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RESUMO

Esta tese apresenta uma metodologia para Reconfiguragdo da Rede de
Distribui¢ao (RRD) multiobjetivo. Os objetivos considerados na técnica proposta sao as
perdas anuais de energia e a precisao do estimador de estado. A degradacdo da precisdo
do estimador de estado, causada pela RRD, ¢ compensada pela instalacdo de medidores
durante a geragdo da topologia 6tima. Devido a isso, € também considerado como um
dos objetivos do problema de reconfiguragdo a minimiza¢ao do nimero de medidores
instalados para reduzir os custos de instalacdo dos equipamentos de medicdo. As
componentes da funcdo objetivo foram minimizadas considerando-se as seguintes
restricdes: radialidade, fluxo de poténcia ativa e reativa, limites de carregamento,
intervalos para as magnitudes das tensdes nodais e niveis de risco para a acurécia do
estimador de estado. O problema de otimizacdo definido acima foi solucionado usando-
se uma formulacdo multiobjetivo baseada na combinacdo da Teoria Pareto (para
modelar multiplos critérios) com o algoritmo genético com chaves viciadas aleatorias. A
aplicacdo do método proposto para a RRD foi realizada em uma rede de distribui¢do de
69 noés. Os resultados dos testes demonstram que as solugdes obtidas pelo método
proposto t€ém boa qualidade e estabelecem um compromisso aceitavel entre os
objetivos, isto é: topologias com reducdes significativas nas perdas anuais de energia e
planos de medicdo com alta precisdo e com baixo custo de instalagdo. Além disso, a
metodologia proposta para aloca¢do de medidores ¢ flexivel para considerar o nimero
de topologias definidas pelos engenheiros de planejamento da operacdo. Desta forma, as
principais contribui¢des desta tese sdo: (i) o desenvolvimento de uma metodologia para
a solugdo concomitante dos problemas de minimizacdo de perdas de energia via RRD e
maximizacao da precisao do estimador através da alocagdo de medidores com o objetivo
de evitar a degradacao da precisdo do estimador de estado pela alteracao na topologia da
rede; (ii) introdugdo de uma técnica analitica para avaliar a precisdo do estimador de
estados considerando-se ndés de injecdes nulas; (iii) proposicdo de uma versdo
multiobjetivo do BRKGA; (iv) apresentacdo de uma nova codificagdo para solugdes

candidatas geradas pelo BRKGA para a solucao do problema de RRD.

Palavras-chaves: Estimagdo de estado, Redes de distribuigdo, Otimizagao
multiobjetivo, Alocacdo de medidores, Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias
Viciadas, Teoria Pareto.
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ABSTRACT

This thesis presents a methodology for multiobjective Distribution Network
Reconfiguration (DNR). The objectives considered in the proposed technique are the
losses and accuracy of the state estimator. The degradation of the accuracy of the state
estimator, caused by the DNR, is compensated by the installation of meters during the
optimal topology generation. Due to this, it is also considered as one of the objectives of
the reconfiguration problem the minimization of the number of meters installed to
reduce the installation costs of the measuring equipment. The objective function
components were minimized subject to the following constraints: radiality, active and
reactive power flow, loading limits, intervals for the magnitudes of the nodal voltages,
and risk levels for the accuracy of the state estimator. The optimization problem defined
above was solved using a multiobjective formulation based on the combination of
Pareto Theory (to model multiple criteria) with the genetic algorithm with biased
random keys. The application of the proposed method for DNR was performed in a
distribution network of 69 nodes. The results of the tests demonstrate that the solutions
obtained by the proposed method are of good quality and establish an acceptable
compromise among the objectives, that is, topologies with significant reductions in
annual energy losses and measurement systems with high accuracy and low installation
costs. In addition, the proposed methodology for allocating meters is flexible to take
into account the number of topologies defined by the operation planning engineers. In
this way, the main contributions of this thesis are: (i) the development of a methodology
for the concomitant solution of the problems of minimization of the energy loss through
DNR and maximization of the state estimation accuracy by the meter placement aiming
to avoid the degradation of the state estimation accuracy by the network topology
change; (i1) introduction of an analytical approach to assess the state estimation
accuracy considering null injection nodes; (iii) proposition of a multiobjective version
of BRKGA; (iv) presentation of a new codification for the candidate solutions generated

by the BRKGA for the solution of the DNR problem.

