao apresenta bom desempenho para
mais de duas fungoes objetivo. Eis a razao de a formulacdo proposta (8.1) utilizar

apenas duas fungdes objetivo.

8.2 Algoritmo Proposto

Como mencionado anteriormente, o algoritmo proposto (NS2R) baseia-se na RNP e
no NSGA-II. Porém, devido & utilizacao da RNP, sao necessarias algumas modificagoes
no NSGA-II tradicional, apresentado no Capitulo 4, pois no NS2R as populagdes P e )
sao geradas pelos operadores da RNP. Lembrando que no NSGA-II tradicional, aquelas

populagoes sao geradas por operadores genéticos tradicionais.

Inicialmente, o operador 1 é utilizado para conectar a area fora de servico a al-
gum alimentador, gerando assim o primeiro individuo da populagao P;. Este individuo

representa uma configuracao factivel e através dele sao gerados os demais Njpg — 1
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individuos restantes da populagdo P;. Os demais passos sdo similares ao algoritmo 4
(ver Segao 4.2.1), com excecao da geragao das populagoes, conforme discutido anterior-

mente.

Algoritmo 8 NS2R

1: Criar o primeiro individuo da populagdo P; usando o operador 1
2: Criar os demais N;,q — 1 individuos da populagdo P; usando o operador 1
3: Aplicar Algoritmo 2, para classificar P; por ndo dominancia
4: Pais < selecionar os individuos progenitores em P; utilizando o operador <.
5: Gerar a populacao ()1 de tamanho Nj,4, aplicando o operador 1 em Pais
6: for geragao t — 1,2, ..., Gyaz do
7 Aplicar Algoritmo 2, para classificar R; < P; U (Q; por nao dominéancia
8: k—1
9: Py —{}
10: while |Pt+1 + fk‘ < Nipq do
11: Aplicar algoritmo 3 em Fj, para calcular as distdncias de multidao
12: Py — P UFy
13: k—k+1
14: end while
15: Aplicar o Algoritmo 3 em Fj, para calcular as distancias de multidao
16: Classificar a fronteira Fj, pelo ranking e a distancia usando o operador <,
17: Copiar as primeiras Nj,q — | Pi+1| solugoes de Fy, para Pyiq
18: Pais < selecionar individuos progenitores em P:y1 pelo o operador <,
19: Op «—decidir-operador(operadorl, operador2, t)
20: Gerar a nova populagao (;11 aplicando o operador Op em Pais
21: t—t+1
22: end for

23: meal — B
24: innal — Q¢

O algoritmo NS2R foi implementado computacionalmente dando origem ao Pro-
grama para obtencao de planos de Restabelecimento de energia em SDRs utilizando o

NS2R (PRN).

8.3 Exemplo llustrativo da Aplicagao do PRIN

Para ilustrar o funcionamento do PRN, considere o SDR composto por 93 barras,
25 setores, 8 alimentares e 30 chaves, que é uma versao modificada do SDR utilizado
em (Kagan, 1999). Apos aplicar o procedimendo apresentado no Capitulo 7, Se¢ao 7.3.1,
este SDR é representado da forma ilustrada na Figura 8.1, onde os circulos sao os setores,

os retangulos os alimentadores, as linhas cheias sao as chaves NF e as linhas trasejadas
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sao chaves NA.

Figura 8.1: SDR com 8 alimentadores.

Vamos considerar que o setor 4, em vermelho na Figura 8.2, estd em falta. Em
seguida esse setor é isolado do restante do SDR. Esse procedimento pode ser realizado
abrindo-se as chaves ¢13 e ¢18 (em azul na Figura 8.3). Apoés a abertura dessas chaves, o
setor 5 ficou sem fornecimento de energia elétrica. Nessa situagdo o PRN deve encontrar
outro caminho que forneca energia a esse setor, sem violar as restrigdes operacionais do
sistema. Para isso, nesse exemplo, a chave 21 (em azul na Figura 8.3) foi fechada.
Assim, nessa primeira etapa foram necessérias 3 manobras para isolar o setor faltoso e

restabelecer energia no SDR.

Apods a obtengao dessa configuragao inicial, ilustrada na Figura 8.3, avalia-se a
mesma através do fluxo de carga baseado na RNP e do nimero de manobras necessarias
para implementé-la, determinando assim a sua adequacao para o problema de restab-

elecimento de energia. Obtém-se os seguintes resultados:

Perdas resistivas = 1403,33kW;

e Carregamento da rede = 103,00%;

e Carregamento do Sistema = 70,25%;

Queda de tensao = 7,32%.
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Figura 8.2: SDR com falta no setor 4.

Figura 8.3: SDR restabelecido.
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Verifica-se entdo que os limites operacionais do sistema nao foram obedecidos, que no
caso sao o carregamento da rede que tém que estar abaixo dos 100%, e a queda de tensao
que tém que ser menor que 7%, conforme a especificagdo da ANEEL(Agéncia Nacional
de Energia Elétrica) (ANEEL, 2008). Desta forma, de acordo com o Algoritmo 8,

tomando por base essa primeira configuragao, sao criadas as populagoes P e (1.

