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RESUMO

A crescente demanda por energia elétrica e a necessidade de melhorar a eficiéncia dos sistemas
de distribuicao t€ém impulsionado pesquisas inovadoras, especialmente em paises como o
Brasil, que enfrentam desafios energéticos significativos. Uma abordagem para a
Reconfiguracdo de Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica no contexto energético
brasileiro, estd sendo utilizada combinando diferentes técnicas como o Algoritmo PRIM,
Multistart e Algoritmo Genético. O Brasil ¢ um pais com uma extensa rede de distribuigao de
energia elétrica, abrangendo areas urbanas, bem como regides rurais. Essa diversidade
geografica e demografica apresenta desafios unicos para o fornecimento confiavel e eficiente
de energia elétrica em todo o pais. A combinacdo de técnicas permite explorar um espago de
busca mais amplo e diversificado para encontrar resultados satisfatorios. Os resultados
preliminares desta pesquisa indicam que essa combinagao pode levar a melhorias significativas
nos sistemas de distribuicdo de energia elétrica no Brasil. Os resultados foram obtidos
utilizando sistemas de 14, 33, 84, 136 ¢ 415 barras.

Palavras-chave: Reconfiguracao de sistemas de distribuicdo, Algoritmo PRIM, Algoritmo
Genético, Multistart.



ABSTRACT

The growing demand for electrical energy and the need to improve the efficiency of distribution
systems have driven innovative research, especially in countries like Brazil, which face
significant energy challenges. An approach for the Reconfiguration of Electricity Distribution
Systems in the Brazilian energy context is being used by combining different techniques such
as the PRIM Algorithm, Multistart and Genetic Algorithm. Brazil is a country with an extensive
electrical energy distribution network, covering urban areas as well as rural regions. This
geographic and demographic diversity presents unique challenges to reliable and efficient
electrical power across the country. Combining techniques allows you to explore a wider and
more diverse search space to find overwhelming results. The preliminary results of this research
indicate that this combination can lead to significant improvements in electrical energy
distribution systems in Brazil. The results were obtained using 14, 33, 84, 136, and 415 bus
systems.

Keywords: Reconfiguration of distribution systems, Prim's Algorithm, Genetic Algorithm,
Multi-Start.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, o Brasil tem testemunhado um crescimento constante e desafiador em
suas demandas por energia elétrica. O continuo avanco industrial, o desenvolvimento de
infraestrutura e a crescente penetracdo de tecnologias dependentes de energia elétrica, tém
gerado um aumento substancial na utilizagdo desse recurso em todo o pais. Esse cendrio de
expansdo econdmica e social, embora positivo, também traz consigo uma série de desafios
intrincados, especialmente no que diz respeito a eficiéncia da distribui¢do de energia elétrica
(Barbulescu et. al., 2021).

A modernizagao dos Sistemas de Distribui¢do de Energia Elétrica (SDEE) emerge como
uma resposta fundamental para enfrentar esses desafios de maneira eficaz e sustentavel. A
natureza dindmica e interconectada da sociedade contemporanea exige sistemas elétricos
igualmente flexiveis e adaptdveis. Como resultado, a reestruturacdo estratégica das redes
elétricas ¢ imperativa, a fim de acomodar a crescente demanda, garantir a estabilidade
operacional e minimizar as perdas de energia durante a distribuicdo (Silveira et. al, 2021).

Uma maneira de superar as adversidades seria uma Reconfiguragdo de Sistemas de
Distribuicdo de Energia Elétrica (RSDEE). A ideia principal ¢ a de procurar novas
configuragdes no sistema de distribui¢do dentro do sistema elétrico de poténcia de modo a
melhorar a alocagdo de energia para os consumidores, sem necessidade de grandes
investimentos.

Um dos principais objetivos da RSDEE ¢ a minimizagao das perdas de energia ativa, um
problema que tem sido uma preocupagdo central para as operadoras de sistemas elétricos.
Segundo Mahdavi et. al. (2021), as perdas de poténcia podem chegar a 15% do total do sistema
elétrico. O Relatério de Perdas da ANEEL (2023), aponta que as perdas totais de poténcia
chegaram a 14,9% do total do sistema em 2020, 14% em 2021 e 13,6% em 2022.

Os SDEE, tipicamente projetados em forma de malha (sistema malhado), na pratica,
operam em uma topologia radial. Essa abordagem visa simplificar a prote¢do do sistema e
minimizar a necessidade de dispositivos de seguranga complexos (TATIPALLY et. al. 2022).
No entanto, essa simplicidade operacional ndo diminui a complexidade inerente ao problema
de RSDEE.

A complexidade do problema da RSDEE ¢ agravada pelo niimero de chaves de
interconexao presentes no sistema. Uma abordagem de Enumeragdo Exaustiva, também
conhecido como “forga bruta”, consideraria até 2" configuragdes topologicas possiveis para um
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sistema com n chaves (Sakae et. al., 2020). Assim, achar uma solucdo ideal pode ser impossivel
caso tenha que observar todas as configuracdes, afim de achar a solugao 6tima.

Uma grande quantidade dessas configuragdes resulta em desconexdes e ilhamentos
indesejados, ou violam as restricdes operacionais fundamentais. Diante desses desafios, a
literatura cientifica tem explorado uma variedade de abordagens para resolver o problema
complexo da RSDEE, como métodos tradicionais, heuristicas e metaheuristicas.

Este trabalho tem como objetivo encontrar boas solucdes para o problema da RSDEE,
avaliando sua eficacia e eficiéncia, através de um algoritmo utilizando técnicas combinadas,
procurando achar a melhor solugdo possivel com os exemplos da literatura, com baixo esforgo
computacional.

1.1 Objetivos

Elaboragdao de um algoritmo destinado a encontrar uma configuracdo radial para a
RSDEE, visando minimizar as perdas de poténcia dos SDEE.

Os objetivos especificos que norteardo esse trabalho sao:

- Desenvolver um sistema de calculo da Funcao Objetivo (FO), capaz de avaliar
as solugdes propostas enquanto verifica as restri¢gdes do sistema;

- Desenvolver um algoritmo que encontre uma configuracao radial do sistema e
proporcione solucdes de boa qualidade para RSDEE;

- Alcangar um baixo esforco computacional, permitindo a otimizagdao das
topologias radiais de maneira agil ¢ com recursos computacionais acessiveis ao
publico em geral;

- Contribuir para estudos e pesquisas futuras nesta area, fornecendo
documentacao detalhada de toda metodologia utilizada e resultados alcangados.

1.2 Justificativa

Segundo dados recentes divulgados pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2023) o
Brasil registrou um aumento de 22% na demanda por energia elétrica no primeiro semestre de
2023, quando comparado ao mesmo periodo do ano anterior. Esse crescimento substancial na
demanda destaca a importancia de desenvolver estratégias eficientes para otimizar o sistema de
distribuicdo e enfrentar os desafios associados a essa crescente demanda por energia elétrica.

A otimizagdo do sistema de distribui¢do de energia elétrica torna-se, portanto, uma
necessidade preocupante. Nesse contexto de aumento das demandas, ¢ fundamental explorar
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abordagens inovadoras e abrangentes para o problema da RSDEE. Ao enfrentar esse desafio,
busca-se melhorar a confiabilidade do fornecimento elétrico, bem como reduzir as perdas de
energia, minimizar interrupgdes e aprimorar a qualidade do servigo.

A importancia de um Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDEE) funcionando
corretamente ¢ chave para o desenvolvimento socioeconomico. A energia elétrica ¢ essencial
para a operagdo de praticamente todos os setores, desde a industria até o cotidiano das pessoas.
Uma infraestrutura elétrica robusta e confidvel contribui para o crescimento econdmico,
melhoria da qualidade de vida e sustentabilidade ambiental.

Contribuir para o avanco do conhecimento cientifico nesse dominio ¢ essencial para
preencher as lacunas de pesquisa existentes, desenvolver abordagens mais eficazes e estabelecer
uma base tedrica solida que oriente estudos e solucdes futuras.

1.3 Revisao Bibliografica

A problematica estudada no presente trabalho, tem sido abordada na literatura académica
por meio de uma diversidade de métodos, visando alcangar solugdes eficientes para esse desafio
complexo.

Dentre as abordagens exploradas, destacam-se métodos classicos de otimizagdo
combinatdria, heuristicas, metaheuristicas e, mais recentemente, métodos hibridos que
combinam diferentes estratégias de otimizacgdo. A seguir, resume-se as principais contribuigdes
encontradas na literatura para a resolucao desse tipo de problema.

1.3.1 Primeiras Abordagens e Otimizac¢ao Classica

- Knight (1960) foi pioneiro na literatura ao apresentar um modelo de otimizac¢ao baseado em
programacao inteira, visando minimizar os custos de expansao da rede;

- Wall et al. (1979) empregaram modelagem matematica para reconfiguragao de alimentadores
primarios, considerando cargas nao uniformes e segmentos de alimentadores com capacidades
variaveis;

- Kaplan e Braunstein (1981) exploraram solugdes diante da implementacdo de novas
subestacdes, abordando esquemas de ligacao e posicionamento da subestagao.
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1.3.2 Métodos Heuristicos e Metaheuristicas

- Civanlar et al. (1988) introduziram um método heuristico para reconfiguracdo de
alimentadores, abordando alteragdes topologicas e estados das chaves para reduzir perdas de
energia. Também foi um dos primeiros trabalhos a apresentar o Sistema de 14 Barras;

- A proposta de Baran ¢ Wu (1989) para a RSDEE leva em conta tanto reducao das perdas
quanto o balanceamento de cargas. O trabalho apresenta dois métodos aproximados para o
calculo do FC, sendo um dos primeiros trabalhos a apresentar o Sistema de 33 Barras;

- Nara (1992) marcaram o uso pioneiro de Algoritmos Genéticos (AG) na RSDEE, focando na
reconfiguragdo para minimizagao de perdas;
- Zeng et al. (2002) desenvolveram um método iterativo, combinando reconfigura¢do de

alimentador e alocagdo de capacitores, visando a reducao de perdas de energia;

- Miguez et. al. (2002) aprimoraram a técnica heuristica Branch Exchange, incorporando
melhorias na reestruturacao de redes de energia de média tensao;

- Mantovani et. al. (2005) propdem um algoritmo evolutivo para o problema de RSDEE com
demanda variavel e topologia de operacdo unica. Sao apresentados varios testes considerando
modificagdes nos pardmetros do algoritmo. Foi um dos primeiros trabalhos a apresentar o
sistema de 136 barras;

- Guimaraes (2009) aplicou AG e Simulated Annealing (SA) para a reconfiguracdo e alocagao
de bancos de capacitores, focando na redugdo de perdas;

- Possagnolo (2015) desenvolveu uma metaheuristica de Busca em Vizinhanga Variavel (VNS)
para otimizar perdas, operando em varios niveis de demanda.

1.3.3 Modelagem Hibridas

- Cossi (2008) propds um modelo de planejamento integrado para redes de distribuigdo,
envolvendo média e baixa tensdo, com enfoque em metaheuristicas mono e multiobjetivos;

- Montsutsumi et. al. (2019) utilizou uma abordagem multipartida para a reconfiguracdo de
RSDEE, visando a topologia radial de menor custo;

- Alves (2019) empregou métodos hibridos, Busca Tabu (TS) integrada a RSDEE para a
obtencao da topologia radial 6tima;

- Ferreira (2022) introduziu metaheuristicas como AG e SA, combinando-as com
decodificadores e métodos hibridos para resolver o problema de RSDEE de forma eficiente.
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1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagdo ¢ organizada em cinco capitulos, que juntos compdem uma analise
abrangente e progressiva sobre o tema e as estratégias de otimiza¢do empregadas para a sua
resolucao.

Neste primeiro capitulo, € tracado o contexto geral da pesquisa, destacando-se o objetivo,
a justificativa e a revisdo bibliografica. Sao abordados desde os trabalhos pioneiros que
exploraram as técnicas de otimizacdo cldssica até as abordagens modernas que incorporam
métodos heuristicos, metaheuristicas e hibridas na solu¢ao do problema de RSDEE.