Keywords: State estimation, Distribution networks, Multiobjective optimization, Meter

placement, Biased Random-Key Genetic Algorithm, Pareto theory.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Nesta secdo ¢ apresentada uma descri¢ao dos principais problemas associados
com esta tese: a Reconfiguracdo da Rede de Distribui¢do (RRD) e a alocacdo de
medidores. Primeiramente, serdo abordados aspectos gerais do problema de RRD
monobjetivo. Em seguida, ¢ introduzida a Estimacdo de Estado em Redes de
Distribui¢ao (EERD) e a alocacao de medidores para melhorar a precisdo do estimador
de estado. Também, ¢ realizada uma revisao bibliografica sobre aloca¢do de medidores
para multiplas topologias da rede de distribui¢do. Apds esta revisao bibliografica, ¢ feito
o levantamento do estado da arte sobre a RRD multiobjetivo de redes de distribui¢do. A
RRD multiobjetivo ¢ o principal pré-requisito para a contribui¢do desta tese: a
realizacdo conjunta da alocacdo de medidores e da RRD considerando varia¢des na
carga no periodo anual. Finalmente, sdo definidos a motivacdo, os objetivos e a

estrutura da tese.

1.1 Reconfiguracio de Redes de Distribuicao de Energia
Elétrica

A RRD consiste basicamente na abertura ¢ no fechamento de chaves para
modificar a topologia da rede elétrica durante a operacdo normal ou em um estado de
contingéncia da rede de distribuicdo. Esta modificagdio na topologia ¢ realizada
preservando-se a radialidade da rede de distribuigdo. Ou seja, a existéncia de um Unico
caminho entre um ponto de carga e a fonte. No dominio da teoria dos grafos, a
radialidade estd associada com grafos aciclicos, ou seja, sem a presenca de malhas
(lacos). Em outras palavras, o nimero de arcos (ramos) em uma arvore para conectar

todos os seus vértices (nos) deve ser igual ao nimero de vértices menos um.

No estado de operagdo normal, o principal objetivo da reconfiguragdo ¢ a
minimizagdo de perdas resistivas. No entanto, a reconfiguragdo também ¢ usada para
otimizar os seguintes indices de desempenho da rede de distribui¢do: balanceamento de
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cargas (Kasehm et al., 1999), confiabilidade (Brown, 2009), margem de estabilidade de
tensdo (Venkatesh et al., 2004), custos de afundamentos de tensdo (Bahadoorsingh et
al., 2007), harmonicos (Jazebi et al, 2014), etc. Estes objetivos sdo otimizados sujeito a
restrigdes técnicas associadas com: carregamento dos circuitos (se¢des dos
alimentadores), intervalos nas magnitudes das tensdes nodais e limites referentes a

indicadores de qualidade de energia.

Por outro lado, nos estados de contingéncia (quando ocorre a falha de um
componente), a RRD ¢ usada para isolar o componente falhado e restaurar o
fornecimento de energia para os consumidores interrompidos pela falha. Esta
restauragdo ¢ realizada através de transferéncias de carga para alimentadores adjacentes
via chaves Normalmente Abertas (NA) e da reenergizacdo de circuitos através da
abertura de uma chave Normalmente Fechada (NF) acima da falta e do religamento da
protecao que eliminou a falta (Brown, 2009). A RRD orientada a restauragao do
fornecimento de energia também ¢ realizada considerando-se restricdes de tensdo e
carregamento. No entanto, ela também considera algumas restri¢des tipicas do problema
de restauragdo. Por exemplo, o nimero maximo de manobras que pode ser realizado
antes do reparo do componente defeituoso ser concluido. Além disso, deve-se
considerar que o fornecimento de energia deve ser restaurado primeiramente para cargas
criticas, por exemplo, instalacdes elétricas onde ha risco de fatalidades devido a
interrup¢do no fornecimento de energia. Geralmente, os objetivos da RRD na
restauragdo sdo: minimizagdo do numero de consumidores interrompidos pela falha de
um componente, o custo de interrupcdo ou o montante total de energia ndo-fornecida.
Desta forma, no contexto de restauragdo, as perdas e outros indices de desempenho tem

menos prioridade do que aspectos relacionados a confiabilidade da rede de distribuigao.

