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RESUMO

Nos problemas de reconfiguracao de redes de distribui¢do procura-se determinar o estado aberto
ou fechado das chaves existentes na rede elétrica de forma a otimizar alguma funcao objetivo,
tipicamente a perda total, a distribuicdo de carga nos trechos da rede ou o custo total da rede
dentro de um horizonte de planejamento. Buscando a otimizacdo da localizagdo das chaves
seccionadoras a fim de reduzir as perdas totais de um sistema base, este estudo utilizou-se da
metodologia dos algoritmos genéticos, com auxilio do software OTIMIZA, para encontrar a
alternativa que apresentacdo a melhor configuracao do sistema, respeitando restrigdes imposta .

Palavras-chave: reconfiguracio de sistemas, algoritmos genéticos, Otimizagao.
ABSTRACT

In the problems of reconfiguration of distribution networks it is sought to determine the open
or closed state of the existing keys in the electric network in order to optimize some objective
function, typically the total loss, the distribution of load in the stretches of the network or the
total cost of the network Within a planning horizon. In order to reduce the total losses of a
base system, this study used the genetic algorithm methodology, with the help of the
OTIMIZA software, to find the alternative that presents the best configuration of the system,
respecting Restrictions imposed.

Keywords: reconfiguration of systems, genetic algorithms, optimization.
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1 INTRODUCAO

O Problema de Planejamento da Expansdo de Sistemas de Transmissdo em longo

prazo ¢ um problema ja conhecido dos sistemas de energia elétrica. A sempre crescente
demanda de energia no cenario de expansdo tecnologica e habitacional expde a rede elétrica a
avarias e torna a analise da expansdo um importante ponto de estudo e investimentos.
Em se tratando do problema de planejamento da expansdo, a adversidade real consiste na
dindmica de um sistema elétrico com uma topologia j4 existente onde buscamos encontrar um
plano de expansdo 6timo do sistema e assim definir a localizagdo em que circuitos podem ou
devem ser construidos a fim de que o sistema opere adequadamente quando ocorre um
crescimento previsto e especificado de demanda em um horizonte de planejamento prévio e
conhecido. Neste contexto, a modelagem matematica ideal deve representar o problema
através de relacdes entre o fluxo de carga CA, considerando a geragdo de cargas ativas e
reativas, entretanto, devido a sua complexidade, este tipo de modelagem ¢ pouco explorada
(KAGAN ET AL., 2009).

Neste artigo analisaremos uma configuracdo inicial de rede para o sistema de
transmissdo (circuitos candidatos, dados de geracdo e demanda, limites de operagdo, custos e
restrigdes de investimento em um horizonte de planejamento), objetivando encontrar o
plano otimo da expansdo do sistema de transmissdo definindo a localizagdo  dos
equipamentos assim como os tipos que equipamentos devem ser utilizados ao longo de um
periodo e o melhor periodo para que este entre em operacdo, satisfazendo o mercado de
energia elétrica, seguindo especificacdes de qualidade no servigo e respeitando o orgamento
determinado pela concessiondria, mantendo o custo a um nivel minimo para a realizacao desta
atualiza¢do (KAGAN et al., 2009).

A principal motivacdo na aplicagdio de Algoritmo Genéticos vem de sua
potencialidade como uma técnica de otimizagdo de caracteristicas particulares, combinado
intrinsecamente procedimentos de busca direcionada e aleatoria, de modo a ser obtido a ponto
6timo de dada fun¢do, mesmo quando esta apresenta caracteristicas ndo lineares, multiplos
picos e descontinuidade (VANDERLINDE, 2013).

Quando se trata do planejamento da expansao de sistemas de transmissao, a utilizacao
de algoritmos genéticos na otimiza¢do quando subestagdes e alimentadores sdo codificados
diretamente, e operadores de cruzamento e mutagdo modificados sdo usados. Para produzir
uma descendéncia, o operador de recombinagdo inicialmente seleciona as seccdes de
alimentacdo que s3o comuns entre os pais e, em seguida, a fim de gerar um grafico
conjuntivo radial, ele seleciona aleatoriamente a partir de diferentes alimentadores de um dos
pais (MAHDI, et al., 2016).