O segundo capitulo fornece uma visao sobre o Sistema Elétrico de Poténcia (SEP), com
foco no Sistema de Distribui¢do e sua formulagdo no contexto do problema da RSDEE. O
modelo matematico ¢ detalhadamente apresentado, incluindo a aplicagdo do Algoritmo PRIM
(AP) para gerar uma solugdo inicial. Além disso, 0 método MS, aliada aos AG, ¢ descrita em
profundidade como uma abordagem central para resolver o problema de otimizagao.

O terceiro capitulo concentra-se na exposi¢ao da metodologia utilizada no presente
trabalho, destacando sua relevancia e aplicagdo em problemas de otimizagdo em SDEE. Sao
abordados conceitos tedricos e praticos que sustentam a eficdcia dessa abordagem
multifacetada, bem como passos da implementacdo do algoritmo desenvolvido.

O quarto capitulo ¢ dedicado a apresentagdo, analise e discussdes dos resultados obtidos
por meio da aplicagdo das estratégias propostas. Sao explorados sistemas de diferentes escalas,
com 14, 33, 84, 136 ¢ 415 barras. As melhorias alcancadas por meio da metodologia sdo
minuciosamente expostas e discutidas, proporcionando uma compreensdo abrangente do
impacto das abordagens propostas.

O ultimo capitulo destaca as conclusoes finais do trabalho desenvolvido. Sao reiterados
os principais resultados alcangados e as contribuigdes do estudo para a area de RSDEE.
Também sdo discutidas possiveis direcdes para pesquisas futuras, que podem se basear nas
abordagens metodoldgicas apresentadas.



Capitulo 2

Sistema Elétrico de Poténcia

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) ¢ a infraestrutura fundamental que compreende os
sistemas de geracdo, transmissdo e distribuicio de Energia FElétrica em larga escala.
Compreendendo uma rede interconectada de linhas de transmissao, subestagdes e equipamentos
elétricos, o SEP desempenha um papel central na entrega eficiente e confidvel de eletricidade
aos consumidores finais (Montsutsumi et. al., 2019).

Seu objetivo principal ¢é assegurar a transmissdo eficiente de grandes quantidades de
energia elétrica a longas distdncias, minimizando as perdas e mantendo a qualidade do
fornecimento (Nour, et. al. 2020).

Além disso, o SEP incorpora tecnologias avancadas de monitoramento, controle e
protecdo para garantir a estabilidade do sistema, prevenindo falhas e respondendo
dinamicamente a varia¢des na demanda e nas condi¢des operacionais. O estudo e a otimizagdo
do sistema elétrico de poténcia sdo fundamentais para garantir a seguranga, confiabilidade e
sustentabilidade do fornecimento de energia elétrica em escala nacional e internacional.

No Brasil o SEP constitui uma infraestrutura complexa e extensa, que tem atendido a
crescente demanda por energia elétrica no pais, apresentando peculiaridades significativas
devido a vasta extensao territorial e a diversidade de fontes de geracao.

O Sistema de Geragdo constitui a primeira etapa do SEP, onde a energia elétrica ¢
produzida a partir de fontes diversas, tais como: usinas hidrelétricas, termelétricas, edlicas,
solares, entre outras. Cada fonte possui caracteristicas especificas, influenciando a forma como
a energia ¢ gerada.

No Brasil esse sistema ¢ notdvel pela sua diversificacdo, contando com diversas fontes
geradoras. As hidrelétricas historicamente t€ém sido uma parte expressiva, aproveitando os
abundantes recursos hidricos do pais. No entanto, nos ultimos anos, houve uma expansao
consideravel de fontes renovaveis, como a energia edlica e solar, visando diversificar a matriz
energética e promover a sustentabilidade (Melo e Lima, 2018).

No contexto brasileiro, as usinas geradoras produzem eletricidade predominantemente
em duas tensdes elétricas: 6,9 kV e 13,8 kV (quilovolts), que sdo posteriormente elevadas para
tensdes mais altas, como 138 kV ou 230 kV, para a transmissdo eficiente a longas distancias
(Montemezzo, 2016).
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A etapa subsequente ¢ o Sistema de Transmissdo, responsavel por transportar a energia
gerada a longas distancias, conectando as areas de geragdo aos centros de carga. Esse Sistema
de transmissdo de energia ocorre por meio de linhas de transmissdo interligadas, formando uma
extensa rede que conecta as usinas as subestagdes em todo pais. Nestas subestagdes, as tensdes
sdo elevadas novamente para valores ainda mais altos, como 500 kV, facilitando a transmissao
de grandes blocos de energia (Montemezzo, 2016).

O Brasil possui extensas linhas de transmissdo que conectam diversas regides, garantindo
o fluxo eficiente da eletricidade. Essa interligacdo nacional permite otimizar a distribuicdo da
carga, equilibrando a oferta e demanda em diferentes areas geograficas.

Finalmente, o Sistema de Distribuicdo recebe a energia proveniente do sistema de
transmissdo e a distribui para os consumidores finais. Esse estagio envolve redes de distribuig¢do
de média e baixa tensdo, conectando-se a industrias, empresas e residéncias. A complexidade
desses sistemas varia, mas todos tém o objetivo comum de fornecer eletricidade de maneira
segura e continua (Montemezzo, 2016).

Esse processo ocorre por meio de distribuidoras de energia, as quais administram a
entrega da eletricidade aos consumidores finais, realizando operagdes de monitoramento,
manuten¢do e expansdo da rede de distribui¢do, respondendo dinamicamente as flutuagdes na
demanda.

A automacdo e modernizagdo das redes de distribuicao tém sido focos de investimento
para melhorar a eficiéncia e a qualidade do fornecimento. E importante destacar que o Brasil
adota um modelo predominantemente interligado, onde os sistemas de todas regides do pais
estdo conectados. Essa interligacdo proporciona beneficios como a troca de energia entre
diferentes regides, aumento da confiabilidade do sistema e melhor aproveitamento dos recursos
energéticos disponiveis em cada regido do pais (Marinho, 2020).

Este trabalho concentrara sua andlise no Sistema de Distribui¢cdo do Sistema Elétrico, em
especial, no problema da reconfiguracdo do sistema de distribuicdo de energia elétrica. A
RSDEE ¢ de particular interesse, pois envolve a otimizacao da disposi¢ao dos equipamentos e
da rede elétrica para melhorar a confiabilidade, reduzir perdas e garantir a eficiéncia
operacional.

2.1 Sistema de Distribuicao de Energia Elétrica

O SDEE desempenha um papel fundamental na entrega de energia elétrica aos
consumidores finais, especialmente diante das mudancas nas demandas energéticas. Essas
mudancgas frequentemente impdem desafios que exigem a reconfiguragao dos sistemas de
distribuicao para garantir sua adaptabilidade e eficacia continuas (Shaheen et. al., 2021).

Nos SDEE, as barras representam os pontos de conexao que refletem os diferentes niveis
de tensdo em um sistema. Quando um consumidor final utiliza energia elétrica, a poténcia €



18

fornecida a partir das barras do sistema, onde a tensdo ¢ mantida em um nivel adequado para
atender as necessidades de operacdo dos equipamentos elétricos. A partir dessas barras, a
energia ¢ distribuida ao longo dos ramos (Melo e Lima, 2018). Estas sdo componentes principais
para a compreensao da topologia e para garantir a estabilidade do sistema como um todo.

Os ramos referem-se as linhas de transmissdo que conectam as barras, estabelecendo
assim os caminhos pelos quais a energia flui. Cada ramo ¢é caracterizado por parametros
especificos, como resisténcia e reatancia, que influenciam diretamente na eficiéncia e na
qualidade da transmissao de energia. A analise cuidadosa dos ramos ¢ essencial para minimizar
as perdas de poténcia no sistema (GAUTAM et.al., 2020).

Em resumo, os Sistemas Elétricos de Poténcia sdo arranjos de barras e ramos, onde cada
componente desempenha um papel especifico na distribuicao de energia elétrica.

Para melhor exemplificar, basta realizar a observacdo dos postes de transmissdo de
energia que percorrem as ruas urbanas, onde € possivel enxergar uma representagdo palpavel
dos conceitos fundamentais de barras e ramos em um sistema elétrico. Cada transformador
assume o papel de uma barra, constituindo um ponto de conexdo essencial para o fluxo de
energia ao longo da rede. Essas barras, sinalizam os diferentes niveis de tensdo que caracterizam
o sistema, como ilustra a Figura 2.1:
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Figura 2.1: Tlustracdo do Sistema de Distribuigao.

(Montemezzo, 2016).
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Os ramos se materializam nos cabos de transmissdo que se estendem a partir desses
postes, interligando-os em uma grande teia elétrica. Conforme ilustrado na Figura 2.1, os fios
de numero de “A” a “C” representam os ramos dos SDEE primaria (média tensio). Os cabos
representam os caminhos que atravessam os bairros e ruas para alcangar os consumidores finais.
Cada ramo, por sua vez, ¢ dotado de sua propria complexidade, determinando a eficiéncia da
transmissao.

Os transformadores desempenham o papel de modular a tensdo, ajustando-a conforme
necessario para atender as demandas variaveis da rede. Esses componentes, ao agirem como
interfaces entre diferentes niveis de tensao, ilustram a importancia das barras na estabilidade do
sistema.

A distribuicdo primdria e secundaria torna-se tangivel apds a observacdo da sequéncia
logica dos postes. Nos postes mais altos e robustos, geralmente dispostos na horizontal,
associados as subestagdes de transmissdo, a energia ¢ conduzida em niveis de tensdo elevados,
variam em médias de 13 a 33 kV, caracterizando a distribuigdo primaria. A medida que os cabos
descem, apds passarem pelos transformadores, para postes menores e mais proximos dos lares
e empresas (geralmente dispostos na vertical), a tensdo ¢ reduzida, indicando o estagio de
distribuicdo secunddria (baixa tensdo), que predominantemente varia entre 110 e 330 V
(Montsutsumi, 2019).

Na distribui¢do secunddria, a energia ¢ direcionada aos consumidores finais em niveis de
tensdo mais baixos. Este estdgio, embora localizado mais proximo dos consumidores, ndo ¢
menos significativo. A eficacia da distribui¢do secundéria impacta diretamente na qualidade do
fornecimento de energia aos usudrios, sendo vital para a integridade do sistema elétrico em sua
totalidade.

Entretanto, o presente trabalho busca aprimorar a eficiéncia e a confiabilidade dos
sistemas de distribuigdo primaria de energia elétrica (média tensdo), concentrando-se na
otimizagdo do fluxo de poténcia nas barras.

Reconhecendo que a poténcia atinge seu valor méximo nas barras do sistema, este estudo
direciona sua andlise para compreender e aperfeigoar os elementos fundamentais que compdem
esse estagio critico da infraestrutura elétrica. A investigacdo aprofundada das caracteristicas das
barras permite identificar oportunidades de melhoria na gestdo do fluxo de energia, visando a
minimizagdo de perdas e a maximizacao da capacidade de carga.

2.2 Formulacao do Problema de RSDEE

Uma formulagao teorica sobre o problema da RSDEE pode fornecer uma visao geral e
auxiliar no desenvolvimento de solugdes eficientes. As barras desempenham um papel central
como elementos fundamentais do modelo. Estas representam pontos estratégicos onde diversos
componentes, como geradores, cargas, bancos de reatores e indutores, convergem na rede
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elétrica. Os ramos do sistema constituem os condutores que estabelecem as conexdes entre os
elementos, sendo retratados no modelo como impedancias interligando as barras (Gerez et. al.,
2020).

A primeira etapa ¢ identificar e calcular a Funcdo Objetivo (FO) do sistema radial. Esse
calculo requer a resolucdo do problema de fluxo de carga, fornecendo, assim, uma analise das
perdas de poténcia ativa que ocorrem em cada nivel do sistema (Vargas, 2024).