Os status das chaves (aberta ou fechada) sdo variaveis discretas bindrias (1 para
o status fechado e zero para o aberto). Adicionalmente, a identificacdo de violagdes de
tensao e carregamento para uma dada topologia radial requer a solucdo do problema de
fluxo de poténcia. Este problema estd associado com a solugdo de um sistema de
equacdes algébricas ndo-lineares. Desta forma, a RRD esta associada com um problema
de programagdo ndo-linear inteira mista. Devido a isto, diversas metodologias tém sido
aplicadas para solucionar o problema de RRD. Estas metodologias podem ser

classificadas em dois tipos:



1) Programacgdo matematica: programagao conica inteira-mista (Jabr et al., 2012; Taylor
e Hover, 2012); programacao linear inteira-mista (Borghetti, 2012); programacao inteira

mista com restricdes quadraticas (Ramos et al., 2010); etc.

1) Técnicas Heuristicas: intercAmbio de ramos (Baran ¢ Wu, 1989b; Ababei e
Kavasseri, 2011) algoritmo genético (AG) (Wang e Gao, 2013), algoritmo memético
(Mendes et al., 2013), busca informada (Botea, 2012), algoritmo de busca harmdnica
(HSA — Harmony Search Algorithm) (Srinivasa et al., 2013; Rao et al., 2013); sistemas
imunoldgicos artificiais (AIS — Artificial Immune Systems) (Alonso, Oliveira e De
Souza, 2015; Ashisa, Sanjoy e Anil, 2007); otimizag¢ao por enxame de particulas (PSO —
Particle Swarm Optimization) (Andervazh et al., 2013; Kayal e Chanda, 2013); etc.

No ambito da operagdo normal (sem falhas de componentes), a reconfiguracao
da rede de distribui¢do pode ser realizada para um nivel de demanda fixo (carga média
ou pico de carga) ou para uma demanda varidvel com um horizonte de tempo de um dia
(Lopez et al., 2004; Pfitscher et al., 2013; Souza et al., 2016) até um ano (Yin e Lu,
2009; Tahboub et al., 2015; Takenobu et al., 2018). Geralmente, a inclusdo da demanda
variavel no tempo na RRD produz melhores resultados do que para um nivel de
demanda fixo. Este fato ¢ devido a demanda variavel representar de forma mais precisa
as flutuagdes cronologicas na carga entre as classes de consumidores. E importante
destacar que a realizagdo da RRD com dependéncia temporal ¢ um pré-requisito
importante para a modelagem de Geradores Distribuidos (GD) baseados em fontes
renovaveis (solar, edlica e maremotriz) no planejamento da operacdo de redes de
distribuicao. Além disso, a determinacao de um conjunto de topologias para um periodo
de estudo ¢ mais eficaz do que obter uma topologia para cada intervalo de tempo da
curva de carga, por exemplo, 24 topologias para uma curva de carga diiria com
patamares horarios. Esta eficiéncia ¢ devido ao niimero excessivo de manobras causar
transitorios de chaveamento que degradam a vida util das chaves e de outros
componentes. Tahboub et al. (2015) propuseram trés estratégias para RRD em um

periodo anual visando minimizar o nimero de operagdes de chaveamento:

1) Topologia simples (Gnica): recomendada para redes de distribui¢do com baixo nivel

de automacao, ou seja, com pequeno niumero de chaves controladas remotamente.



1) Quatro topologias: uma topologia para cada estagdo do ano (verdo, inverno,

primavera e outono). Esta estratégia ¢ recomendada para locais onde as curvas de

demanda sdo consideravelmente distintas entre as estagdoes do ano.

1i1) Oito topologias: quatro topologias para cada estacdo do ano e duas topologias para
diferenciar as cargas de dia de semana e final de semana. Desta forma, tem-se um total
de oito topologias, pois hd duas topologias para cada estagdo (fim de semana e dia de

semana).