Com o objetivo de resolver o problema de reconfiguracdo de uma rede de Distribuicao
por meio da aplicag@o de algoritmos genéticos, buscando reduzir a perda total do sistema, este
trabalho propde uma metodologia utilizando algoritmos genéticos na resolugdo de um estudo
de caso.

2. REFERENCIAL TEORICO

Proposta na década de 70 pelo cientista americano John Henry Holland que, inspirado
pela teoria da evolucdo de Charles Darwin, desenvolveu um algoritmo para realizar buscas e
otimizar modelos matematicos lineares e ndo lineares utilizando técnicas que se
assemelhavam aos conceitos de hereditariedade, mutacdo, sele¢do natural e crossing over
(LUCAS, 2002).

Na natureza, os individuos mais capazes de sobreviver no ambiente e se reproduzir
através de um mecanismo de selecdo natural. O algoritmo comeca por gerar e avaliar uma
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populacdo aleatoria de individuos, representados na teoria evolutiva pelos cromossomos. O
individuo ¢ avaliado por uma funcdo de aptidio que reflete a qualidade da solugdo
representada pelo individuo. Uma nova gera¢do de individuos ¢ obtida pela selecdo e
reproducdo dos individuos da populagdo atual. O processo ¢ repetido até que um critério de
paragem seja atingido. Como a populag@o evolua, as melhores solugdes sao encontradas. Para
que isso ocorra, a selecdo e reproducdo sdo implementadas para que os individuos mais
capazes tenham mais chance de selecdo e reprodugdo. A reprodugdo acontece por
cruzamentos ¢ mutagdes (SANTOS, et al., 2015).

Facilmente adaptavel e robusto, os algoritmos genéticos ¢ um algoritmo evolutivo
baseado na populacdo de algumas solugdes. Durante sucessivas iteragcdes, a populagdo ¢
evoluida através da aplicacdo de operadores genéticos (cruzamento, mutacdo e sele¢do). A
Fig. 1 ilustra o funcionamento de um algoritmo genético basico, apresentando suas etapas de
funcionamento.

Figura 1 — Fluxograma bésico de um algoritmo genético

| Iniciar Populacédo |

—>| Avaliar Populagéo |

Critério de
Parada
Satisfeito?

Sim v

| Selecionar Individuos | | Terminar Algoritmo

|

| Aplicar Reprodugéo |

]

Fonte: Duc & Karaboga (2012)

No desenvolvimento da metodologia, Holland (1975) definiu uma terminologia para
cada elemento do algoritmo, apresentada na Quadro 1, a qual ¢ comumente usada para a
defini¢do das etapas do funcionamento deste.
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Quadro] - Terminologia utilizada

Terminologia Significado

Representa uma parte de uma solugdo. Um gene representa uma das variaveis de

n o
Gene entrada do problema a ser otimizado.

Cromossomo ou Individuo | E um conjunto de genes que compdem uma possivel solugdo do problema.

Populagéo Conjunto de individuos que competem pelos recursos de um ambiente

Geracao E definida como uma populagio em certo tempo t.

Nota de aptiddo E um valor atribuido a um individuo, com o objetivo de mensurar o nivel de
adaptagdo do individuo ao ambiente, podendo assim serem comparados uns com
0s outros.

Fonte: Adaptado Holland, 1975.