A seguir, a etapa de abertura e fechamento das chaves no sistema malhado ¢ proposta
como um mecanismo para otimizar a FO. Essa abordagem se desdobra na avaliagdo dos fluxos
de poténcia ativa em cada ramo da rede, os quais desempenham um papel crucial na formulagao
do Algoritmo PRIM (AP) para a construgdo da arvore geradora.

Essa caracterizacdo da funcdo objetivo, centrada na andlise das perdas de poténcia ativa,
permite a consecucdo das etapas posteriores da metodologia. Ao incorporar a topologia radial
com a analise criteriosa dos fluxos de poténcia, a abordagem delineada visa otimizar o sistema
de distribui¢do, mitigando perdas e garantindo um fornecimento elétrico eficiente e confiavel.

2.3 Modelo Matematico

A formulagdo do problema de RSDEE pode ser entendida como expressdes matematicas
que traduzem os objetivos e limitagdes intrinsecos ao processo de aprimoramento da rede
elétrica (Vargas et. al., 2018).

O cerne dessa abordagem ¢ encontrar uma boa configuragdo para o sistema, capaz de
minimizar as perdas de poténcias operacionais e elevar os niveis de tensao, aumentando assim
a confiabilidade do fornecimento energético e responder eficazmente as demandas de carga.

Essa formulagdo ¢ delineada por meio de um modelo fundamentado em ferramentas da
programacdo matematica e teoria de grafos. Esse processo de otimizacdo abrange uma
multiplicidade de varidveis e restricdes, convergindo para uma solugdo que alia eficiéncia,
confiabilidade e integridade operacional (Shaheen et. al., 2021).

Dentre as restrigdes consideradas no ambito do problema, destacam-se as limitagdes
fisicas intrinsecas aos elementos da rede elétrica. A adaptacdo do equacionamento apresentado
por Jakus et. al. (2020) e Mahdavi et. al. (2021) oferece uma abordagem pratica da Funcao
Objetivo:

Min(ls) = > G *Pday) (1)
(a,b)EB
S.a.

X € {0,1} (2.2)
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Xap =MNp — 1 (2.3)
(a,b)eEB
Vmink < Vk < Vmaxk (2-4)
(Pp * Vep + Qp * Vip)
Iy = = (2.5)
Vip +Vip)
P xV., — *
I, = (Py 112) sz b) (2.6)
Vs +Vip)

Vib = Via — (Rap * Irab + Xap * Iiab) (2.7)

Vibo = Via = (Rap * I, + Xap * I;,,))  (2.8)

lab
Pdgp = Rgp * (Izab + Iizab) (2.9)
Iop = Z Iyn +1p (2.10)
n#a
Vk:VT‘k +j]/ik3 kEB (211)
Iy = ITab +j]iab , (a,b)€EB (2.12)

- Min(Ls): indica que o objetivo ¢ minimizar a perda de poténcia no sistema elétrico;

- B: conjunto de barras do SEP;

- Xqp: variavel de decisdo que representa se o ramo (a, b) esta aberto (0) ou fechado (1);
- Vinin, - valor minimo permitido para a magnitude da tensdo na barra k.

- Vinax,,: valor maximo permitido para a magnitude da tenséo na barra k.

- k: indice de barra;

- V.: Esta ¢ a tensdo na barra k. No contexto deste trabalho, a tensdo € representada por
um numero complexo que possui uma parte real () e uma parte imaginaria (jV;);

- j: unidade imagindria, comumente utilizada para denotar a parte imaginiria em
numeros complexos;

- n,: niamero de barra do sistema;

- V,,,: componente real da tensdo na barra atual,

- Vip: componente imagindaria da tensdo na barra atual;

- V,.q: componente real da tensdo na barra de origem,;

- V;: componente imaginaria da tensao na barra de origem,;
- I,.,: componente real da corrente na barra atual;

- I;: componente imaginaria da corrente na barra atual,
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- I, : componente real da corrente no ramo entre as barras a e b;

- I; , : componente imaginaria da corrente no ramo entre as barras a ¢ b;

- Py: poténcia ativa de demanda da barra atual;

- Qp: poténcia reativada de demanda da barra atual,

- X ,p: reatancia do ramo que conectam as barras a e b;

- Ryp: resisténcia do ramo que conectam as barras a e b;

- Pd,p: perda de poténcia ativa no ramo que conectam as barras a € b;
- I,,: corrente de entrada no ramo que conecta as barras a e b;

- I: corrente na barra b;

I L
Z " . representa o somatdrio de todas as correntes que saem da barra b, ¢ se
conectam a outras n barras, ndo incluindo a barra de origem (a).

A FO deste problema ¢ expressa pela Equacdao 2.1, onde o objetivo primdrio ¢ a
minimizag¢ao das perdas de poténcia ativa no sistema elétrico. Para cada ramo (a, b) pertencente
ao conjunto B, a perda de poténcia ativa nesse ramo (Equacao 2.9) ¢ multiplicada pela variavel
de decisdo x,j, a qual indica se o ramo esta aberto (0) ou fechado (1), conforme a Equagao 2.2
Essas varidveis sdo determinantes na configuracdo da topologia da rede elétrica. A soma
agregada desses termos representa a totalidade das perdas de poténcia ativa no sistema.

A equagdo 2.3 impde a restricdo de radialidade. A soma das variaveis de decisdo para
todos os ramos no conjunto B deve ser igual a n, — 1, onde n; ¢ o nimero total de barras do
sistema elétrico. Essa restri¢do assegura que o numero de ramos fechados seja suficiente para
conectar todas as barras.

Ja a equagdo 2.4 define as restricdes de tensdo para cada barra k no sistema elétrico.
Estabelece limites para a magnitude da tensdo (Vi € Vinax) €m cada barra. Ela assegura que
as tensoes estejam dentro de um intervalo especificado, evitando valores muito altos ou muito
baixos que poderiam causar problemas na operacao da rede.

As Equagdes 2.5 e 2.6 sdo chave para o calculo da corrente em uma barra. Estas Equagdes
expressam a corrente real ([,) em termos da poténcia ativa (P), poténcia reativa (Q),
componente real e imaginaria da tensdo (V,. e V;). Elas derivam das formulas de poténcia ativa
(P) e reativa (Q) em termos de tensdes (V,. e V;) e corrente (I, e I;).

A determinacdo das tensdes em barras (V. e V;) € um componente fundamental na analise
do fluxo de poténcia. A equagao para o calculo das tensdes em uma barra especifica ¢ dada pelas
Equagdes 2.7 e 2.8 Estas Equacdes descrevem como as componentes reais € imagindrias da
tensdo na barra atual sdo calculadas.

Segundo Jakus et. al. (2023) e Mahdavi et.al. (2021), a equagdo que descreve como
calcular as perdas de poténcia ativa em um ramo especifico do sistema, ¢ a Equacao 2.9 Essa
equagao ¢ uma expressao da Lei de Ohm para perdas de poténcia ativa. Ela descreve as perdas
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de poténcia ativa em um ramo especifico em termos das componentes real e imaginaria da
corrente, considerando a resisténcia naquele ramo.

A Equacao 2.10 representa a corrente em um ramo, a qual € descrita pela Lei das Correntes
de Kirchhoff. A lei estabelece que a soma das correntes que entram em um ramo (ponto de
conexdo) de um circuito ¢ igual a soma das correntes que saem desse no6. Essa lei ¢ uma
aplicacdo do principio da conservagdo de carga.

Finalmente, as Equagdes 2.11 e 2.12 indicam respectivamente que a tensdo Vj, e a corrente
I,» podem ser representadas como a soma de suas componentes real e imaginaria, onde V. esta
em fase com a tensdo real e V/; em fase com a tensdo imagindria, assim como I,;;, esta em fase

com a corrente real I, e I;, em fase com a corrente imaginaria. A Figura 2.2 ilustra o

Tab

funcionamento dos elementos do Sistema.

Fo + Q4
Va
a Iab
e
Zab — Rab _I_Xab
Iy

Figura 2.2: Ilustragdo do Sistema Elétrico.

Todas essas equagdes juntas modelam o comportamento do sistema de distribuicao,
garantindo que a inje¢do de energia seja suficiente para atender as demandas dos consumidores,
considerando as perdas nos ramos. Além disso, as restri¢does de tensdo sdo aplicadas para manter
o sistema dentro de operacao segura ¢ estavel.

2.4 Algoritmo de PRIM

O Algoritmo de PRIM ¢ uma técnica de busca gulosa usada para resolver o problema da
arvore geradora minima (Minimum Spanning Tree - MST) em um grafo ndo direcionado e
ponderado. O algoritmo foi proposto por Robert Clay Prim em 1957 (Prim, 1957).

O AP no presente trabalho foi adaptado de forma a encontrar um subconjunto de vértices
e arestas conectados de tal forma que todos os vértices estejam interligados e nao haja nenhum
ciclo formado. Além disso, a arvore geradora deve possuir o maior peso total possivel (poténcia
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aparente do ramo) em relacdo a todas as outras arvores que podem ser construidas usando os
mesmos vértices, conforme ilustrado na Figura 2.3:

Figura 2.3: Ilustracdo do Algoritmo PRIM.

A Figura 2.3 ilustra um sistema de 5 barras, iniciando com o vértice de nimero “1”
(subestagdo), Unica barra que inicialmente pertencente ao conjunto solucdo. Em seguida,
seleciona-se o ramo de maior peso que conecta um vértice isolado a um vértice ja conectado a
arvore em construgao.

No inicio do processo, o vértice inicial (subestagao) ¢ designado a partir dos dados globais
do sistema. As arestas diretamente conectadas a este vértice sdo ordenadas com base em seus
pesos. A construgdo da arvore geradora ocorre selecionando iterativamente as arestas de maior
peso conectadas aos vértices que ainda ndo foram incorporados a topologia radial, partindo das
barras ja conectadas. Essa barra € incorporada ao conjunto de barras conectadas, sendo que esse
processo € repetido até que todos as barras estejam conectadas, formando uma topologia radial.

O AP adota uma estratégia gulosa, operando de maneira iterativa, concentrando-se em
conectar um vértice por vez a arvore geradora, sem analisar o panorama global em cada iteragao,
conectando um vértice isolado a um vértice ja conectado. Ao término do algoritmo, a arvore
geradora obtida possui a caracteristica de ser aciclica, conectando todos os vértices do grafo
original de maneira a maximizar a poténcia total, conforme ponderado pelas arestas.

2.5 Renumeracao das Barras e Ramos

A renumeragao em SDEE ¢ um processo que visa facilitar o calculo do fluxo de poténcia.
Este procedimento consiste em atribuir novos nimeros de identificacdo as barras e aos ramos
de entrada e saida, sem alterar sua configuracao fisica.
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O objetivo primario da renumeracao ¢ melhorar a eficiéncia dos calculos realizados sobre
o sistema elétrico. Ao utilizar nimeros mais condizentes com a estrutura apos a execucao do
AP, torna-se mais facil e rapido determinar os fluxos de poténcia, permitindo uma operacao
mais segura e confiavel da rede (Kawambwa et. al., 2021).

O Método de Renumeragdo opera de maneira sequencial, comegando pela subestagdo
(primeira barra do sistema) e incrementando progressivamente de acordo com as camadas da
arvore gerada pelo AP. A cada iteracdo, verifica-se se existem ramos conectados a essa barra.
Em caso afirmativo, sdo realizadas as verificagdes necessarias e as atualizagdes de numeros de
identificacao.

Todo o processo ¢ conduzido de forma hierdrquica, levando em consideracdo a estrutura
e conectividade do sistema. A barra principal (subestacdo), ¢ a primeira a receber um novo
identificador. Em seguida, as barras conectadas diretamente a esta sdo renumeradas
sequencialmente, bem como seus ramos de entrada e saida. Esse processo se repete em camadas

sucessivas, abrangendo barras em niveis cada vez mais distantes da subestacao (Kawambwa et.
al., 2021).