Quando a RRD determina um conjunto de topologias para um periodo de estudo,
diversos indices de desempenho da rede de distribuicao e fungdes do DMS (Distribution
Management System) sdo afetados pelas alteragdes topoldgicas durante todo o periodo
de tempo considerado, por exemplo: indicadores de qualidade de energia, a
coordenagao/seletividade das protecdes e a precisao do estimador de estado da rede de

distribuicao.

Nas proximas se¢des ¢ apresentada uma introducao sobre a estimagdo de estado
em redes de distribui¢do ¢ a alocagdo de medidores para a melhoria da precisdo do

estimador de estado.

1.2 Estimacao de Estado em Redes de Distribuicao

O estimador de estado ¢ um recurso fundamental na operagcdo de sistemas de
energia elétrica. Essencialmente, o estimador processa telemedidas redundantes
(magnitude das tensdes nas barras, injecdes de poténcia nas barras, fluxos de poténcia
e/ou de corrente nos circuitos), corrompidas por erros de diversos tipos, para estimar
valores de modulo e fase das tensdes em todas as barras. Isto €, o estado do sistema em
regime permanente. A partir do estado, ¢ possivel determinar outras varidveis
necessarias para a analise e monitoramento do sistema, tais como: fluxos de poténcia
nos circuitos, correntes nas linhas, injecdes de poténcia nas barras, etc. Além do
conjunto de medi¢des tomadas ao longo do sistema, existem outras quantidades que ndo
sao medidas diretamente, mas também contém informacoes relevantes sobre o estado do
sistema e podem ser processadas pelo estimador de estado. Estas quantidades que

podem ser estimadas sem a utilizacdo de instrumentos de medicao sdo denominadas de



pseudo-medidas. As principais aplicagdes da fungdo de estimacao de estado nos centros

de controle dos sistemas de transmissao sdo (Costa e Salgado, 2018):

1) Monitoramento da seguranga, cujo objetivo € monitorar a condi¢do atual de operacao

do sistema (normal, emergéncia ou restaurativa);

i1) Analise de seguranca, cuja funcao ¢ avaliar os efeitos de eventuais contingéncias no

sistema;
ii1) Previsdo de carga, cujo objetivo ¢ estimar a demanda futura nas barras do sistema.

A Figura 1.1 mostra a arquitetura funcional de alto nivel de um Sistema de
Gerenciamento de Distribuicdo Avangado (ADMS — Advanced Distribution

Management System), onde:

e GD: Geradores Distribuidos;

e RTU: Unidade Terminal Remota (Remote Terminal Unit);

e AMI: Infraestrutura de Medi¢do Avangada (Advanced Metering
Infrastructure);

e MDM: Gerenciamento de Dados do Medidor (Meter Data Management);

e CIS: Sistema de Informagdo do Consumidor (Customer Information System);

e GIS: Sistema de Informagao Geografica (Geographic Information System);

e SCADA: Sistema de Supervisao e Aquisi¢cao de Dados (Supervisory Control
anda Data Acquisition);

e FEC: Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora;

e DEC: Duragdo Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora.

A partir da Figura 1.1, pode-se observar que o ADMS recebe dados de diversos
sistemas de informagao, por exemplo: GIS, CIS, AMI, etc. Estes dados sdo usados por
moddulos funcionais para realizar diversas tarefas no ambiente do ADMS. Os quatro

modulos funcionais que compdem o ADMS sao:

1)Gerenciamento de Interrupgdes: responsavel pela restauragdo do fornecimento de
energia elétrica para os consumidores apds uma interrupg¢ao no fornecimento de energia;
i1) Operacdes de chaveamento: encarregado da criagdo, validag¢do e execucao de ordens
de manobra, por exemplo, transferéncias de carga para a realizacdo de manutencdes

programadas na rede de distribuicdo;



1i1) Simulador de Treinamento: realiza o treinamento dos operadores da rede de
distribuicao;
iv) Anélise de redes de distribuigdo: ¢ responsavel pela realizagdo de estudos baseados

em modelos computacionais para melhorar o desempenho da rede de distribuicao.