Na Figura 8.4 apresenta-se a melhor configuragdo obtida, em termos de funcgao
agregacao, a partir da unido das populagoes P; e Q1. Para obter essa configuracao,
a partir da configuragao inicial, as chaves ¢17 e cl4 foram abertas e as chaves c22 e
20 foram fechadas, resultando um total de 4 manobras. Assim, para implantar essa
configuragao sao necessarias 7 manobras, pois para obter a configuracao inicial foram

realizadas 3 manobras (ver Capitulo 7, Segao 7.3.3).

Figura 8.4: Melhor configuracao alterada.

O resultado do fluxo de carga, baseado na RNP, para essa configuragao fornece os

seguintes resultados:

Perdas resistivas = 1331,53kW;
e Carregamento da rede = 97,80%;

e Carregamento do Sistema = 78,15%;

Queda de tensao = 7,13%.

Apo6s a obtengao das populagoes Py e @1, de acordo com o Algoritmo 8, o PRN entra
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em um processo iterativo para encontrar configuragoes melhores das que foram geradas
até o presente momento. Desta fora, até atingir o critério de parada (o tmero méaximo
de geragoes neste problema ¢ igual a 30), o PRN gera varias configuragoes factiveis,

avaliando-as e mantendo as melhores.

Na Figura 8.5 é ilustrada a melhor configuragao gerada no meio do processo iterativo,
isto é, na iteragdo 15. Observa-se que, em relagao a configuracao inicial, a chave ¢17
foi aberta e a chave ¢22 foi fechada, resultando um total de 2 manobras. Assim, para
implantar essa configuragao sao necessarias 5 manobras, pois para obter a configuragao

inicial foram realizadas 3 manobras.

c5
(@)
c2."
1
c ......... c3 ...

Figura 8.5: Melhor configuragao alterada gerada no meio do processo iterativo.

O resultado do fluxo de carga, baseado na RNP, para essa configuragao fornece os

seguintes resultados:

e Perdas resistivas = 1329,36kW,
e Carregamento da rede = 85,58%;
e Carregamento do Sistema = 78,15%;

Queda de tensao = 7,06%.

Atingido o ntimero maximo de iteragoes, sao obtidas as populacoes Ppina; € @ finals
que contém as melhores configuragoes geradas pelo PRN. Na Figura 8.6 é ilustrada

a melhor configuragdo, em termos de fungao agregacao. Observa-se que, em relagao a
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configuragao inicial, as chaves c7, ¢17 e ¢25 foram abertas e as chaves ¢4, ¢22 e ¢26 foram
fechadas, resultando um total de 6 manobras. Assim, para implantar essa configuracao
sao necessarias 9 manobras, pois para obter a configuragao inicial foram realizadas 3

manobras sao necessarias 9 manobras.

O resultado do fluxo de carga, baseado na RNP, para essa configuragao fornece os

seguintes resultados:

Perdas resistivas = 1324,40kW;
e Carregamento da rede = 73,77%;

e Carregamento do Sistema = 78,15%;

Queda de tensao = 6,92%V.

c23
o,

Figura 8.6: Melhor configuragao gerada no final do processo iterativo.
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Capitulo 9

Testes e Resultados

Os testes realizados, descritos neste Capitulo, visam comprovar a eficiéncia do PRN.
Foi utilizado um SDR real de grande porte sem simplifica¢oes (foram consideradas todas
as linhas, chaves e barras do sistema). O sistema é composto de: 3860 barras, 635 chaves,
3 subestagoes com 2 transformadores com poténcia de 5J0MVA e 1 transformador de
25MVA e 23 alimentadores. O sistema utilizado corresponde ao SDR da cidade de Sao
Carlos/SP.

O PRN foi implementado num computador convencional com processador Turion64
X2; 2 Gbytes de memoria RAM, Sistema operacional Linux, distribuicdo Ubuntu 8.04;
e o GCC (GNU Compiler Collection) com compilador de linguagem C. Os resultados
obtidos pelo PRN sao comparados com os obtidos pelo programa desenvolvido em (dos
Santos, 2008), que sera aqui denominado AERT (Algoritmo Evolutivo utilizando a RNP
e o Método de Tabelas).

Na Secao 9.1 sdo apresentados os pardmetros utilizados nos programas PRN e AERT.
Na Secao 9.2 sao apresentados os resultados das simulagoes com falta tinicas e multifaltas
no SDR real da cidade de Sao Carlos/SP. Na Secao 9.3 o SDR real de Sao Carlos/SP
tem o seu tamanho duplicado para avaliar a eficiéncia do PRN com um nimero mais

elevado de barras, chaves, linhas e cargas.