O processo ¢ realizado com o intuito de atribuir identificadores Unicos a cada barra do
sistema, conforme ilustrado na Figura 2.4 abaixo:

|--- 17 Camada --|---- 2* Camada 3* Camada 4* Camada ---|

90O 990

o o
- e Q@ ©

s @——o 7 07@

Figura 2.4: Camadas para Renumeragao — Adaptagao do Sistema 14 Barras.

Durante o processo de renumeragdo, sao realizadas comparagdes para garantir que os
novos identificadores nao se sobreponham. Cada novo nimero ¢ verificado em relagdo aos
identificadores existentes para evitar duplicacdes ou conflitos na identificacdo das barras.

Um ponto fundamental ¢ o tratamento de ramos radiais. Estes sdo condutores de energia
que se conectam apenas a uma barra de entrada e uma barra de saida, sem formar lacos. Para
garantir a consisténcia das informagdes, ¢ necessario assegurar que as novas identificacdes
sejam coerentes em ambos os extremos do ramo.

Além disso, a renumeragdo por camadas ndo altera a configuracao fisica do sistema,
mantendo a integridade das conexdes entre barras e ramos. Ela atua exclusivamente na
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reorganizacdo numérica dos identificadores para otimizar os calculos subsequentes. Ao final
deste processo, cada barra do sistema possui um novo identificador Unico, o que facilita
significativamente a realizacdo de célculos e analises posteriores (Kawambwa et. al., 2021).

Antes da realiza¢do da renumeracdo propriamente dita, a numeragdo inicial das barras e
ramos de entrada e saida sdo copiados para que posteriormente, apos o céalculo de fluxo de
cargas, as barras e ramos retornem a numeragao original.

Este procedimento ocorre para que se possa realizar comparagdes de resultados, a fim de
encontrar uma boa topologia radial que otimiza o sistema, de acordo com as menores perdas
possiveis. Os principais pontos positivos deste método de renumeracao incluem:

a. Eficiéncia no Célculo do Fluxo de Poténcia: Ao atribuir novos niimeros as barras e
ramos, os calculos de fluxo de poténcia tornam-se mais eficazes, economizando tempo e
recursos computacionais.

b. Simplicidade de Implementacdo: O algoritmo desenvolvido ¢ estruturado e facil de
compreender, tornando sua implementacao acessivel mesmo para programadores menos
experientes.

c. Preservagdo da Configuragdo Fisica: A renumeragdo ndo altera a configuragao fisica do
sistema, mantendo as conexoes e relagdes entre os elementos inalteradas.

2.6 Calculo do Fluxo de Poténcia

A etapa seguinte compreende o calculo do fluxo de poténcia no sistema. Esta analise ¢ o
mecanismo principal para obter a compreensao plena do comportamento operacional da rede
elétrica. Ele permite determinar as variaveis elétricas, como tensodes e correntes, em cada ponto
do sistema, considerando as caracteristicas dos elementos e as condi¢cdoes de operagdo
(Kawambwa et. al., 2021).

No presente trabalho foi adotado o Método Backward Forward-Sweep (BFS), uma
abordagem iterativa que calcula as variaveis elétricas em cada ponto do sistema. O Método €
amplamente utilizado na analise de sistemas elétricos de poténcia.

O BFS ¢ inicializado com valores previamente calculados para as tensdes de todas as
barras no sistema. A Fase Forward é responsavel por propagar as tensdes e correntes a partir da
subestacdo até as barras mais remotas, de acordo com a topologia radial (camadas) gerada apds
a execucao do AP.

Em seguida, a Fase Backward recalcula as correntes levando em conta as perdas nos
ramos. Essa etapa visa obter resultados mais precisos e representativos das condi¢des reais de
operagdo. Durante esta fase, sdo calculadas as perdas de poténcia em cada ramo, bem como a
perda total do sistema.
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Durante cada nova iterago, ¢ calculado o consumo de poténcia ativa e reativa em cada
barra com base nas informagdes advindas dos dados iniciais dos sistemas base. Esse consumo
¢ aplicado para atualizar as varidveis, € o processo ¢ repetido até que a convergéncia seja
alcangada.

O calculo das perdas totais no sistema ¢ fundamental nesse processo. As perdas sdo
calculadas como a soma das perdas em todos os ramos na iteragdo em andlise. A verificagdo da
tolerancia ¢ a condi¢do de parada do calculo do fluxo de poténcia, a qual ¢ a diferenga entre as
perdas totais da iteracdo atual e as perdas da iteracdo anterior, determinando assim se o processo
iterativo deve ser encerrado. A utilizacdo da tolerancia assegura a precisdo das solugdes
encontradas, contribuindo para a eficiéncia computacional do algoritmo de célculo do fluxo de
poténcia (Kahouli, 2022).

Os processos apresentados (Foward e Backward) interagem de forma sinérgica para
realizar o célculo do fluxo de poténcia. A etapa inicial de renumeracdo prepara o terreno,
seguida pela propagagdo das grandezas elétricas na Fase Forward e a subsequente corregao das
correntes na Fase Backward, levando em conta as perdas. Esse ciclo se repete até atingir a
convergéncia, dentro da tolerancia maxima estabelecida para perdas elétricas.

2.7 Multistart

O método MS ¢ uma abordagem utilizada em problemas de otimizacao para encontrar
solucdes diversificadas no espaco de busca. O método se baseia na ideia de explorar multiplos
pontos de partida para a busca de boas solugdes. Seu funcionamento envolve a execucao
repetida do AP, a partir de diferentes configuragdes iniciais (Montsutsumi et. al., 2019).

Cada execugdo, a partir de um ponto de partida diferente, resultard em uma nova solugao.
O objetivo ¢ explorar a diversidade do espago de busca para aumentar as chances de encontrar
melhores solugodes.

A implementa¢ao do método MS no contexto da RSDEE oferece uma abordagem mais
eficiente para a busca de novas solugdes (Montsutsumi et. al., 2019). Ao explorar multiplos
pontos de partida, essa metodologia tem o potencial de encontrar configuragdes que permitam
uma maior diversificacao de estratégias, ampliando assim as possibilidades de otimizagao. Esse
enfoque nao apenas fortalece a aplicagao da MS, mas também estabelece uma base solida para
a incorporagao de outras heuristicas.

No contexto da RSDEE, a implementagao desse método envolve os seguintes passos:

a. Geragdo de Multiplos Pontos Iniciais: A implementagdo da MS inicia gerando
aleatoriamente uma série de configuragdes iniciais para a rede de distribuicao. Essas
configuragdes iniciais servirdo como pontos de partida para a busca por melhores solugao.
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b. Aplicacao recorrente do Algoritmo PRIM: Atributos dos ramos sdo aleatoriamente
alterados e o sistema ¢ submetido ao AP a cada nova iteracgao. Isso resultara em diferentes
topologias radiais, cada uma com seus proprios indicadores de desempenho. Isso pode
gerar a minimizagao de perdas de poténcia, aumento dos niveis de tensdo, ou otimizagao
de multiplos objetivos.

c. Sele¢ao das Solugdes Promissoras: Com base nos resultados obtidos, serdo
selecionadas as solugdes que apresentarem melhor desempenho de acordo com os
critérios definidos. Estas configuragdes serdo utilizadas como candidatas para a proxima
etapa.

d. Refinamento das Solucdes Selecionadas: As solugdes selecionadas passardo por um
processo de refinamento, no qual poderdo ser exploradas variagdes locais para buscar
melhorias adicionais.

2.8 Algoritmo Genético

A implementagao do Algoritmo Genético desempenha o papel de refinamento na busca
de solucdes mais eficientes. Segundo Kahouli (2022), sua aplicagdo visa explorar o espago de
solucdes por meio da recombinagdo de operadores genéticos do sistema, que sdo
conceitualmente inspirados nos mecanismos da evolugao natural.

O AG ¢ uma técnica de otimizagao baseada nos principios da selecdao natural e genética.
Essa metodologia faz parte dos algoritmos evolutivos ¢ ¢ amplamente usada para resolver
problemas complexos onde solugdes tradicionais sao ineficazes ou muito lentas (Vargas et.al.,
2018). Sao inspirados pelo processo de evolucdo bioldgica observado na natureza, onde
organismos mais adaptados tém maiores chances de sobreviver e reproduzir. O conceito central
¢ que a proxima geracdo deve herdar as caracteristicas dos “pais” mais aptos, o que
gradualmente leva a uma populagdao melhorada.

Algoritmos Genéticos oferecem uma abordagem versatil e eficiente para encontrar
solucdes de boa qualidade para problemas de otimizagao, onde as principais etapas sao:

a. Codificacao das Solugdes: Cada configuracao radial da rede ¢ representada como um
individuo na populacdo do AG. Isso envolve uma forma de codificar a estrutura da rede,
como por exemplo, uma lista de ramos conectados e abertos;

b. Inicializagdo da Populagdo: Dentro do escopo do presente trabalho, uma populacao
inicial de individuos ¢ criada utilizando os resultados conseguidos apos a execugdo do
MS. Essa populagao servird como ponto de partida para o processo de otimizagao;

c. Avaliacao de Desempenho: Cada individuo na populacao ¢ avaliado de acordo com os
critérios de desempenho definidos, como minimizagao de perdas de poténcia, aumento da
confiabilidade do sistema, entre outros;
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d. Selecdo: Individuos s3o selecionados para reprodugdo com base na sua aptidao.
Individuos mais aptos tém uma maior probabilidade de serem escolhidos;

e. Crossover (Recombinagdo): Pares de individuos selecionados sdo combinados para
gerar descendentes. O crossover envolve a troca de informagdes genéticas entre os pais
para criar novos individuos;

f. Avaliacdo de Desempenho dos Descendentes: Os descendentes gerados (apds
crossover) sao avaliados em termos de desempenho. Isso inclui a mesma avaliagdo de
desempenho aplicada a populagdo inicial;

g. Critério de Parada: O processo ¢ repetido até que todos os individuos da populagdo
inicial sejam recombinados entre si.



Capitulo 3

Metodologia

A presente pesquisa propde criar um Algoritmo em Linguagem C (Pereira Jr, 2024),
desenvolvido no ambiente de programac¢do Code:block 20.30, a fim de encontrar boas solugdes
para o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

Para tanto, serdo realizadas simula¢des em sistemas com 14, 33, 84, 136 ¢ 415 barras. Os
sistemas testes foram simulados em um microcomputador Dell/Vostro 14, com processador
Intel Core 13-11154G, de 3.00GHz ¢ com 4 GB de memodria RAM. A metodologia adotada
segue uma abordagem sequencial que compreende as seguintes etapas, ilustradas na Figura 3.1.

DUPLICAGAO DE CONJUNTO MELHORES
LER DADOS GLOBAIS LISTAS DINAMICAS g SOLUGOES
A
Y Y
CONJUNTO SOLUCOES
CARREGAR LISTAS ATRIBUIR PESOS DE QUALIDADE
DINAMICAS (Alteragéo Aleatdria)
v
¥ v ALGORITMO GENETICO
ALGORITMO PRIM ALGORITMO PRIM 1
l FIM
L -
RADIAL REPETIDA SIM - DESCARTA
i
NAO NAO

Y

FLUXO DE POTENCIA

NOVA RADIAL

; SIM__| LISTA NOVAS RADIAIS
FACTIVEL

»| - RENUMERAGAO >
- CALCULO DO FLUXO
- NUMERAGAO ORIGINAL

Figura 3.1: Fluxograma da Metodologia.

O processo comeca com a leitura dos dados globais, como a topologia da rede,
capacidades dos elementos e demandas de carga do sistema, barras e ramos. Com os dados
padronizados, ocorre a coleta automatica de dados, gerando as listas dindmicas (barras e ramos),
que contém informacdes atualizadas sobre o estado da rede, sendo entdo carregadas para
permitir uma analise mais detalhada.