A estimagdo de estado ¢ uma funcao associada com o modulo funcional de
Analise da Rede de Distribuicdo. Este modulo também realiza diversos estudos, tais
como: curto-circuito, controle var/volt, reconfiguracdo de alimentadores, etc. Neste
ponto, deve-se destacar que muitas das variaveis de saida do estimador de estado (tais
como, os valores das cargas ativa e reativa nas barras calculados a partir das estimativas
de modulo e fase das tensdes nodais) s3o dados de entrada para outros estudos do
modulo funcional de Andlise da Rede de Distribuigdo. Por exemplo, o controle var/volt
através de algoritmos de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) para obter um ajuste de taps de
transformadores e poténcia reativa dos GDs para minimizar as perdas na rede de
distribuicdo. Desta forma, o estimador de estado estd no topo das ferramentas

computacionais referentes ao modulo funcional de Andlise da Rede de Distribuicao.

Gerenciamento de Operacoes de Simulador de
Interrupgdes Chaveamento Treinamento
Operadores

Analise da Rede de Distribuigdao

cao de Carg
oramento

e Energia « Estudo de De

Modelo das Operagdes da Rede de Distribuigdao SCADA

Monitorar e
Interface do Usuario Modelo de Recursos da Base de Dados i
+ Andlise Topolégica + Detecgéo de Malhas « Suporte a Atualizagbes « Modelos de Carga/GD
+ Status de Energizagdo « Notas de Operagéo em Tempo Real « Manter dados
+ Anotagbes + Rastreamento da Rede «Equipamentos, Conectividade, estaticos e dinamicos
+ Marcag&o Modelos de Impedéncia

Interface Corporativa

Operagao de Campo AMI MDM e de Retaguarda

Figura 1.1: Arquitetura funcional de alto nivel de um ADMS. (Adaptada de Boardman
(2020)).
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Geralmente, o problema de estimagdo ¢ resolvido minimizando-se os desvios
quadraticos ponderados entre os valores medidos e calculados de grandezas elétricas
(Monticelli, 1999; Abur e Exposito, 2004). Os algoritmos existentes para EERD podem

ser classificados em duas categorias:

1) Matriciais (Lu et al., 1995; Lin e Teng, 1996; Singh et al., 2008): utilizam o método

de Gauss-Newton para minimizar os desvios quadraticos ponderados.

i1) Hibridos (Lin, Teng e Chen, 2001; Wang e Schulz, 2004): combinam o método de
Gauss-Newton com técnicas de varredura progressiva/regressiva (backward/forward
sweep) para estimar variaveis de estado com base na topologia radial da rede de

distribuicao.

As principais diferengas entre a estimag@o de estado em redes de distribuicao e

transmissao sao descritas abaixo:

i) Utilizacdo de modelagem em coordenadas de fase para estimadores de distribuicdo,
pois esta rede ¢ desbalanceada por natureza devido a ndo-transposi¢do dos circuitos e
conexdao de cargas desequilibradas. Por outro lado, as redes de transmissdo sdo
razoavelmente equilibradas, devido a transposi¢ao dos circuitos e podem ser modeladas

usando apenas os modelos de sequéncia positiva.

ii) Em sistemas de transmissdao ha uma grande quantidade de medidores instalados e
devido a isto o numero de pseudo-medi¢des € relativamente pequeno. Por outro lado,
em sistemas de distribui¢do o nimero de medidores instalados ¢ muito pequeno e o
nimero de pseudo-medicdes ¢ bastante elevado. As principais pseudo-medigdes usadas
em EERD sdo aquelas associadas com as cargas ativas e reativas nos transformadores
abaixadores que alimentam a rede secundaria. Geralmente, estas cargas sdo estimadas
usando-se técnicas de alocacdo de carga ou dados estatisticos de campanhas de medigado

realizadas pelas concessiondrias.

iii) No sistema de transmissdo as variaveis de estado sdo geralmente o médulo e a fase
das tensdes nodais. Por outro lado, em redes de distribuicao podem ser utilizadas outras
grandezas como variaveis de estado, tais como: partes real e imaginaria das tensdes
nodais (notagdo retangular) e também o modulo e a fase das correntes nos ramos. A
escolha destas grandezas tem como objetivo evitar problemas de singularidade da
matriz Jacobiana quando medicdes de corrente sdo processadas pelo estimador de

estado.