2.1 OPERADORES GENETICOS

O algoritmo genéticos ¢ um algoritmo evolutivo que, através de operadores genéticos,
otimiza fungdes bastante complexas, transformando-a a partir de sucessivas geragoes,
diversificando-as até alcancar o objetivo idealizado. Para isso sdo utilizados os seguintes
operadores conforme (Lucas, 2002):

a) Simulacdo

Componente essencial aos algoritmos genéticos, o operador de selegdo € o que seleciona
os pais, ou seja, qual elemento da populagdo se reproduz a fim de criar uma nova
populacdo, podendo assim oferecer aos melhores individuos a chance de prosperar suas
caracteristicas as proximas geragdes. Baseando-se no indice de adaptag@o de cada individuo
em relacdo ao ambiente de andlise, o operador seleciona os melhores individuos dentre a
populacdo para reproduzir a proxima amostra. Sabe-se que a cada iteracdo calcula-se um
erro, a diferenca entre os valores base e os valores previstos pelo algoritmo, indicando a
qualidade da resposta encontrada. Os métodos mais utilizados na selecdo sdo o
Truncamento, Normalizacdo linear e exponencial, e o método da roleta.

b) Elitismo

Para evitar a substitui¢do total de individuos, incluindo os de alta aptiddo que se perdem
no processo de sele¢do quando toda a populagdo ¢ substituida por uma nova geracao,
aplica- se o elitismo, contornando o comum problema. Ao colocar individuos de alta
aptiddo na proxima gera¢do de forma automatica, este operador garante a participacdo
destes individuos para que os demais operadores genéticos os excluam, ou nao,
posteriormente (Souza, 2008). E o elitismo que garante os melhores indices de aptiddo das
geragoes a cada iteragdo, para que estes passem pelos processos de cruzamento e mutagao,
assim como recombinagdo genética.

¢) Cruzamento

A fim de gerar os cromossomos dos filhos a partir de combinagdes, este operador
genético combina de forma genérica ou especifica os individuos presentes na populacio a
fim de potencializar a aptiddo destes para a otimizacdo. Ao aplicarmos tal operador,
podemos optar por métodos mais simples, cruzando apenas um ponto, ou mais complexos,
utilizando uma mascara de cruzamento para fazé-lo uniformemente. O cruzamento de um
ponto consiste em dividir duas cadeias de cromossomos pais para gerar dois novos
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cromossomos, descendentes ou filhos, como apresentado na Figura 2.

Figura 2 - Cruzamento de um ponto

Individuo 1 L| L0510 [335] 0|32

Individuo 2 1|o|o|o|o|1|o|o

Descendente 1 1 0(0]|]1(0O 110]1

Descendente 2 1|1 o|o|o|1|o|o

Fonte: (Lucas, 2002)

O Cruzamento de dois pontos ¢ um método bastante similar ao anterior, entretanto sdo
escolhidos aleatoriamente dois pontos, dividindo os individuos pais em trés cadeias e
combinando-as para gerar novos descendentes mais diversos devido ao maior nimero de
cruzamentos. Este ¢ apresentado na Figura 3.

Figura 3 - Cruzamento de dois pontos

Individuo 1 1 1011 |20:] 2 ]:0:]1

Individuo 2 1|o|o|o|o|1|o|o

Descendente 1 deiEga 0 |1 | O 1]0(|0

Descendente 2 1(1]9 | 0 I g9 1 |0 |1

Fonte: (Lucas, 2002)

Finalmente o Cruzamento Uniforme dentre os métodos de cruzamento este ¢ o mais
complexo, pois necessita da utilizacdo de uma mascara de cruzamento para definir qual gene
de cada individuo sera escolhido para realizar o cruzamento. Como visto na Figura 4, os
genomas dos descendentes sdo cruzados em relagdo aos genes do individuo pai que seguem a
mascara de cruzamento.

Figura 4 Cruzamento Uniforme

Mascara ¥ | 0v|-0 1 1 11010

Individuo 1 1 1 {01 (0|1 [0]1

Individuo 2 1 010100 1 0|0

Descendente 1 1 1 01010 ]0|O0 1

Descendente 2 1 0|0 1 0 1 0|0

Fonte: (Lucas, 2002)

d) Mutacao
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Fazendo, aleatoriamente, mudancas pequenas nos cromossomos descendentes, este operador
garante a existéncia de novos elementos na populagdo através da introducdo destes. Esta
introducdo pode ocorrer de diversas maneiras, assim como ocorre no operador de
combinagdo, alguns métodos sdo utilizados para realizar a mutacao.