O AP ¢ utilizado para encontrar a arvore geradora inicial da rede. Este passo garante que
sistema esteja configurada de maneira eficiente, garantindo a radicalidade do sistema. Em
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seguida, essas listas dinamicas sdo duplicadas para possibilitar a exploragdo de multiplas
configuracdes simultaneamente, aumentando as chances de encontrar uma melhor solugdo.

Atribuem-se atributos aleatorios as listas duplicadas, introduzindo variabilidade e
permitindo a exploracdo de diferentes cendrios de reconfiguragdo. Com esses novos atributos,
o AP ¢ aplicado novamente para gerar uma nova configuragdo potencial da rede. Nesse ponto,
verifica-se se a nova configuracdo radial obtida ¢ repetida, ou seja, se ja foi gerada
anteriormente. Se a configuragao for repetida, ela ¢ descartada para evitar redundancia.

Caso a configurag¢do nao seja repetida, procede-se ao calculo do fluxo de poténcia, que
envolve trés etapas principais: a renumeracao dos nos da rede, o célculo do fluxo de poténcia
na nova configuracao e a restaura¢do da numeragao original dos nés. Durante calculo do fluxo
de poténcia, avalia-se se a nova configuragdo radial ¢ factivel, ou seja, se ela atende a todas as
restricdes técnicas e operacionais da rede de distribui¢do. Se a nova configuragdo for
considerada factivel, ela ¢ adicionada a uma lista de novas configuragdes radiais. Essa etapa
assegura que a nova configuracdo ¢ viadvel do ponto de vista operacional.

O processo de reconfiguragdo continua até que uma condicdo de parada seja atingida.
Quando a condic¢ao de parada ¢ finalmente atingida, as melhores solugdes encontradas até o
momento sdo agrupadas. Desse conjunto de solucdes, seleciona-se um subconjunto de solugdes
de qualidade superior. Em seguida, aplica-se um Algoritmo Genético a essas solucdes de
qualidade para realizar uma otimiza¢do adicional, buscando encontrar a configuracdo mais
eficiente e robusta para a rede de distribuicdo de energia elétrica.

O processo ¢ concluido com a defini¢do da configuracdo otimizada do sistema de
distribuicdo, resultando em uma rede que atende de forma eficaz as demandas de carga e as
restrigdes operacionais, enquanto minimiza perdas e maximiza a eficiéncia operacional.

3.1 Criacao de Estruturas

A escolha da estrutura de dados ¢ um elemento fundamental para a eficiéncia e
operabilidade do algoritmo proposto. O algoritmo desenvolvido no presente trabalho,
inicialmente carrega dados globais referentes a sistemas de testes utilizados na literatura
académica (LaPSEE, 2023).

Duas estruturas centrais, lista de barras dinamicas e lista de ramos dinamicos, sdo a
espinha dorsal do cédigo, encapsulando as principais informagdes sobre as barras e ramos do
sistema, respectivamente. Estas estruturas, modeladas como listas duplamente encadeadas
(LDE), possuem uma versatilidade inerente. As listas circulares proporcionam uma gestao
simplificada e eficiente, permitindo operacdes uniformes em qualquer ponto da lista. Em todo
codigo foi adotado a alocagdao dinamica de memoria, através do uso de ponteiros.

A relagdo entre as estruturas de dados € evidenciada na fungdo de recombinagdo genética,
onde a clonagem de ramos e barras ¢ determinante para a geragao de novas solugdes. A fungao
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evidencia essa relacdo, integrando de forma coesa as estruturas referentes as barras livres e
barras usadas, ramos malhados e ramos conectados. A utilizagdo de LDE, em conjunto com a
técnica do nd sentinela, agiliza a busca, inser¢cdo e remoc¢do de elementos, otimizando o
desempenho do algoritmo.

A escolha de LDE para manipular barras e ramos destaca-se por sua adaptabilidade a
dindmica mutéavel dos sistemas elétricos. A natureza bidirecional dessas listas facilita operagdes
que envolvem a conexdo de elementos, um aspecto importante na representacdo eficaz da
topologia do sistema.

A criagdo de listas de novas radiais, tanto na fase do MS quanto na fase de refinamento
se destaca como uma etapa chave no processo. Essa funcdo gera novas topologias radiais a
partir das barras e ramos utilizados, sendo vital para garantir a diversidade genética na busca
por melhores solugdes.

A interacdo harmoniosa entre as estruturas, permitem a criagdo de novas listas de radiais,
evidenciando na capacidade do algoritmo de gerar e avaliar novas solugdes. As estruturas de
dados implementadas sdo profundamente interligadas, refletindo um cuidadoso planejamento
na representagao dos sistemas elétricos.

3.1.1 Estrutura “Teia”

A “Teia” ¢ uma representacdo concisa da conectividade da rede. Através de sua
constru¢do bidimensional, a estrutura mapeia as conexoes entre as diversas unidades da rede,
fornecendo todas as informacgdes necessarias para o calculo das correntes e tensoes presentes
no sistema. A cria¢ao da Teia se da através da analise da lista de ramos dindmicos presente no
sistema elétrico.

Para cada ramo identificado, os elementos da lista nas posi¢des que correspondem as
barras de origem e destino sdao incrementados, indicando a existéncia de uma conexao entre as
mesmas. Essa estrutura permite a visualiza¢ao da topologia da rede de forma clara, precisa e
concisa, facilitando a compreensao e analise do sistema.

Os objetivos da utilizagdo da Teia no contexto do célculo do fluxo de poténcia se
concentram em:

e Armazenar da conectividade da rede: A teia oferece um método conciso para
representar a complexa estrutura de interconexdes presente em um sistema
elétrico, facilitando o acesso e a manipulacdo das informacgdes de conectividade;

e Facilitar o célculo das correntes nos ramos: A partir da Teia, € possivel determinar
quais barras estdo conectadas por quais ramos, permitindo o calculo das correntes
em cada ramo utilizando a Lei de Ohm e as tensdes nas barras.

No contexto do presente trabalho, a estrutura assume um papel fundamental no calculo
do fluxo de poténcia. Durante cada iteracao do processo, a teia € utilizada para determinar quais
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barras estdo conectadas a barra em analise, bem como quais os ramos que a conectam, conforme
ilustra a Figura 3.2:

a)
[ SENTINELA
LISTA DE BARRAS
1 2 3 ' 4
I t A
] ) ‘ { e v ]
1 2 3 4 5 )
LISTA DE RAMOS
SENTINELA

-

Figura 3.2: Estrutura “Teia”.

A Estrutura “Teia” da Figura 3.2.a representa o Sistema de 5 barras ilustrado na Figura
3.2.b., onde sua conectividade ¢ totalmente descrita através das setas em vermelho.

3.2 Execucao do Algoritmo PRIM

Como passo inicial da metodologia abordada neste trabalho, foi utilizado o AP para
garantir que a estrutura radial da rede seja mantida. Entretanto, em razdo de sua natureza
“gulosa” em que pese obter-se uma soluc¢do inicial de boa qualidade, a literatura académica ¢
unanime em demonstrar que o desempenho de metaheuristicas ¢ superior (Luo et. al., 2020).

A primeira execu¢do do AP propde-se obter uma solucao inicial de boa qualidade, porém,
como serd apresentado nos resultados, as iteragdes subsequentes, ao adaptar e encontrar
multiplos pontos de partida, outras regides do espago de busca serdo exploradas, melhorando a
solugdo global ao longo do tempo.

E importante notar que, devido a sua natureza “miope”, a solu¢do obtida nesta primeira
execucao ndo representa a solucdo 6tima global para o problema.

A “miopia” do AP significa que, ao fazer melhores escolhas locais em cada passo, o
algoritmo nao considera o panorama completo do espaco de busca. Portanto, a solucdo inicial
gerada pelo AP pode ndo ser globalmente 6tima, principalmente nos sistemas mais complexos.
No entanto, essa caracteristica ndo diminui a importancia dessa etapa, pois ela fornece uma base
para o desenvolvimento posterior do algoritmo.
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Excegdo a regra € o sistema de 14 barras, pois se trata de um modelo amplamente utilizado
no meio académico, principalmente para facilitar o entendimento do problema por parte de
alunos e novos pesquisadores, sendo que a primeira execu¢do do AP encontra a solugdo 6tima
global.

3.3 Calculo do Fluxo de Poténcia

O processo de célculo do fluxo de poténcia dentro da metodologia adotada neste estudo
envolve diversas etapas essenciais para a analise do sistema elétrico. Inicialmente, destaca-se a
fase de renumeragdo, um procedimento que facilita a representagdo das barras e ramos,
otimizando as analises subsequentes.

O calculo do fluxo de poténcia segue esse processo iterativo para determinar as tensoes
em cada barra da rede. Inicializando as tensoes em todas as barras com valores pré-definidos, e
injetadas as poténcias ativas e reativas, as correntes nos ramos sao calculadas utilizando a Lei
de Ohm e a impedancia de cada ramo.

3.3.1 Implementacio da Renumerac¢ao

O cddigo desenvolvido no presente trabalho (Pereira Jr, 2024) descreve a modificacao dos
nimeros associados a elementos de uma estrutura em arvore, dos circuitos elétricos, os quais
representam os SDEE. O objetivo do algoritmo ¢ renumerar as barras e os ramos, de modo a
simplificar a andlise da rede sob certas condi¢cdes operacionais.

O algoritmo pode ser dividido em duas partes principais de renumeracdo: ‘“Renumerar
Ramos” (RR) e “Renumerar Barras” (RB). A funcdo RB ajusta seus identificadores,
incrementando-os com um valor baseado no nimero total de barras multiplicado por 100. Isso
categoriza as barras em grupos centenarios, para diferenciar entre as camadas segdes ou tipos
de barras em uma andlise posterior. De forma similar, a fungdo RR modifica os nimeros dos
ramos, também para refletir essa categorizacdo em escala ampliada, mantendo a estrutura da
arvore original.

No ntcleo do algoritmo, ¢ apresentado um processo iterativo que comega com
inicializagdes de variaveis representando os nimeros inicial e final de um ramo (“ne” e “ns”
respectivamente), e um ponteiro para uma barra. O loop principal se desenrola enquanto esse
ponteiro for menor ou igual ao numero total de barras. Dentro deste loop, ha um sub-loop que
percorre todos os ramos conectados diretamente a barra em analise.

Durante a iteragdo dos ramos, o algoritmo verifica se um ramo ¢ radial, indicando uma
configuracdo de layout ou de funcionamento particular. Se as condigdes forem verdadeiras, os
identificadores de ambos os extremos do ramo sendo maiores que o “numero de barras * 1007,
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o algoritmo decide qual extremidade do ramo serd renumerada com base em uma comparagao
de igualdade entre um extremo do ramo e a barra atual referenciada.

Este método de escolha direciona a reconfiguracao dos nimeros de ramos e barras de modo
que todos os ramos radiais possam ser diretamente associados a sua barra de origem por um
novo nimero que reflete sua posi¢do na estrutura maior da rede. O incremento nas iteragdes
subsequentes permite que o algoritmo prossiga para a préxima barra e seus ramos associados.

Finalmente, o algoritmo busca a proxima barra que nao foi ainda renumerada, usando um
loop que percorre as barras até encontrar a Gltima barra conectada a barra em analise. Este
procedimento garante que cada barra e seus ramos associados sejam processados, renumerados
adequadamente dentro de sua camada, e prontos para analises subsequentes, conforme ilustrado
na Figura 2.4.

3.3.2 Implementaciao do Calculo do Fluxo

A formulagdo das equagdes do fluxo de poténcia (Eq. 2.5 a 2.12) foi implementado no
algoritmo desenvolvido, descrevendo o conjunto de procedimentos necessarios para gerenciar
e analisar o fluxo de poténcia em uma rede elétrica.

O foco principal foram os aspectos dinamicos das tensdes e correntes nas barras (pontos
de conexao) e correntes e perdas ramos (linhas de transmissao) dos sistemas de distribuigao.