A presenca de um ntimero reduzido de medigdes pode tornar a rede elétrica nao-
observavel no ambito da estimagdo de estado. Isto ¢é, as varidveis de estado (médulo e
fase das tensdes nodais em todas as barras) ndo podem ser determinadas a partir de um
conjunto de medi¢cdes por um estimador de estado. Matricialmente, a nao-
observabilidade estd associada com o fato do posto da matriz Jacobina associada com as
medi¢des ndo ser igual a dimensdo do vetor de varidveis de estado. Do ponto de vista
pratico, ndo ¢ viavel alocar medidores na rede de distribui¢do para assegurar a sua
observabilidade. Esta restricdo ¢ devido as dimensoes das redes de distribui¢do serem
consideravelmente maiores do que aquelas das redes de transmissao. A dimensdo
elevada das redes de distribuicdo ¢ causada pelo grande nimero de segdes e
ramificagdes necessarias para rotear os alimentadores através de vias publicas. Desta
forma a trajetéria dos ramais, entre o tronco principal do alimentador e um ponto de
carga, geralmente ndo corresponde a menor distancia entre dois pontos. Além disso, a
escassez de medicOes na rede de distribui¢do se deve ao custo elevado do sistema de
telecomunicagdes requerido para transmitir as grandezas medidas dos locais de
instalacao dos respectivos medidores para os centros de operacao da distribui¢ao. Desta
forma, so existem medigdes instaladas nos disjuntores de saida dos alimentadores e as
unicas grandezas medidas associadas com as cargas sdo as suas demandas mensais de
energia. E importante mencionar que ha um grande niimero de nés de inje¢des nulas em
redes de distribui¢do devido as restricdes de roteamento da rede citadas acima. Estes nos
podem fornecer medigdes virtuais de poténcia ativa e reativa para estimar o médulo e a
fase das tensOes nestas barras. Todavia, ainda seriam necessarias medi¢des nos nos de
carga para estimar as tensoes nestes nés. Desta forma, as redes de distribuicdo de média
e baixa tensdo podem ser vistas como um sistema indeterminado, isto ¢, mais incognitas
do que equagdes. Em outras palavras, o nimero de medicdes ¢ insuficiente para tornar a
rede de distribuicdo completamente observavel (Al-Wakeel et al., 2016). Devido a isto,
para viabilizar a EERD geralmente utiliza-se um grande nimero de pseudo-medi¢des
que sdo adicionadas ao plano de medigdo existente para assegurar a observabilidade. E
importante ressaltar que as pseudo-medi¢des sdo necessarias mesmo com a existéncia
da AMI, pois a laténcia da AMI ¢ muito maior que a do SCADA (as medicdes do
SCADA sao transmitidas em uma escala de segundos enquanto a transmissao na AMI
pode variar de 15 minutos até 24 horas) (Exposito et al., 2015). Devido a isso, as

pseudo-medi¢des sdo importantes para contornar a perda de observabilidade causada



pelos dados desatualizados da AMI. Contudo, espera-se que a disponibilidade de
medi¢des mais precisas seja melhorada em um futuro proximo com a aplicacdo de
Dispositivos Eletronicos Inteligentes (IED — Intelligent Electronic Devices) na rede de
distribuicao que recebem e enviam informacdes através da internet. Uma desvantagem
do uso das pseudo-medicdes ¢ que a precisdo do estado estimado ¢ comprometida
devido ao fato de que os erros associados com as pseudo-medigdes sdo
consideravelmente maiores do que aqueles referentes as medigdes reais.
Consequentemente, o problema de alocagdo de medidores, para fins de EERD, tem
como objetivo maximizar a precisdo do estimador de estado em vez de assegurar a

observabilidade da rede elétrica.