9.1 Testes Realizados

Os parametros utilizados para analise do PRN, sao:
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1. Numero maximo de geragoes: Gpqz = 200;

2. Numero de individuos nas populagoes P e QQ: N;,q = 110.

Na formulagao matemética 8.1 a fungao agregacao é f(x) = d1x1+ 0222+ I323+ 0424,
onde, x1, T, x3 € T4 correspondem respectivamente a: perdas resistivas em kW, maximo
carregamento da rede em p.u., maximo carregamento do sistema em p.u., maxima queda

de tensao em p.u.; 9; é o peso de cada objetivo x;, sendo:

100, se, uma restrigao foi violada para pelo menos uma barra
0, caso contrario,
parai=2,3,4e 6 = 1.

Os objetivos a serem minimizados em cada execu¢ao do PRN foram:

1. Redugao do nimero de manobras;

2. Redugao da fungédo agregagao.

Para o AERT, tem-se apenas uma funcao objetivo, que consiste de uma funcao
agregacao composta por 5 objetivos: f(x) = 6121 + d2x9 + I3x3 + d44 + d575, onde:
x1,T9,T3, T4 € T5 correspondem respectivamente a: perdas resistivas em kW, operagoes
de chaveamento, maximo carregamento da rede em p.u., maximo carregamento do sis-

tema em p.u., maxima queda de tensdo em p.u.; §; é o peso de cada objetivo x;, sendo:

100, se, uma restri¢ao foi violada para pelo menos uma barra

0, caso contrario,

para i =3,4,5, 01 =1¢e 0y = 2.

Para este programa foram utilizados os seguintes parametros: 10000 individuos
(Gmaz = 10000), e os melhores individuos de uma populagao (de tamanho 20) sdo

mantidos.

As configuragoes encontradas por ambos os programas (PRN e AERT) sao avaliadas

de acordo com as seguintes caracteristicas:
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e Nuamero de manobras de chaveamento necessario para a implementacao do plano

de restabelecimento;
e Total de perdas resistivas em kW;

e A maior queda de tensdo (%), que é dada pela expressao:

max {%V_bVl} , (9.1)

onde, V, = 13800V e V; é a tensao na barra ¢.

e O maior carregamento da rede (%), que é dado pela expressao:

mw{ﬁ}, (9.2)

onde, I. ¢ a corrente calculada na linha ij e I;; ¢ a corrente maxima suportada

na linha 7.

e Carregamento méaximo do SDR (%), que corresponde ao carregamento do trans-
formador mais sobrecarregado do SDR, dado pela expressao:

S*+Perdas;
J J

CarT; = ‘ ,
L (9.3)

mazx {CarT;}

onde CarT; & o carregamento no transformador ¢, S; ¢ a poténcia complexa na
barra j, Perdas; sao as perdas na barra j e T; ¢ o maximo carregamento suportado

no transformador 3.

Em todas as simulagoes realizadas ambos os programas foram executados 20 vezes.
Para o AERT, considerou-se como melhor configuracéo aquela que apresentou a menor
funcao agregagdo na populagdo analisada; para o PRN, considerou-se como melhor
configuracao aquela que apresentou o menor nimero de manobras, menor queda de
tensao e menor perdas resistivas, simultaneamente, isto é, a configuracao selecionada é
aquela que garante a continuidade do fornecimento de energia, com o menor nimero de

chaveamento e perdas resistivas.



114 9.2. Resultados das Simulagoes no SDR Real de Sao Carlos

9.2 Resultados das Simulacoes no SDR Real de Sao Carlos

A seguir serdo considerados testes com falta tnica no setor 3668, que pertence ao
alimentador mais sobrecarregado do SDR, bem como multiplas faltas, estas localizadas

no setores 3668, 3542 e 1031 do SDR.

9.2.1 Falta Unica

Apos a ocorréncia da falta no setor 3668, o servigo do maior alimentador do SDR é
interrompido e a primeira topologia da rede, apds isolar os setores defeituosos, possui

as seguintes caracteristicas:

Perdas resistivas = 415,02kW,;
e Carregamento da rede = 139,60%;

e Carregamento do Sistema = 52,72%;

Queda de tensao = 5,02%.

Apos a execugao do PRN varias Fronteiras de Pareto, de diferentes niveis, foram
geradas. Isto ocorre em razao da complexidade do problema de restabelecimento de
energia em SDR. Para facilitar a anélise dos resultados, na Figura 9.1 e na Tabela 9.1,

foram apresentadas apenas as configuragoes da primeira Fronteira de Pareto.

Tabela 9.1: Configuragbes da primeira Fronteira de Pareto apods a falta

Gnica.

Funcao Perdas Queda Carregamento | Carregamento
Agregacao | Resistivas | de Tensao da Rede do Sistema Manobras
kW] [%] (%] (%]

522,28 382,68 4,39 139,60 52,78 5
480,25 357,50 4,14 122,74 52,81 9
512,64 373,04 4,39 139,60 52,78 7
480,25 357,50 4,14 122,74 52,71 9
480,25 357,50 4,14 122,74 53,08 9
480,25 357,50 4,14 122,74 52,81 9
480,25 357,50 4,14 122,74 50,82 9
269,85 269,85 3,14 82,54 51,05 39
267,76 267,76 3,14 82,54 76,07 41
400,66 400,66 5,63 103,00 56,12 29
464,16 346,66 4,08 117,50 54,90 15
272,79 272,79 3,14 82,54 52,89 37
471,80 349,05 4,14 122,74 52,78 11
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Tabela 9.1: Configuracoes da primeira Fronteira de Pareto apos a falta

tanica. (continuagao)