Inicialmente, o algoritmo calcula as tensdes em cada barra, bem como a corrente. O
objetivo ¢ determinar quao efetivamente a energia esta sendo transportada através de diferentes
segoes da rede. O método comega com uma estimativa inicial para as tensdes em todos os nés
do sistema elétrico. Para sistemas radiais (sem lacos fechados), uma estimativa tipica ¢ utilizar
as tensOes nominais iguais a 1 p.u. (uma unidade de medida adimensional, “per unit”” do inglés)
e zero para as correntes, em todos os nés (Possagnolo, 2015).

O algoritmo procede entdo uma propagacao progressiva dos valores calculados de tensao
ao longo da rede, comecando da subestagdo e avanca até que todos os nos tenham sido
considerados. Durante esse processo, verifica-se continuamente se a tensao em qualquer barra
cai abaixo de um minimo aceitavel, o que indicaria um potencial problema de distribuicao ou
de carga. Caso isso ocorra, a topologia em analise ¢ imediatamente descartada.

Além disso, o algoritmo calcula a poténcia total injetada na subestagdo e as perdas de
poténcia ao longo da rede. Isso inclui somar as correntes de ramos identificados na configuracao
radial. As perdas sao calculadas baseadas na resisténcia dos ramos e nas correntes que passam
por eles, o que ajuda a identificar areas onde melhorias na infraestrutura podem reduzir o
desperdicio de energia.

Finalmente, uma série de iteracdes ¢ realizada para ajustar os calculos ¢ melhorar a
precisao das estimativas de perda de energia. Esse processo iterativo envolve reavaliar e ajustar
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as tensdes e correntes para assegurar que todos os dados estejam consistentes e reflitam as
condi¢des reais tanto quanto possivel.

Resumidamente, a fase de forward permite calcular as tensdes nas barras, ¢
consequentemente suas correntes. A fase de backward permite calcular as correntes nos ramos
e consequentemente suas perdas (Possagnolo, 2015).

Ap6s a conclusdo do célculo do fluxo de poténcia, € realizada a restauracdo da numeragao
original. A numeracdo original ¢ restituida para facilitar a andlise dos resultados e a
identificagdo dos componentes, contribuindo para uma compreensdo mais intuitiva das
condi¢des operacionais do sistema elétrico apos a avaliacdo do fluxo de poténcia (VAI et. al.,
2021).

3.4 Implementacao do Método Multistart

O método MS ¢ uma estratégia que tem como objetivo explorar diversas topologias de
redes. Nesse ponto da execucdo do algoritmo, as listas contendo as variaveis originais sao
duplicadas, criando conjuntos independentes para cada execucao do MS até sua condicao de
parada.

Essa duplicagdo das listas e alteragcdo aleatoria dos pesos, proporciona pontos de partida
distintos para cada execugdo subsequente do Algoritmo PRIM, explorando de maneira mais
abrangente o espaco de busca e aumentando as chances de identificar solugcdes de melhor
qualidade.

Apenas as topologias factiveis, ou seja, aquelas que atendem a todas as restri¢des do
sistema, tém o fluxo de poténcia realizado. Caso contrario, a topologia ¢ descartada, liberando
sua alocagdo de memoria. A modificagao nos pesos resulta em diversas novas possibilidades de
topologias radiais, ampliando a busca por solucdes mais eficientes. Posteriormente, essas
solucdes sao comparadas, e as mais eficientes sdo selecionadas em um conjunto de melhores
solugoes.

Como critério de parada, foi estabelecido um total de 1000 iteragdes para a geracdo de
novas topologias, no pré-processamento usado na definicdo de constantes. O estabelecimento
de um numero maximo foi determinado de forma empirica, considerando um equilibrio entre a
precisao dos resultados e o custo computacional associado.

Apo6s experimentagdes e andlises, verificou-se que aumentar o numero de iteracdes nos
modelos de sistemas estudados, ndo resultava em melhorias significativas nos resultados
obtidos. Pelo contrario, isso gerava um aumento desnecessario no tempo de processamento €
no consumo de recursos computacionais.
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3.4.1 Atribuicao aleatoria de novos pesos

Inicialmente, foram atribuidos pesos aos ramos, os quais sao gerados a partir da poténcia
aparente dos sistemas base, estabelecendo um critério de priorizagdo. Apos o algoritmo ler os
dados originais, ¢ realizada a ordenagao dos pesos em ordem crescente, sendo que o menor peso
foi inicializado com o valor “20” e, a cada ramo subsequente, foi adicionado o valor unitario.

Vale salientar que o elemento “peso” ndo ¢ um atributo existente no ramo, ele ¢ criado
com base na poténcia aparente, a qual ndo pode ser alterada, entretanto o peso € recorrentemente
alterado para poder determinar estes novos pontos de partida, gerando assim possibilidades de
novas radiais.

A cada nova iteragao do algoritmo, os pesos sao inicializados, variando de forma aleatéria
até 40% acima ou abaixo do valor inicial. Isso introduz uma componente de aleatoriedade que
afeta a trajetoria da busca. Essa aleatoriedade na inicializagdo dos pesos pode ajudar a escapar
de minimos locais e explorar diferentes regides do espago de solugdo, contribuindo para uma
busca mais abrangente.

Ao criar radiais iniciais diferentes, submetendo essa nova radial a execugao do AP, o MS
estabelece uma base solida para a busca dispersa, um aspecto fundamental da metodologia
proposta no presente trabalho. Essa busca por diversidade no espago de solugdes ¢ viabilizada
pela capacidade do AP de encontrar novas radiais apos alteragdes nos pesos, explorando assim
diferentes pontos de partida.

Essa adaptabilidade contribui para a formacao de um Conjunto de Melhores Solugao
(CMS) robusto e diversificado, e consequentemente, ampliar as possibilidades na fase final de
refinamento com o0 AG. O CMS ¢ composto por todas as radiais factiveis encontradas pelo MS,
ordenadas em ordem crescente de acordo com as menores perdas totais de poténcia.

O MS fundamenta-se na premissa de que iniciar o processo de otimizagdo a partir de
diferentes pontos de partida pode aumentar a probabilidade de encontrar uma solu¢do mais
aprimorada, especialmente em sistemas de maior complexidade. Isso se justifica pelo fato de
que o AP ndo abrange o sistema de maneira global, dada a sua natureza gulosa.

3.5 Conjunto Soluc¢oes de Qualidade

A metodologia deste estudo incorpora o Método da Maior-Menor Distancia (MMD) para
formar o Conjunto de Solugdes de Qualidade (CSQ), essencial na filtragem de topologias para
a recombinacdo genética. Este método contempla ndo apenas as solugdes mais eficientes
encontradas em CMS, mas também promove a diversificagdo dentro do espago de busca.

No CSQ, as 50% primeiras posi¢des sdo reservadas para as topologias que apresentaram
os resultados mais promissores durante a fase do MS (CMS). Esta abordagem ¢ adotada com o
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objetivo de manter a intensificacdo, ou seja, reter as solugdes de mais alta qualidade,
estabelecendo assim uma base solida para as iteragdes subsequentes do algoritmo. Contudo,
reconhece-se que a exploragdo eficaz do espaco de busca exige a inclusdo de novas
possibilidades solugdes.

A outra metade do CSQ ¢ preenchida por solugdes que, mesmo ndo figurando entre as
mais eficientes em termos de perda de poténcia, apresentam elementos que contribuem para a
diversificagdo do conjunto. Elementos exploratorios sdo incorporados ao conjunto, permitindo
ao algoritmo inserir regides menos exploradas do espaco de busca, potencialmente
identificando solu¢des ndo convencionais, evitando estagnagdo do algoritmo em 6timos locais.

O MMD calcula a distancia, comparando a radial em analise no CMS com as radiais que
ja compdem o CSQ. “Distancia” significa verificar se um ramo da radial em analise esta
presente na lista de ramos da segunda radial. A distancia ¢ representada pelo numero de ramos
comuns entre as duas radiais, logo, a menor distdncia ¢ a quantidade de ramos abertos
diferentes.

A fun¢do percorre o CMS, calculando a distincia entre a radial atual e cada uma das
radiais do CSQ. A maior distancia ¢ armazenada em uma variavel da radial em analise.

A légica empregada consiste em marcar as radiais com maior distancia em relagdo ao
CSQ e, em seguida, preencher o conjunto com a radial que tém a menor “distancia” nominal,
entre todas as radiais de CMS, conforme ilustrado na Figura 3.3.

el 1 2 3 4 5  Maior
6 3 5 8 2 0 9
7 1 6 3 4 7 7
I 2 5 3 5 4
9 5 1 4 6 L
v
anec| 1 2 3 4 5 8  Maior
6 3 5 8 2 0 4 9
7 L 6 3 4 7 5 7
9 5 1 4 6 1 2 6

Figura 3.4: Método da Maior-Menor Distancia.

O MMD empregado na criagdo do CSQ reflete uma abordagem que visa equilibrar
solugdes de alta qualidade encontradas pelo MS e a promogao da diversificagdo.
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3.6 Implementacio do Algoritmo Genético

A fun¢ao de recombinagdo genética, ¢ a etapa final desse processo de otimizagdo. Seu
funcionamento ¢ delineado por um conjunto de passos que visam otimizar ainda mais as
solucdes encontradas pelo método MS.

A partir da primeira topologia do CSQ, onde os ramos representam os Cromossomos,
ocorre o processo de selecdo de um cromossomo por meio de um método aleatorio.

Esse método conhecido como “Regra da Roleta” (Roulette Wheel Selection), também
chamado de Selecdo Proporcional a Aptidao, ¢ um método de selecao com padrao similar a
roleta de um cassino, onde cada posi¢cdo tem uma chance de ser selecionado de acordo com
critérios previamente definidos (Vargas, 2024).

Um ponto da primeira radial ¢ aleatoriamente escolhido, e a partir deste, cromossomos de
uma segunda radial sdo incorporados (contanto que ndo estejam previamente presentes),
originando assim uma nova configuracdo radial. Esse processo permite uma maior
diversificacao nas opgoes de solucao, baseando-se nas probabilidades vinculadas as solugdes ja
existentes.

Durante a recombinagdo genética, ramos de duas topologias selecionadas sdao mesclados
para criar uma nova configuracao radial. Para assegurar a viabilidade desta nova solucao,

CSQ —_ {Rl, Rz, ....Rzo}

Sendo que: Roleta

Ramos radiais = Ramos abertos

R, = {3,4,11,5,1,9,2,8,12,16} {6,7,10,13,14,15}
— —

Parte 1

R, ={3,4,13,7,6,29,10,15,14}{1,5,8,11,12,16 }

R].Z = {3J4J11l51111317!61219} {8J10112J14’15’16}

—— —
Parte 1

verificagdes sdo realizadas para confirmar que a nova radial cumpre com os requisitos do
sistema, incluindo radialidade e limitagdes operacionais. A Figura 3.3 ilustra o processo de
Recombinacdo Genética empregada na metodologia proposta.

Figura 3.4: Recombinaciao Genética.

O tamanho do CSQ foi definido empiricamente como 20, considerando um equilibrio
entre a precisdo dos resultados e o custo computacional. Esse nimero foi escolhido de maneira
analoga a determinacdo do nimero méximo de iteragdes do MS. Com esta configuragdo, o total
de novas configuragdes possiveis, geradas apos o processo de recombinacgdo genética, ¢ de 380
radiais.
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Apos a geragdo de uma nova radial factivel, ¢ realizada uma avaliacdo da sua qualidade
em termos de perdas totais de poténcia. Caso a nova configuragdo atenda aos critérios
estabelecidos e ndo seja repetida, ela ¢ armazenada como parte do conjunto solugdo. Caso
contrario, as estruturas de dados sdo liberadas e o processo de geracdo de novas radiais continua.