1.3 Alocacao de Medidores para Melhoria da Precisao do
Estimador de Estado em Redes de Distribuicao

A precisdo do estimador de estado esta associada com os erros entre os valores
verdadeiros e estimados das tensdes nodais. As tensdes nodais estimadas sdo variaveis
aleatorias, pois elas sao fungdes das medi¢des que contém erros em razao da presenga
de incertezas de natureza diversa. No entanto, uma execuc¢do do estimador de estado
estd associada somente com uma amostra/realizacao/observacao resultante da
aleatoriedade das medi¢des. Em outras palavras, execugdes repetidas do estimador de
estado para a mesma configuracdo do sistema com valores de medi¢des observados ou
simulados (sorteados aleatoriamente) fornecem estimativas distintas das tensdes nodais.
Na verdade, uma avaliagdo completa das flutuacdes nas tensdes nodais, devido as
incertezas nas medigdes, exigiria a representagdo de todo o espago amostral de cada
medi¢dao e da combinacdo destas incertezas individualizadas. No ambito da estatistica,
este tipo de avaliagdo estd associado com o problema de propagacao de incertezas ou de
erros. Ou seja, o estimador de estado € o sistema/modelo sob estudo da propagacao de
incertezas. As tensdes nodais sdo as variaveis de saida do modelo sob estudo e as

medic¢des sdo as varidveis de entrada que contém incertezas.

A propagacdo de incertezas permite avaliar a dispersdo dos valores estimados
das tensdes nodais em torno dos seus valores médios através de varios indices, por

exemplo: desvio padrao, percentis e riscos (probabilidades) associados com os limites



para os erros relativos entre os valores verdadeiros e estimados das tensdes nodais.
Estas estatisticas sdo usadas na fungdo objetivo do problema de alocagdo de medidores

para incorporar aspectos de precisdo do estimador de estado no plano de medi¢ao 6timo.

A maioria das metodologias existentes para a alocacdo de medidores em redes

de distribui¢do visa a minimizag¢ao de uma das seguintes fungoes:

i) Probabilidade do erro relativo entre os valores verdadeiros e estimados das grandezas
monitoradas ser maior do que um valor especificado (Singh et al., 2009; Singh et al.,
2011). Os valores verdadeiros das tensdes sdo obtidos a partir da solugdo do fluxo de

poténcia para a condi¢ao do caso base para a rede sob estudo.

ii) Soma ponderada das variancias associadas com as variadveis de estado estimadas

(Shafiu et al., 2005; Muscas et al., 2006; Muscas et al., 2009).

A partir da descrigdo acima, pode-se concluir que o problema de alocacao de

medidores para EERD tem as seguintes caracteristicas:

i) Nao-linear: devido a natureza ndo-linear das equacdes de fluxo de poténcia que sdo a

base para o problema de EERD.

ii) Combinatorial: pois as varidveis de decisdo sdo os locais da rede (barras ou ramos)
nos quais deve-se instalar (varidvel de decisdo € unitaria) ou ndo um medidor (variavel

de decisdo ¢ nula).

iii) Estocastico: as fungdes objetivo sdo baseadas em indices estatisticos (variancias e
probabilidades) para reconhecer as incertezas associadas com o estado estimado da rede

elétrica a partir de medig¢des corrompidas por erros de natureza diversificada.