Funcao Perdas Queda Carregamento | Carregamento
Agregacao | Resistivas | de Tensao da Rede do Sistema Manobras
kW] [7%%] (%] [7]

289,87 289,87 3,14 82,54 52,98 35
416,61 416,61 5,50 101,03 47,12 17
412,07 412,07 5,50 101,03 52,68 21
261,76 261,76 3,13 71,61 50,89 57
266,09 266,09 3,14 82,54 74,80 43
264,79 264,79 3,13 82,54 75,40 49
413,71 413,71 5,50 101,03 55,22 19
264,79 264,79 3,13 82,54 74,94 49
409,68 409,68 5,50 101,03 53,80 23
409,68 409,68 5,50 101,03 53,80 23
264,55 264,55 3,13 82,54 52,77 51
409,68 409,68 5,50 101,03 53,80 23
261,76 261,76 3,13 71,61 51,16 57
259,93 259,93 3,13 71,61 54,86 65
408,70 408,70 5,50 101,03 50,89 25
265,26 265,26 3,13 82,54 53,37 47
261,46 261,46 3,13 71,61 52,72 59
261,11 261,11 3,13 71,61 75,47 63
265,68 265,68 3,13 82,54 78,46 45
408,70 408,70 5,50 101,03 52,78 25
408,52 408,52 5,50 101,03 47,14 27
408,52 408,52 5,50 101,03 47,14 27
262,12 262,12 3,13 74,23 50,24 55
259,76 259,76 3,13 71,61 70,02 67
464,16 346,66 4,08 117,50 52,77 15
261,76 261,76 3,13 71,61 48,12 57
264,45 264,45 3,13 82,54 52,78 53
467,47 347,34 4,10 120,12 55,16 13
290,90 290,90 3,14 82,54 76,52 33
259,19 259,19 3,13 71,61 69,27 69
29228 292,28 3,14 82,54 76,26 31
264,45 264,45 3,13 82,54 48,92 53
261,22 261,22 3,13 71,61 54,71 61

Analisando a Tabela 9.1, percebe-se que em determinadas configuragoes o valor da
funcao agregacao nao é igual ao de perdas resistivas, isso ocorre pelo fato de algumas
restrigoes estarem sendo penalizadas na funcao de agregacao por violarem os limites
operacionais dos equipamentos. A Figura 9.2 mostra a reducao total de perdas resistivas
para a melhor configuragdo em cada geragao (considera-se melhor configuragao em cada
geracao aquela que apresentar o menor valor de fungao agregagao). Para essas mesmas
configuracoes, a Figura 9.3 mostra as manobras. Como os objetivos sao conflitantes,
percebe-se que quando ocorre uma reducao nas perdas resistivas aumenta a necessidade

de manobras no sistema, isto pode ser facilmente observado na Figura 9.4, nesta figura
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Figura 9.1: Primeira Fronteira de Pareto apos a falta tinica no setor 3668.

sao linearizados o nimero de manobras e o de perdas de cada configuracao. Estes
resultados foram obtidos utilizando semente 6, para o gerador de niimeros aleatorios, e

o tempo de processamento foi de 3250ms.

Analise Comparativa

Testes foram realizados utilizando o programa AERT, aplicando a falta no mesmo

setor 3668. A Tabela 9.2 mostra um comparativo entre os dois programas (AERT e

PRN).

Tabela 9.2: Comparativo entre os métodos AERT e PRN para falta tinica no setor 3668.

AERT PRN
Média ‘ Desvio Padrao Média ‘ Desvio Padrao
Perdas Resistivas [kW] 325,49 33,78 355,50 37,47
Queda de Tensao [%)] 4,95 1,12 4,17 0,70
Carregamento da Rede [%] 107,62 10,55 98,85 18,49
Carregamento do Sistema [%)] 55,97 5,66 52,74 3,22
Manobras 21,90 4,23 14,8 6,19
Tempo [ms] 2564,50 163,63 3110,00 165,40

Analisando a Tabela 9.2, nota-se que o PRN conseguiu uma maior redugao no
nimero de manobras, consequentemente, o AERT obteve um valor de perdas resistivas

menor. Para ambos os programas, com exce¢ao do carregamento da rede, as restrigoes
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Figura 9.3: Aumento das manobras por geracao para falta tinica no
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Figura 9.4: Manobras e perdas resistivas linearizadas para falta tnica no setor 3668.
operacionais nao sao violadas. O carregamento da rede viola os limites no AERT dev-
ido ao setor em falta ser do alimentador mais sobrecarregado do SDR, mesmo gerando
apenas configuragoes factiveis. A vantagem do PRN, neste aspecto, é que é gerada
uma Fronteira de Pareto contendo diversas configuracoes factiveis, aumentando assim

a possibilidade de ser encontrada uma solugao que nao viole os limites operacionais, ao

contrario do AERT que gera apenas uma solugdo por geragao.