O mais comum e simples ¢ a mutacdo de bits, que pode ser aplicado a qualquer representagao
binaria de cromossomos, gerando a inversdo de alguns genes e contribuindo com a
diversidade do cromossomo dos individuos pais e filhos. Contudo a utilizacdo deste operador
genético pode ocasionar a perda de parte da informacdo genética contida nos cromossomos,
visto que parte dessa informacao passa por mutagao.

3 ESTUDO DE CASO

Neste estudo, adotamos uma rede elétrica simples, dotada de oito nds que ligam entre
si dois alimentadores e seis cargas. Para realizar o estudo de reconfigura¢do da rede foi
colocada quatro chaves telecomandadas. Na Fig. 5 apresenta-se a topologia da rede utilizada.
As informagdes acerca de cada um dos noés, as ligagdes e cabos utilizados na Rede 1 sdo
apresentados na Tabela 1, Tabela 2 e Tabela 3.

Figura 5 - Topologia da rede utilizada
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Fonte: Kagan & Schmidt (2009)
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Tabela 1 - Dados de nos da Rede 1

No6 Tipo Poténcia ativa de carga (KW) Pot. Reativa de carga (KVar) (1)

1 Geracao (SE) - -

2 Carga 800 600

3 Carga 1200 900

4 Carga 700 525

5 Geragao (SE) - -

6 Carga 800 600

7 Carga 1500 1125

8 Carga 800 600
Total 5800 4350

(1) Todas as cargas possuem fator de poténcia 0.8 indutivo

Fonte: Kagan & Schmidt (2009)

Tabela 2 - Dados de ligacdes da Rede 1

N6 inicial N6 final Chave Comprimento (km) Cabo

1 2 Niao 0,5 336,4 MCM
1 6 Sim 0,7 336,4 MCM
2 3 Sim 0,8 336,4 MCM
3 4 Niao 2,3 4/0 AWG

4 5 Sim 0,4 336,4 MCM
4 8 Sim 1,0 336,4 MCM
6 7 Nio 3,0 336,4 MCM
7 8 Nio 2,5 4/0 AWG

Fonte: Kagan & Schmidt (2009)

Tabela 3 - Dados de cabos da Rede 1

Cddigo da bitola Resisténcia (Q/km) Reaténcia Corrente admissivel (A)
(Q/km)

336,4 MCM 0,2 0,4 400

4/0 AWG 0,4 0,4 250

Fonte: Kagan & Schmidt (2009)

4 RESULTADOS

Trabalhando com a rede 1, apresentada anteriormente na Fig. 5, com suas informagdes
previamente apresentadas, utilizamos o software Otimiza para analisar a topologia e realizar
a resolu¢cdo do problema de otimizacdo da configuracdo da rede a partir deste. Na Fig. 6
apresenta-se a constitui¢do da rede 1 no software OTIMIZA, pronto para a analise.

Para determinacdo da melhor configura¢ao do sistema apresentado na Rede 1 foi utilizado
o Algoritmo Genético, buscando a minimizagdo das perdas. A Fig. 7 apresenta a rede ja
reconfigurada com sua melhor configuracdo dadas as caracteristicas do sistema e suas
restri¢des.
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Figura 6 - Rede 1

L

£ 6/1200/900 EN/700/525

TE.2/800/600

E.371500/1125
£.2/600/600

Fonte: Autores

Figura 7: Rede com minimizagao das perdas

1074431 905
3‘K’l‘!mn B.2/1,238 23 13,06%/13,050 B.4/2.894 1,673 1.873 g 5/
. d . a0 . e

E.5/R00,000/600,000
F 671200(000/900.000 £,17200,000/52%5 000

B.7/27.216
.