Capitulo 4

Resultados e discussoes

Para avaliar a eficacia das abordagens propostas, serao realizadas simulagdes em sistemas
de 14, 33, 84, 136 3 415 barras. Os resultados obtidos neste trabalho demonstram o potencial
da metodologia adotada para encontrar solu¢des de boa qualidade para o problema de RSDEE.
A anélise dos resultados se concentrara em dois pontos principais:

e Menores perdas totais de poténcia: A principal meta da reconfiguragao de sistemas
elétricos € reduzir as perdas totais de poténcia. O algoritmo desenvolvido foi capaz
de encontrar solugdes com perdas significativamente menores do que métodos
tradicionais.

e Elevacdo dos niveis de tensdo: A reconfiguragdo da rede também pode contribuir
para elevar os niveis de tensdo em pontos criticos do sistema. O objetivo foi
encontrar solucdes que elevaram os niveis de tensdo dentro dos limites aceitaveis,
garantindo a qualidade da energia fornecida aos consumidores.

4.1 Sistema de 14 Barras

O sistema de 14 barras ¢ um sistema de pequeno porte, apresentado por Civanlar et. al.
(1998). Possui 14 barras de carga, sendo a barra 14 a subesta¢do, e 16 ramos. A tensdo na
subestacdo ¢ 23,00 kV, o limite minimo de tensdo ¢ de 0,93 p.u. e maximo de 1,05 p.u., e a base

de impedancia ¢ 1,0 Q.

O espago de busca total é de 21* (16.384) possibilidades. Notavelmente, para o sistema
de 14 barras o AP alcangou a solug@o 6tima global, com perdas minimas de poténcia, refletindo
sua capacidade de estabelecer uma estrutura radial inicial eficiente.

Este fato se deu em razdo deste ser um sistema teste de baixa complexidade, ou seja, com
baixo nimeros de ramos, criado para facilitar o entendimento de novos pesquisadores sobre o
tema. No entanto, para sistemas mais complexos, como os sistemas de 136 e 415 barras, ¢
necessario aplicar uma metodologia mais eficiente para encontrar solugdes de melhor
qualidade. A Figura 4.1 ilustra o Sistema.
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Figura 4.1: Sistema de 14 Barras
(Civanlar et. al., 1998)

A Tabela 4.1 apresenta os resultados apos a execu¢do do AP, e os resultados obtidos com
0 MS e AG. As Perdas totais e a Otimizacao (OT) sdo apresentadas em kW. Radiais Factiveis
(RF) representa o numero total de radiais encontradas apds a execucao do método e o Tempo
de Execucdo (TE) ¢ apresentado em segundos.

Tabela 4.1: Resultados Obtidos — Sistema 14 Barras

METODO

PERDAS OT | RF | TE
AP 466,13546753 | - 1 |0,011
MS 466,13546753 | - | 74 ] 0,055
AG 466,13546753 | - | 156 | 0,078

A Figura 4.2 ilustra os perfis de tensao no sistema de 14 barras. Vale Salientar que em
razao do AP ter encontrado a solugao 6tima global, todas as demais etapas mantem o resultado,
logo, o perfil de tensdao permanece inalterado, apenas sendo possivel visualizar uma linha tnica.
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Figura 4.2: Perfil de Tensdo — 14 Barras.

4.2 Sistema de 33 Barras

O sistema de 33 barras ¢ um sistema de pequeno porte, apresentado em Baran e Wu
(1989). Possui 33 barras de carga, sendo a barra 1 a subestagcdo, e 37 ramos. A tensdo na
subestagdo ¢ 12,66 kV, o limite minimo de tensdo ¢ de 0,93 p.u. e maximo de 1,05 p.u., e a base

de impedancia é 1,6 Q.
O espaco de busca total é de 233 (8.589.934.592) possibilidades. A metodologia proposta
restringe o nimero maximo em 1001 solugdes radiais, sendo 190 novas radiais geradas na fase

de Recombinacao Genética, foram realizadas um total de 354 operagdes de calculo do fluxo de
poténcia. A Figura 4.3 ilustra o Sistema.

36
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Figura 4.3: Sistema de 33 Barras.

(Baran e Wu, 1989).
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A Tabela 4.2 apresenta os resultados ap6s a execucao do AP, e os resultados obtidos com
oMS e AG.

Tabela 4.2: Resultados Obtidos — Sistema 33 Barras

METODO PERDAS OT |RF| TE
Baran e Wu (1989) 202,68 - - -
AP 140,68 61,99 | 1 |0,017
MS 139,95 62,72 | 281 ] 0,142
AG 139,52 63,15 | 72 | 0227

Verifica-se que o AP encontrou uma solugdo com perdas 30,59% menores que a
configuragdo inicial do Sistema apresentado pelos autores (Baran e Wu, 1989). Ja o método MS
encontrou uma solu¢ao com perdas 30,95% menores que a solugdo inicial. A redugdo total das
perdas ao final da metodologia foi de 31,16%.

A Figura 4.4 ilustra os perfis de tensdo no sistema de 33 barras antes e depois da
reconfiguragao.

1
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Figura 4.4: Perfil de Tensao — 33 Barras.

4.3 Sistema de 84 Barras

O sistema de 84 barras ¢ um sistema de médio porte, apresentado em Chiou et al. (2005).
Possui 84 barras de carga, sendo a barra 84 a subestagdo, e um total de 96 ramos. A tensao na
subestagdo ¢ 11,40 kV, o limite minimo de tensdo ¢ de 0,93 p.u. e maximo de 1,05 p.u., e a base

de impedancia é 1,3 Q.

O espaco de busca total seria de 28% (1,9342813-e2%) possibilidades, caso nio fosse
realizada nenhuma estratégia de otimizagdo. No total, apés a fase de Recombinacdo Genética,
foram realizadas 549 operacdes de célculo do fluxo de poténcia. A Figura 4.5 ilustra o Sistema.
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Figura 4.5: Sistema de 84 Barras.
(Chiou et al., 2005).

A Tabela 4.3 apresenta o resultado apds a execucdo do AP, e os resultados obtidos com o
MS e AG.

Tabela 4.3: Resultados Obtidos — Sistema 84 Barras

METODO PERDAS oT RF | TE
Configuracao Inicial 531,99 - - -
AP 471,57 60,42 1 10,033
MS 470,65 61,34 | 416 | 0,532
AG 469,72 62,27 | 132 | 0,727

Verifica-se que o AP encontrou uma solu¢gdo com perdas 11,35% menores que a
configuracdo inicial apresentada pelos autores (Chiou et al., 2005). O método MS encontrou
uma solucdo com perdas 11,53% menores. A redugdo total das perdas ao final da metodologia
foi de 11,70%.

A Figura 4.6 ilustra os perfis de tensdao no sistema de 84 barras durante as etapas da
reconfiguragdo proposta pela metodologia.
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Figura 4.1: Perfil de Tensdo — 84 Barras.

1 4

O sistema de 84 barras foi resolvido em Chiou et al. (2005), por Vargas et. al. (2018) e

Yamamoto (2023), conforme apresentado da Tabela 4.4:

Tabela 4.4: Comparagao de resultados - Sistema de 84 barras

METODO PERDAS (kW)
Configuracgdo inicial 531,99
Chiou et al. (2005) 469,88
Vargas et. al. (2018) 469,87
Yamamoto (2023) 469,87
Metodologia Proposta 469,72

4.4 Sistema de 136 Barras

O sistema de 136 barras ¢ um sistema real de médio porte, apresentado em Mantovani et
al. (2000). Possui 136 barras de carga, sendo a barra 136 a subestacao, e um total 156 ramos. A
tensao na subestacdo ¢ 13,80 kV, o limite minimo de tensao ¢ de 0,93 p.u. e maximo de 1,05

p.u., € a base de impedancia é 1,9 Q. A Figura 1 ilustra o Sistema.

O espago de busca total seria de 213° (8,711228593176-e*%) possibilidades, caso ndo
fosse realizada nenhuma estratégia de otimizagdo. Em que pese a metodologia proposta
restringir 0 numero maximo em 1001 solucdes radiais possiveis, o espaco de busca ¢
amplamente explorado visto a caracteristica de aleatoriedade que o método proporciona.

Apos a fase do MS, 20 radiais foram selecionadas dando origem a 190 novas radiais apos
a Recombinacdo Genética, realizando um total de 849 operagdes de céalculo do fluxo de

poténcia. A Figura 4.7 ilustra o Sistema.
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Figura 4.7: Sistema de 136 Barras.

152

(Mantovani et al., 2000).

A Tabela 4.5 apresenta o resultado apds a execucao do AP, e os resultados obtidos com o
MS e AG. As Perdas totais e a Otimizacao (OT) sao apresentadas em kW, onde a otimizagao ¢
calculada sob a perspectiva da configuracao inicial apresentada pelos autores (Mantovani et al.,
2000). Radiais Factiveis (RF) representa o numero total de radiais encontradas apds a execugao
do método e o Tempo de Execugdo (TE) ¢ apresentado em segundos.

Tabela 4.5: Resultados Obtidos — Sistema 136 Barras

METODO PERDAS OT |RF| TE
Configuragdo Inicial 320,66 - - -
AP 293,00 27,65 1 10,047
MS 282,59 38,06 | 816 0,632
AG 280,37 40,28 | 32 |0,727

Verifica-se que o 8,64%. O método MS encontrou uma solu¢do com perdas 11,87%
menores que a solucdo inicial. A redugdo total das perdas ao final da metodologia foi de 12,56%.

A Figura 4.8 ilustra os perfis de tensdo no sistema de 136 barras antes e depois da
reconfiguragao.
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Figura 4.8: Perfil de Tensdo — 136 Barras.

O sistema de 136 barras foi resolvido em Mantovani et al. (2000), por Alves (2019) e
Eldurssi e O'Connell (2020), conforme apresentado da Tabela 4.6:

Tabela 4.6: Comparacdo de resultados - Sistema de 136 barras

METODO PERDAS (kW)
Configuracao inicial 320,66
MANTOVANI et. al. (2000) 285,5
ALVES (2019) 280.,4
Eldurssi e O'Connell (2020) 280,69
Metodologia Proposta 280,37

4.5 Sistema de 415 Barras

O sistema de 415 barras ¢ um sistema de grande porte, apresentado em Bernal-Agustin
(1998). Possui 415 barras de carga, sendo a barra 1 a subestagdo, e um total de 473 ramos. A
tensdo na subestacdo ¢ 10,00 kV, o limite minimo de tensdo ¢ de 0,93 p.u. e maximo de 1,05

p.u., € a base de impedancia é 1,00 Q). A Figura 3 ilustra o Sistema de 415 Barras

A complexidade do sistema é evidenciada pelo espaco de busca total, que abrange 241>

(8,4615164-e1%%) diferentes configuragdes possiveis. Este nimero extremamente elevado torna
impraticavel a enumeragdo exaustiva de todas as configuragdes radiais potenciais.

Similarmente ao experimento anterior, a metodologia aplicada viabiliza a exploragdo
eficiente deste vasto espago de solugdes, permitindo a identificagdo de configuragdes de boa
qualidade mesmo diante de uma grande quantidade de alternativas. A Figura 4.9 ilustra o
Sistema.
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Durante toda a execucdo da metodologia foram realizadas um total de 456 operagdes de
calculo do fluxo de poténcia. A Tabela 4.7 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 4.7: Resultados obtidos — Sistema de 415 barras

METODO PERDAS oT RF | TE
Bernal-Agustin (1998) | 708,94 - - -
AP 662,50 46,43 1 {0,063
MS 596,47 112,46 | 398 | 2,908
AG 592,68 116,25 | 57 | 4,543

Verifica-se que o AP encontrou solucdo 6,55% de menores perdas que a solugdo
encontrada pela configuragdo inicial apresentada pelo autor (Bernal-Agustin, 1998). O método
MS encontrou uma solu¢do com perdas 15,86% menores. A redugdo total das perdas ao final
da metodologia foi de 16,40%.