9.2.2 Miiltiplas Faltas

O servico de fornecimento de energia elétrica é interrompido apo6s a ocorréncia das
faltas nos setores 3668, 3542 e 1031, assim, a primeira topologia da rede, ap6s isolar os
setores defeituosos, possui as seguintes caracteristicas:

e Perdas resistivas = 447,63kW;

e Carregamento da rede = 83,15%;

e Carregamento do Sistema = 55,07%;

Queda de tensao = 4,72%.

A Figura 9.5 e a Tanela 9.3 apresentada apenas as configuragoes da primeira Fron-

teira de Pareto.
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Figura 9.5: Primeira Fronteira de Pareto (multiplas faltas).
Tabela 9.3: Configuragoes da primeira Fronteira de Pareto (multiplas
faltas).
Funcgao Perdas Queda Carregamento | Carregamento
Agregacao | Resistivas | de Tensao da Rede do Sistema Manobras
kW] (%] (%] (%]
440,92 440,92 1,93 80,71 62,14 11
429,94 429,94 4,69 77,66 62,14 13
440,92 440,92 4,93 80,71 61,69 11
429,94 429,94 4,69 77,66 61,65 13
440,92 440,92 4,93 80,71 62,14 11
440,92 440,92 4,93 80,71 62,14 11
429,94 429,94 4,69 77,66 61,65 13
440,92 440,92 4,93 80,71 62,14 11
440,92 440,92 4,93 80,71 62,14 11
421,49 421,49 4,69 77,66 61,65 15
440,92 440,92 4,93 80,71 62,09 11
421,49 421,49 4,69 77,66 62,09 15
421,49 421,49 4,69 77,66 62,09 15
415,55 415,55 4,69 77,66 61,15 17
421,49 421,49 4,69 77,66 62,14 15
421,49 421,49 4,69 77,66 62,13 15
415,55 415,55 4,69 77,66 62,14 17
372,34 372,34 3,39 86,96 62,09 19
415,55 415,55 4,69 77,66 63,28 17
421,49 421,49 4,69 77,66 62,14 15
337,42 337,42 3,25 88,00 62,08 25
358,04 358,04 3,39 89,15 64,11 21
415,55 415,55 4,69 77,66 62,14 17
303,93 303,93 3,25 77,37 62,09 47
293,93 293,93 3,19 81,17 58,24 53
295,60 295,60 3,22 81,17 62,55 51
295,60 295,60 3,22 81,17 63,28 51
298,69 298,69 3,22 81,17 62,09 49
285,96 285,96 3,18 87,29 62,14 77
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Tabela 9.3: Configuragoes da primeira Fronteira de Pareto apds multi-

plas faltas (continuagéo).

Funcao Perdas Queda Carregamento | Carregamento
Agregacao | Resistivas | de Tensao da Rede do Sistema Manobras
kW] [7] (%] [7]

289,74 289,74 3,18 81,17 60,95 59
320,95 320,95 3,25 89,15 64,81 29
318,21 318,21 3,25 89,15 58,24 31
288,46 288,46 3,26 69,67 62,09 61
285,96 285,96 3,18 87,29 61,48 s
286,21 286,21 3,26 69,67 62,09 69
337,88 337,88 3,25 89,15 62,14 23
292,49 292,49 3,18 81,17 58,24 55
285,05 285,05 3,18 87,29 62,14 85
286,27 286,27 3,26 69,67 60,90 67
284,88 284,88 3,18 87,29 60,59 89
291,70 291,70 3,18 81,17 62,09 57
285,22 285,22 3,18 87,29 62,08 79
285,98 285,98 3,18 87,29 62,09 75
285,16 285,16 3,18 85,78 62,14 83
318,21 318,21 3,25 89,15 62,13 31
285,18 285,18 3,18 85,78 62,14 81
309,85 309,85 3,25 89,15 62,14 33
288,31 288,31 3,26 69,67 63,28 63
304,33 304,33 3,25 95,98 54,10 43
286,15 286,15 3,18 87,29 62,14 73
328,94 328,94 3,25 89,15 54,98 27
304,20 304,20 3,25 95,98 62,14 45
286,40 286,40 3,26 69,67 62,60 65
292,49 292,49 3,18 81,17 62,09 55

Analisando a Tabela 9.3 percebe-se que, ao contrario do ocorrido na Tabela 9.1, o
valor da fun¢éao agregacao é igual ao de perdas resistivas em todas as configuracoes. Isso
ocorre pelo fato de as configuragoes encontradas nao violarem os limites operacionais
dos equipamentos. Considerando como melhor configuragao aquela que apresentar a
menor fungdo agregagao, a Figura 9.6 mostra a redugao total das perdas resistivas para
a melhor configuragao em cada geragao. Para essas mesmas configuragoes, a Figura 9.7
mostra as manobras e na Figura 9.8 sao mostrados os valores linearizados do ntimero de
manobras e o de perdas de cada configuracao. Estes resultados foram obtidos utilizando
semente 14, para o gerador de nimero aleatoérios, e o tempo de processamento foi de

3080ms.
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Figura 9.8: Manobras e perdas resistivas linearizadas (multiplas faltas).