B 6/6.997
L

10.000/600.000

£.4/1500,000/1125,000
E.37200,000/600,000

Fonte: Autores
Os dados relativos aos trechos e valores monetarios das perdas sdo apresentados na
Fig. 8.
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Figura 8 - Perdas do sistema

Trecho Custo perdas
T2 0,00
(null) 0,00
T10 1835,14
T=9 1835,14
T1 175,03
T3 3623,15
(null) 365,83
T8 8¢€e9, 35
T7 1750, 33
T5 0,00
Té 0,00
T4 365,83
TOTAL 18€19,88

Fonte: Autores

A Fig. 9 apresenta os valores Nominais de poténcia e tensdo e também os valores Base
do sistema utilizados na simulac¢do. A Fig. 10 traz uma relacdo entre os fluxos de poténcia
do sistema com a topologia de rede original e apds a reconfiguracdo. Através desta, nota-se
uma reduc¢do de aproximadamente 2200 MV A de poténcia fornecida pela subestacdo com a
nova configuracao.

Figura 9 - Valores Nominais e de Base utilizados na simulagao

Valores Nominais
Snom = 10,0 MVA
Vnom = 13,8 kV

Valores de Base

Sbase = 100,0 MVA
Vbase = 13,8 kV

Ibase = 4,184 kA
Zbase = 1,904 ohm

Fonte: Autores



A

6° FORUM INTERNACIONAL

ECOINOVAR N

6° FORUM INTERNACIONAL ECOINOVAR
Santa Maria/RS - 21 a 23 de Agosto de 2017

Figura 10- Relagdo do fluxo de Poténcia

Fonte: Autores

Fluxo de poténcia da SE
Fornecimento da SE

S(MVR) s(pu)

4491,906 44,919

Tensdes nas Barras

SE.1

fase (graus)

Cargto (%)
3,119 44919, 060

Barra V(kv) v(pu) fase(graus)
B.1 13,800 1,000 0,000
B.2 17,087 1,238 1,086
(null) 53,199 3,855 0,730
(null) 17,087 1,238 1,086
(null) 53,199 3,855 0,730
B.6 96,559 6,997 0,826
B.7 375,581 27,216 0,895
B.8 473,233 34,292 0,821
(null) 473,233 34,292 0,821
Correntes nas Ligagdes
Ligacéo I(2) 1i(pu) fase(graus)
T1 41836,976 10,000 -2,310
T10 161914,375 38,701 2,976
T.2 0,000 0,000 0,000
chv3 161914,375 38,701 2,976
T.9 161914,375 38,701 2,976
T8 120203,922 28,732 2,953
77 41836,976 10,000 2,904
T6 0,000 0,000 0,000
Fluxo de poténcia da SE E.1
Fornecimento da SE
S(MVR) s(pu) fase(graus) Cargto(%)

2285,855 22,859 -2,922 22858, 547
Tensdes nas Barras
Barra V(kV) v(pu) fase(graus)
B.S 13,800 1,000 0,000
(null) 25,844 1,873 0,461
(null) 25,844 1,873 0,461
B.4 39,805 2,884 0,616
(null) 39,805 2,884 0,616
B.3 180,198 13,058 0,414
(null) 180,198 13,058 0,414
Correntes nas Ligagdes
Ligacdo I(2) i(pu) fase(graus)
(null) 95633,247 22,859 2,922
L.1 95633,247 22,859 2,922
T4 95633,247 22,859 2,922
75 0,000 0,000 0,000
T3 62755,464 15,000 2,714
(null) 0,000 0,000 0,000

Por fim, a Fig. 11 apresenta os resultados encontrados com a aplicacdo do método, onde foi
observado o valor monetario de 18619,86 como sendo o que minimiza as perdas totais do

sistema. Para essa aplicagdo foram realizadas 100 iteragdes.
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Figura 11 - Resultados obtidos com o método.