O sistema de 415 barras foi resolvido em Bernal-Agustin (1998), por Padua et. al. (2014)
e Melo e Lima (2018), conforme apresentado da Tabela 4.8:

Tabela 4.8: Comparacdo de resultados - Sistema de 136 barras

METODO PERDAS (kW)
Bernal-Agustin (1998) 708,94
Pédua et. al. (2014) 624,19
Melo e Lima (2018) 626,68
Metodologia Proposta 592,68

Os resultados obtidos neste trabalho, demonstram o potencial da metodologia adotada
para encontrar solugdes de boa qualidade para o problema de RSDEE, objetivando minimizar
as perdas de poténcia.

A introdu¢do do método Multistart possibilitou uma ampla exploragdo do espago de
busca, resultando em solu¢des mais eficientes. A metodologia evidencia a importancia de iniciar
0 processo de otimizagdo a partir de diferentes pontos de partida, contribuindo para a
diversificacdo do conjunto de solugdes e evitando convergéncia prematura a minimos locais.

Em sistemas complexos, onde existem elevados numeros de ramos de ligacdo, como os
Sistemas de 136 e 415 barras, 0 AG demonstrou resultados significativos em comparagdo com
o estado inicial da rede, apresentando baixo esfor¢o computacional.

Os resultados obtidos também indicam que os niveis de tensdo em ambos os sistemas
foram mais altos em comparagdo com os valores iniciais apds a primeira execu¢do do AP.

A elevagdo observada, sugere que a aplicacdo do algoritmo impactou positivamente o
controle e a manutengdo dos niveis de tensdao no sistema, constituindo um elemento promissor
para investigagdes mais aprofundadas.

A Figura 4.10 mostra os perfis de tensdo no sistema de 415 barras antes e depois da
reconfiguragao.
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4.6 Discussoes Finais

Para a andlise do presente trabalho, os sistemas estudados foram considerados
operando com a demanda maxima possivel. Esta abordagem foi adotada para avaliar o
desempenho do sistema sob as condigdes mais extremas e desafiadoras, representando o
pior caso em termos de demanda de consumo. Ao simular essa situacdo, ¢ possivel
identificar possiveis pontos de falha, avaliar a resiliéncia do sistema e propor solugdes
que garantam a continuidade e a qualidade do fornecimento de energia mesmo nos
momentos de maior demanda.

Todos os resultados apresentados neste trabalho foram obtidos a partir da mesma
execugao do algoritmo desenvolvido. Ou seja, o resultado do Algoritmo Genético nado ¢
fruto de uma execugao independente, mas sim, advém dos resultados obtidos a partir do
Multistart.

Embora possam existir diversas execug¢des do MS que geraram resultados distintos,
o presente trabalho optou por considerar apenas os resultados obtidos na mesma execugao
do algoritmo para dar origem ao resultado do AG. Essa escolha se justifica pela
necessidade de garantir a comparabilidade entre os métodos, assegurando que ambos
foram avaliados em condi¢des equivalentes.

Tambem ¢ importante salientar que a medida que a complexidade dos sistemas
aumenta, tornam-se mais perceptiveis as divergéncias nos resultados. Essas disparidades
podem ser atribuidas a presenca de uma quantidade significativa de ramos de ligagao, nos
quais a busca por uma melhor solucao se torna mais desafiadora. A aplicacdo da MS
permite explorar diferentes regides do espago de solugdo, o que pode levar a resultados
significativamente diferentes.

No Anexo A do presente trabalho, serdo apresentados apenas os ramos
desconectados dos sistemas. Esta escolha foi feita para garantir a objetividade e a clareza
das informacdes. Dado o volume extenso dos resultados completos, essa abordagem
facilita a apresentag@o dos dados.

Os resultados completos deste trabalho, incluindo as tensdes e correntes nas barras,
bem como as correntes e perdas nos ramos (conectados e desconectados), estdo no
repositdrio de dados (Pereira Jr, 2024), onde ¢ possivel acessar uma anélise detalhada das
medi¢cdes e dos resultados obtidos, fornecendo uma visdo abrangente sobre o
comportamento dos sistemas estudados.

Finalizando, vale salientar que o algoritmo desenvolvido ¢ uma ferramenta versatil
que pode ser utilizada para otimizar qualquer sistema de distribuicdo de energia elétrica.
Para tanto, ¢ necessario que os dados de entrada do sistema estejam formatados de acordo
com a padronizacao pré-definida. Essa padronizagdo dos dados garante que o algoritmo
possa interpretar as informagdes corretamente e gerar solugdes otimizadas para o sistema
especifico.
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Capitulo 5

Conclusoes

A importancia fundamental de encontrar solucdes eficientes para o problema da
RSDEE torna-se evidente, considerando o impacto direto desse recurso vital na vida
cotidiana. A utilizacdo de métodos avangados de otimiza¢do, como a combinagdo de
diferentes técnicas, contribuiu significativamente para a formulacdo de estratégias que
ndo apenas atendem aos requisitos técnicos, mas também consideram aspectos
econdmicos e ambientais.

No horizonte das possibilidades futuras, a expansao da analise para incluir sistemas
com Geracdo Distribuida e a consideracdo da interagcdo entre outras metaheuristicas
prometem uma compreensdo ainda mais completa e integrada da rede elétrica. A
adaptacdo das estratégias propostas para cendrios de microredes e a integragdo eficiente
de fontes de energia renovavel destacam-se como caminhos promissores para aprimorar
ainda mais a resiliéncia ¢ a sustentabilidade dos sistemas de distribui¢ao.

A metodologia proposta ndo apenas se mostrou eficaz na resolu¢do de problemas
especificos dos SDEE teste, mas também possui um potencial significativo para aplicagdo
em cenarios reais. Além disso, sua flexibilidade e adaptabilidade tornam-na uma
ferramenta valiosa para enfrentar desafios em outras areas que demandam solugdes para
problemas de otimizagdo complexos.

A capacidade de integrar diversas técnicas de otimizagdo e considerar multiplos
aspectos, como técnicos, econdmicos € ambientais, amplia as possibilidades de aplicag@o
desta abordagem, proporcionando avangos ndo apenas no campo da engenharia elétrica,
mas também em setores como logistica, gestdo de recursos, sistemas hidricos e
planejamento urbano. Com isso, a metodologia aqui desenvolvida se consolida como uma
contribui¢do relevante para a busca de solugdes eficientes e sustentdveis em diversas
esferas.

Dessa forma, as conclusdes extraidas desta pesquisa enfatizam a necessidade de
encontrar melhores solugdes para os desafios enfrentados pelos SDEE. Diante do impacto
significativo desse recurso no modo de vida atual, a continuidade dos estudos nesta area
¢ essencial para moldar a infraestrutura elétrica do futuro e garantir um fornecimento
confiavel e eficiente de energia para todas as pessoas.
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ANEXO A

Ramo:

Ramo:

Ramo:
Ramo:

Ramo:

Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:

Ramo:

Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:

Ramo:

Resultados Sistema de 14 Barras - Ramos Desconectados:

12 -- Barra: 8 -- Para: 6

15 -- Barra: 10 -- Para: 1

Ramo: 16 -- Barra: 9 -- Para: 7

Resultados Sistema de 33 Barras - Ramos Desconectados:

16 -- Barra: 25 -- Para: 29

29 -- Barra: 7 -- Para: 8

33 -- Barra: 32 -- Para: 33

Ramo: 34 -- Barra: 14 -- Para: 15

Ramo: 35 -- Barra: 9 -- Para: 10

Resultados Sistema de 84 Barras - Ramos Desconectados:

50 -- Barra: 16 -- Para: 26 Ramo: 78 -- Barra: 6 -- Para: 7
55 -- Barra: 71 -- Para: 72 Ramo: 81 -- Barra: 33 -- Para: 34
58 -- Barra: 28 -- Para: 32 Ramo: 83 -- Barra: 54 -- Para: 55
64 -- Barra: 12 -- Para: 13 Ramo: 89 -- Barra: 38 -- Para: 39
68 -- Barra: 82 -- Para: 83 Ramo: 94 -- Barra: 14 -- Para: 18
73 -- Barra: 11 -- Para: 43 Ramo: 95 -- Barra: 41 -- Para: 42
74 -- Barra: 61 -- Para: 62

Resultados Sistema de 136 Barras - Ramos Desconectados:
67 -- Barra: 91 -- Para: 104 Ramo: 113 -- Barra: 90 -- Para: 129
68 -- Barra: 66 -- Para: 79 Ramo: 114 -- Barra: 134 -- Para: 135
73 -- Barra: 79 -- Para: 131 Ramo: 115 -- Barra: 48 -- Para: 51
75 -- Barra: 92 -- Para: 132 Ramo: 116 -- Barra: 125 -- Para: 126
87 -- Barra: 89 -- Para: 90 Ramo: 118 -- Barra: 128 -- Para: 77
92 -- Barra: 6 -- Para: 7 Ramo: 120 -- Barra: 92 -- Para: 104
98 -- Barra: 104 -- Para: 118 Ramo: 124 -- Barra: 105 -- Para: 106
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Ramo:
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Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:

Ramo:

125 -- Barra: 15 -- Para: 83

126 -- Barra: 84 -- Para: 135

128 -- Barra: 9 -- Para: 24

131 -- Barra: 31 -- Para: 35

Ramo: 136 -- Barra: 54 -- Para:
Ramo: 139 -- Barra: 50 -- Para:
Ramo: 145 -- Barra: 95 -- Para:

Resultados Sistema de 415 Barras - Ramos Desconectados:

76 -- Barra: 381 - Para: 268

95 -- Barra: 280 - Para: 281

146 -- Barra:
154 -- Barra:
156 -- Barra:
166 -- Barra:
183 -- Barra:
184 -- Barra:
186 -- Barra:
188 -- Barra:
203 -- Barra:
204 -- Barra:
205 -- Barra:
209 -- Barra:
228 -- Barra:
229 -- Barra:
238 -- Barra:
241 -- Barra:
242 -- Barra:
255 -- Barra:
261 -- Barra:
262 -- Barra:
274 -- Barra:
284 -- Barra:

58 - Para: 20

235 - Para:
77 - Para:
160 - Para:
265 - Para:
6 - Para:
382 - Para:
21 - Para:
296 - Para:
221 - Para:
259 - Para:
176 - Para:
234 - Para:
251 - Para:
84 - Para:
384 - Para:
20 - Para:
173 - Para:
230 - Para:
275 - Para:
149 - Para:
135 - Para:

234
78

180
266

66
72
295
220
261
179
233
252
99
68
33
179
228
209
138
145

Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:
Ramo:

Ramo:

288 -- Barra
291 -- Barra

304 -- Barra:
306 -- Barra:
308 -- Barra:
314 -- Barra:
319 -- Barra:
326 -- Barra:
341 -- Barra:
343 -- Barra:
349 -- Barra:
350 -- Barra:
351 -- Barra:
354 -- Barra:
363 -- Barra:
377 -- Barra:
379 -- Barra:
384 -- Barra:
387 -- Barra:
390 -- Barra:
392 -- Barra:
393 -- Barra:
401 -- Barra:
405 -- Barra:

: 324 - Para:
: 88 - Para:

310 - Para

310 - Para:
160 - Para:
150 - Para:
292 - Para:
309 - Para:
232 - Para:
323 - Para:
345 - Para:
305 - Para:
105 - Para:
337 - Para:
61 - Para:
49 - Para:
49 - Para:
334 - Para:
41 - Para:
202 - Para:
304 - Para:
148 - Para:
29 - Para:

75 - Para:

59

55
96
96

266
89

305
181
148
290
313
293
322
369
308
108
338
60

39

45

336
43

306
57
34
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409 -- Barra:
411 -- Barra:
418 -- Barra:
422 -- Barra:
433 -- Barra:
441 -- Barra:
450 -- Barra:
452 -- Barra:
453 -- Barra:
457 -- Barra:
460 -- Barra:

318 - Para:
140 - Para:
46 - Para:
3 - Para:
107 - Para:
359 - Para:
147 - Para:
303 - Para:
27 - Para:
95 - Para:
319 - Para:

315
147
42

10

103
251
142
304
31

112
318
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