Analise Comparativa

Testes foram realizados utilizando o programa AERT, aplicando as faltas nos setores

3668, 3542 e 1031. A Tabela 9.4 mostra um comparativo entre os dois programas (AERT

e PRN).

Tabela 9.4: Comparativo entre os métodos AERT e PRN em miiltiplas faltas.

Perdas Resistivas [kW]
Queda de Tensédo |%)]
Carregamento da Rede [%)]
Carregamento do Sistema %]
Manobras

Tempo [ms]

AERT
Média [ Desvio Padrao
291,27 15,29
4,33 1,69
90,84 12,54
59,76 6,12
30,90 4,33
2815,50 260,35

PRN
Média [ Desvio Padrao
347,59 27,86
3,31 0,16
92,63 8,26
54,52 3,38
18,7 4,32
3230,50 159,92

Analisando a Tabela 9.4 nota-se que o PRN conseguiu uma maior redugdo no nimero

de manobras, consequentemente, o AERT obteve um valor de perdas resistivas.

limites operacionais foram obedecidos por ambos os programas.

Os
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9.3 Resultados das Simulacoes no SDR Real de Sao Carlos

Duplicado

Objetivando verificar o quesito tempo de processamento computacional e analisar o
comportamento do PRN em SDRs maiores daquele utilizado até agora, o SDR da cidade
de Sao Carlos/SP foi duplicado. O SDR duplicado de Sao Carlos/SP é composto de:
7720 barras, 1270 chaves, 6 subestagdes com 4 transformadores com poténcia de 50MVA

e 2 transformadores de 25MVA e, 46 alimentadores.

Os objetivos e as penalidades na fungao agregacao sao os mesmos considerados no

PRN nas simulagoes anteriores. Os pardmetros utilizados para anélise do PRN, s&o:

1. Nimero méaximo de geragoes: Guar = 250;

2. Numero de individuos nas populagoes P e Q): N;,q = 110.

Para o AERT também foram considerados os mesmos objetivos e as penalidades
na fungao agregagao utilizados nas simulac¢oes anteriores, porém foram definidos os
seguintes parametros: 15000 individuos (Gpe: = 15000), e os melhores individuos de

uma populagao (de tamanho 20) sdo mantidos.

A seguir serao considerados testes com miultiplas faltas localizadas nos setores 182,
486, 504 do SDR, interrompendo assim o servico de fornecimento de energia elétrica.
Logo, a primeira topologia da rede, apos isolar os setores defeituosos, possui as seguintes

caracteristicas:

Perdas resistivas = 728,97kW,
e Carregamento da rede = 83,15%;

e Carregamento do Sistema = 44,64%;

Queda de tensao = 4,72%.

A Figura 9.9 apresentada apenas as configuracdes da primeira Fronteira de Pareto.

As configuragoes mostradas na Figura 9.9 sao apresentadas na Tabela 9.5.
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Figura 9.9: Primeira Fronteira de Pareto apos as miltiplas faltas no SDR duplicado.

Tabela 9.5: Configuracées da primeira Fronteira de Pareto apos multi-

plas faltas no SDR duplicado

Fungao Perdas Queda Carregamento | Carregamento
Agregacao | Resistivas | de Tensao da Rede do Sistema Manobras
kW] [7] (7] [7]

728,97 728,97 4,72 83,15 44,64 11
728,97 728,97 4,72 83,15 55,07 11
728,97 728,97 4,72 83,15 55,07 11
728,97 728,97 4,72 83,15 55,07 11
686,05 686,05 3,33 83,15 55,07 13
728,97 728,97 4,72 83,15 55,39 11
686,05 686,05 3,33 83,15 54,68 13
673,02 673,02 3,33 77,63 55,07 15
686,05 686,05 3,33 83,15 55,07 13
728,97 728,97 4,72 83,15 55,07 11
728,97 728,97 4,72 83,15 55,07 11
686,05 686,05 3,33 83,15 55,07 13
663,38 663,38 3,33 77,63 54,02 17
617,69 617,69 3,33 88,00 58,43 27
663,38 663,38 3,33 77,63 55,07 17
663,38 663,38 3,33 77,63 55,07 17
660,29 660,29 3,33 77,63 56,30 19
583,05 583,05 3,25 86,52 60,81 53
610,27 610,27 3,33 85,14 69,49 33
586,52 586,52 3,25 89,15 55,07 47
652,91 652,91 3,33 77,63 54,02 21
607,18 607,18 3,33 85,14 55,07 35
567,57 567,57 3,25 78,21 55,17 71
548,03 548,03 3,25 66,51 55,07 83
548,03 548,03 3,25 66,51 54,02 83
635,15 635,15 3,33 77,63 59,99 23
566,17 566,17 3,25 74,24 55,07 73
542,51 54251 3,25 77,18 55,07 101
625,50 625,50 3,33 77,63 55,34 25
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Tabela 9.5: Configuragdes da primeira Fronteira de Pareto apds multi-
plas faltas no SDR duplicado(continuagao).
Funcao Perdas Queda Carregamento | Carregamento
Agregacao | Resistivas | de Tensao da Rede do Sistema Manobras
kW] [7%%] (%] [7]