Algoritmo Genético: relagic dos melhores individuos de cada geragic
Geragdc F.Objetive Penalizacgioe méximo minimo médio desvio AvaliAcumu
1 1g619.88 2z2.00 0.0530761 0.0000000 0.0095€607 0.0000000 0.0530761
Z 18615.88 2z2.00 0.0530761 0.0000000 0.0107388 0.0000000 0.0530761
3 ig619.88 22.00 0.0830761 0.0000000 0.0116¢€88 0.0000000 0.0530761
4 ige1s.88 2z2.00 0.0530761  0.0000000 0.0125328 0.0000000 0.0530761
5 i18€19.88 22.00 0.0830761 0.0000000 0.013737% 0.0000000 0.0530761
€ 18619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.01111587 0.0000000 0.0530761
7 1g615.88 2z.00 0.0530761 0.0000000 0.0105536 0.0000000 0.0530761
8 ig€19.88 22.00 0.0830761 0.0000000 0.0116017 0.0000000 0.0530761
9 ige19.88 2z2.00 0.0530761  0.0000000 0.0125658 0.0000000 0.0530761
10 i8€15.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0123238 0.0000000 0.0530761
11 1g619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0134508 0.0000000 0.0530761
1z ig61s.88 2z2.00 0.0530761  0.0000000 0.0117627 0.0000000 0.0530761
13 18619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0128337 0.0000000 0.0530761
14 1g619.88 2z2.00 0.0530761 0.0000000 0.0116173 0.0000000 0.0530761
15 18615.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0121380 0.0000000 0.0530761
16 18619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0112520 0.0000000 0.0530761
7 ige1s.g8 2z2.00 0.0530761  0.0000000 0.0122653 0.0000000 0.0530761
18 18619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0114229 0.0000000 0.0530761
19 1g619.88 2z2.00 0.0530761 0.0000000 0.0116001 0.0000000 0.0530761
20 1g615.88 2z.00 0.0530761 0.0000000 0.0108632 0.0000000 0.0530761
21 18€19.88 22.00 0.0830761 0.0000000 0.0108912 0.0000000 0.0530761
2z ig619.88 2z2.00 0.0530761  0.0000000 0.0105500 0.0000000 0.0530761
23 i18615.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0122&24 0.0000000 0.05307¢61
24 ige19.88 22.00 0.0830761 0.0000000 0.0125327 0.0000000 0.0530761
25 ig615.88 2z.00 0.0530761 0.0000000 0.0124120 0.0000000 0.0530761
286 i8€19.88 22.00 0.0830761 0.0000000 0.012¢6186 0.0000000 0.0530761
27 ige19.88 2z2.00 0.0530761 0.0000000 0.0140659 0.0000000 0.0530761
8 i86€15.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.013915% 0.0000000 0.0530761
29 18619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0118628 0.0000000 0.0530761
30 ig61s.88 22.00 0.0530761  0.0000000 0.0116312 0.0000000 0.0530761
31 iB€19.88 22.00 0.0830761 0.0000000 0.0107831 0.0000000 0.0530761
3z 1g619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0110733 0.0000000 0.0530761
33 18615.88 2z2.00 0.0530761 0.0000000 0.0125888 0.0000000 0.0530761
34 18619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0118830 0.0000000 0.0530761
35 ige1s.88 2z2.00 0.0530761  0.0000000 0.0105755 0.0000000 0.0530761
36 18619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.011189%4 0.0000000 0.0530761
7 1g619.88 22.00 0.0530761 0.0000000 0.0117520 0.0000000 0.0530761
Fonte: Autores
5 CONCLUSAO

A formulagdo adotada neste trabalho, como problema de otimizagdo no qual procurou-
se minimizar a perda total do sistema base analisado, permite incluir de maneira simples
outras restrigdes importantes do ponto de vista da rede elétrica, tais como o carregamento
maximo de ligagdes (caracteristica incluida) e a queda maxima de tensdo (caracteristica nao
incluida). A distribui¢do de correntes na rede pode ser obtida a partir de uma formulagao
classica de fluxo de poténcia. A aplicagdo de algoritmos Genéticos mostrou-se viavel para
encontrar os valores de minimo, no que diz respeito a redugdo das perdas do sistema.
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