584,01 584,01 3,25 89,15 55,39 51
580,77 580,77 3,25 84,34 55,70 57
595,18 595,18 3,25 89,15 55,07 39
572,61 572,61 3,25 79,11 55,07 63
542,99 542,99 3,25 66,95 53,33 95
546,60 546,60 3,25 66,95 53,33 91
548,60 548,60 3,25 78,21 55,07 79
663,38 663,38 3,33 77,63 55,07 17
614,59 614,59 3,33 77,63 59,14 29
549,50 549,50 3,25 78,21 55,07 et
588,44 588,44 3,25 89,15 54,02 43
594,11 594,11 3,25 89,15 55,07 41
612,02 612,02 3,33 88,00 55,62 31
580,22 580,22 3,25 84,34 55,07 59
585,18 585,18 3,25 89,15 55,39 49
587,16 587,16 3,25 89,15 54,68 45
569,92 569,92 3,25 78,21 54,02 69
606,20 606,20 3,33 85,14 55,07 37
581,72 581,73 3,25 86,09 55,47 55
541,32 541,32 3,25 77,18 71,00 103
663,38 663,38 3,33 77,63 55,07 17
579,64 579,64 3,25 84,34 54,68 61
569,92 569,92 3,25 78,21 54,02 69
572,61 572,61 3,25 79,11 59,19 63
540,82 540,82 3,25 77,18 55,07 105
546,88 546,88 3,25 66,51 55,07 85
543,99 543,99 3,25 66,95 55,07 93
541,32 541,32 3,25 77,18 71,30 103
542,85 542,85 3,25 66,95 55,07 97
550,22 550,22 3,25 78,21 59,21 75
571,55 571,55 3,25 79,11 59,19 65
546,60 546,60 3,25 66,95 55,07 91
663,38 663,38 3,33 77,63 55,07 17

Analisando a Tabela 9.5 percebe-se que o valor da fungdo agregacao é igual ao de

perdas resistivas em todas as configuragoes, isso ocorre pelo fato de as configuragoes

encontradas nao violarem os limites operacionais dos equipamentos. Considerando como

melhor configuragdo aquela que apresentar a menor func¢ao agregagao, a Figura 9.10

mostra a redugao total de perdas resistivas para a melhor configuragao em cada geragao.

Para essas mesmas configuragoes, a Figura 9.11 mostra as manobras e na Figura 9.12

sao mostrados os valores linearizados do nimero de manobras e o de perdas de cada

configuracao. Estes resultados foram obtidos utilizando semente 0, para o gerador de

numero aleatérios, e o tempo de processamento foi de 4530ms.
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Figura 9.11: Redugao das manobras por geragao para miiltiplas faltas no SDR duplicado.
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Figura 9.12: Manobras e perdas resistivas linearizadas para miltiplas faltas no SDR
duplicado.

Analise Comparativa

Testes foram realizados utilizando o programa AERT, aplicando as faltas nos setores
182, 486 e 504. A Tabela 9.6 mostra um comparativo entre os dois programas (AERT
e PRN).

Tabela 9.6: Comparativo entre os métodos AERT e PRN em multiplas faltas.

AERT PRN
Média ‘ Desvio Padrao Média ‘ Desvio Padrao
Perdas Resistivas [kW] 552,58 17,23 634,36 27,55
Queda de Tensao [%)] 4,10 1,57 3,52 0,53
Carregamento da Rede [%] 83,95 6,81 88,21 9,15
Carregamento do Sistema [%] 62,98 7,72 55,22 1,97
Manobras 36,20 5,71 24,10 7,91
Tempo [ms] 3307,00 334,81 422950 217,29

Analisando a Tabela 9.6, nota-se novamente que o PRN conseguiu uma maior re-
ducao no nimero de manobras, consequentemente, o AERT obteve um valor de perdas
resistivas menor. Os limites operacionais em ambos os programas nao foram violados.
No quesito tempo de processamento computacional, nota-se que é necessario em média,
aproximadamente, 4230ms para o PRN encontrar uma Fronteira de Pareto que contenha

configuragoes factiveis que nao violem os limites operacionais, no AERT este tempo é
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inferior. Porém vale destacar que no AERT nao é fornecida uma Fronteira de Pareto

que contenha diversas configuracgoes factiveis.

9.4 Comentarios Adicionais

O PRN mostrou-se uma ferramenta capaz de lidar com redes de grande porte, com
tempo de processamento reduzido. A média de manobras encontradas nas 20 execugoes
é baixa. Observa-se também que mesmo em problemas com ntimero de barras elevado,
o algoritmo nao incorreu em problema de explosao combinatéria, como acontece com

as ferramentas envolvendo PM.

Cada uma das populagoes P e @Q contém 110 individuos. Ao final do processo, os
melhores individuos de PUQ sao apresentados como configuragoes, estas se encontram
na primeira Fronteira de Pareto, cabendo assim ao operador do sistema escolher a config-
uragao mais adequada a se utilizar. Esta escolha pode envolver o ntimero de manobras,

a queda de tensao, a redugao de perdas resistivas, além de outras possibilidades.
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Capitulo 10

Conclusoes

O foco deste trabalho foi o problema de restabelecimento de energia em SDR, que se
trata de um problema com multiplos objetivos, normalmente conflitantes®, com funcoes

nao lineares e descontinuas.

Dentre os objetivos de um PRE tém-se: (i) Reduzir o nimero de consumidores
interrompidos (ou nenhum), e (ii) minimizar o nimero de manobras; que devem ser
atendidos sem desrespeitar os limites operacionais dos equipamentos. Conseqiiente-
mente, a obtengdo de PRE em SDR é um problema com miltiplos objetivos, alguns

conflitantes.

A natureza das funcoes utilizadas no problema de restabelecimento de energia, em
SDR, inviabiliza a utilizagdo de técnicas de programacao matematica, pois as mesmas
ficam sujeitas a explosao combinatoéria. Assim, conforme mostrado no Capitulo 2, nas
ultimas décadas diversas técnicas baseadas em AEs foram propostas para o tratamento
do problema em pauta. Embora essas técnicas tenham apresentado resultados satis-
fatorios, as mesmas produzem muitas solugoes nao factiveis, quando aplicadas em SDR

considerados de grande porte, restringindo assim as suas aplicagoes.

No Capitulo 7 apresentou-se um AE que pode ser aplicado mesmo em SDR de grande
porte, proposto em (Santos, Delbem e Bretas, 2008b). O grande diferencial desse AE
¢ a utilizacao da RNP e de seus operadores, que possibilitam a geracao apenas de

configuragoes factiveis. Dessa forma, aumenta significativamente a eficiéncia da busca

'Por exemplo, para reduzir perdas resistivas é necessario um aumento do nimero de operacbes de
manobra.
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por melhores solugoes (configuragoes) do AE, pois diminui a possibilidade de geragao de
solugoes nao factiveis. Esse AE faz uso do método de tabelas para lidar com problemas

multi-objetivo.

Neste trabalho desenvolveu-se um novo AE para obtencao de planos de restabelec-
imento de energia em SDR, que foi chamado de NS2R (NSGA-II com RNP), que se

baseia numa versao modificada do NSGA-II juntamente com a RNP e seus operadores.

Optou-se por utilizar como base o NSGA-II, em razao de o mesmo ser a técnica de
MOEA que tem apresentado melhor desempenho para o tratamento do problema de
restabelecimento de energia em SDR. Vale destacar ainda que foram propostas algumas
alteragoes no NSGA-II. Primeiro em razao da utilizagdo da RNP e de seus operadores e
segundo porque o NSGA-II nédo é eficiente para solugdo de problemas com mais de trés

objetivos.

O NS2R modela o problema considerando duas fung¢bes objetivo. A primeira é
o nimero de operagoes de chaveamento, que deve ser minimizado, e a segunda é uma
funcdo agregacao que inclui as demais restri¢oes do problema. Ao final de sua execucao,
o NS2R gera varias fronteiras de pareto, porém, apresenta apenas a primeira fronteira,
em razao de a mesma conter as melhores solucoes. Assim, cabe ao especialista do

sistema escolher a solugao (configuragao) que melhor atenda a sua necessidade.

O NS2R foi implementado computacionalmente dando origem ao PRN (Programa

para obtengao de planos de Restabelecimento de energia em SDRs utilizando o NS2R).

Para validar o PRN, o mesmo foi aplicado a dois SDR: o primeiro corresponde
a cidade de Sao Carlos-SP, que é composto por 3860 barras e 635 chaves (que pode
ser considerado como um sistema de grande porte); e o segundo corresponde ao SDR
da cidade de Sao Carlos duplicado. Importa destacar que nos testes realizados foram

consideradas todas as linhas, barras e chaves desse sistema.

Realizaram-se testes envolvendo faltas tinicas e multiplas e o tempo de processa-
mento médio necessario para encontrar configuragoes factiveis via o PRN foi de aprox-
imadamente 3 segundos. Por se tratar de uma técnica que analisa véarios objetivos,

pode-se considerar como um tempo bastante pequeno.

Apresentou-se, também, um comparativo entre o programa proposto (PRN) e o

AERT, proposto em (Santos, Delbem e Bretas, 2008b), que faz uso de um AE mono-
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objetivo juntamente com o método das tabelas. Os resultados de alguns testes indicam
que o PRN possibilita uma reducao do niimero de manobras, porém com um aumento de
perdas. De uma forma mais geral, pode-se dizer que, em razao de basear-se no NSGA-
II, o PRN apresenta um melhor mapeamento do problema, em razao de possibilitar a

obtencao das Fronteiras de Pareto.

O tempo de processamento de ambos os programas é bem proximo, isto em razao

de o PRN exigir um ntmero menor de geragoes para obtencao de boas solugoes.
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