Um componente importante do método usado para resolver o problema de
alocacao de medidores € a técnica probabilistica usada para estimar a funcao objetivo,
ou seja, os indices de precisdo do estimador de estados. Geralmente, estes indices sdo
estimados usando-se métodos probabilisticos para realizar a propagacdo de incertezas.
Os principais métodos usados na avaliagdao da precisao do estimador de estados sdo: a
Simulacao Monte Carlo (SMC) (Shafiu et al., 2005; Muscas et al., 2006; Muscas et al.,
2009; Singh et al., 2009; Singh et al., 2011; Liu et al., 2014) e o método analitico
(Raposo, 2016; Raposo et al., 2017; Raposo et al., 2018; Raposo et al., 2019a; Raposo
et al., 2019b; Raposo et al., 2020).
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A SMC tem sido preferencialmente utilizada para avaliar a precisdao do
estimador de estados em diversos estudos de alocacao de medidores devido as seguintes
vantagens: simplicidade/facilidade de implementacdo e capacidade para modelar
qualquer tipo de incerteza em modelos lineares e ndo lineares. A avaliagao da precisao
do estimador de estado baseada na SMC consiste em sortear os valores das medigoes.
Estes valores sorteados sdo obtidos usando-se geradores de numeros aleatérios com
distribui¢cdes gaussianas para representar os erros nas medigdes. Apds uma amostra de
vetores de medig¢des ser sorteada, realiza-se a estimacdo de estado para cada vetor de
medi¢oes da amostra usando-se um estimador de estado ndo-linear, por exemplo, o
estimador de minimos quadrados ponderados baseado no Método de Gauss-Newton.
Em seguida, calculam-se os indices estatisticos de precisdo para a amostra usando-se os
valores estimados e verdadeiros das tensdes nodais. A avaliagdo da precisao via SMC ¢
relativamente simples e direta. Todavia, esta torna-se bastante dispendiosa com relagao
ao tempo de execucdo devido a necessidade de realizar uma estimagdo de estado nao-
linear para cada elemento da amostra de vetores de medicdes. Tipicamente, utiliza-se
uma amostra com 100 elementos (Singh et al., 2009). Este numero ndo ¢ suficiente para
assegurar que os indices de precisdo sejam estimados com um erro aceitavel devido a
variabilidade amostral (Raposo, 2016). Em outras palavras, a variabilidade amostral ¢
causada pelas mudancas nos indices para diferentes amostras aleatdrias dos vetores de

medigdes.

Uma alternativa para reduzir o custo computacional e os erros da andlise da
precisdo do estimador ¢ realizar a propagacdo de incertezas via métodos analiticos
(Raposo, 2016; Raposo et al., 2017; Raposo et al., 2018; Raposo et al., 2019a; Raposo
et al., 2019b; Raposo et al., 2020). Os métodos analiticos obtém féormulas matematicas
fechadas para as variaveis de saida (estimativas das tensdes nodais) de um modelo em
funcdo das distribuicdes de probabilidade das variaveis de entrada (erros nas medigdes).
A partir destas formulas, pode-se obter as distribuicdes de probabilidade das varidveis
de saida usando-se diversas técnicas probabilisticas, por exemplo, as expansdes em
funcdes ortogonais (Gram-Charlier, Cornish-Fisher e Edgeworth) usadas em estudos de
fluxo de poténcia probabilistico (Chagas et al., 2018). A derivagdo de um método
analitico para a avalia¢dao da precisdo do estimador de estado se baseia na linearizagao
das condig¢des de otimalidade do problema de minimos quadrados ponderados usando-

se a expansao de Taylor de primeira ordem. Desta forma, obtém se uma transformacao
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linear de variaveis aleatérias com distribui¢cdes gaussianas cujo resultado ¢ um vetor de
saida aleatério com distribuicdo gaussiana com média e desvio padrdo conhecidos. A
partir deste resultado, pode-se estimar os indices de precisdo do estimador de estado
usando-se apenas a relacao de sensibilidade fornecida pela expansao de Taylor sem a

necessidade de solucionar varios problemas de estimacgdo de estado nao-lineares.

1.4 Alocacao de Medidores Considerando Alteracoes
Topoldgicas na Rede de Distribuicao

O estimador de estado calcula as tensdes nodais a partir dos dados dos
medidores (magnitude da tensdo, fluxo de poténcia e corrente) instalados na rede de
distribuicdo. A precisdo das estimativas das tensdes nodais ¢ determinada através da
propagacgdo de incertezas em um modelo linearizado que é dependente dos seguintes
fatores: tipos de medidores, quantidade de medigdes disponiveis, parametros dos
circuitos (resisténcias, reatancias, susceptancias) e conectividade da rede de
distribuicdo. Consequentemente, uma alteragdo na topologia da rede pode melhorar ou
degradar a precisao do estimador de estado.

Quando a RRD ¢ orientada para a restauracdo a perda de precisdo do estimador ¢
temporaria visto que a alteragcdo topologica s6 dura até ser concluido o reparo do
componente defeituoso. Por exemplo, o tempo de reparo tipico dos componentes de
redes de distribuicdo aéreas varia de 1,5 até 5 horas (Brown, 2009). Além disso, as
agéncias reguladoras estabelecem limites para a duracdo acumulada média das
interrupgdes, por exemplo, 90 minutos por ano (Brown, 2009). Consequentemente, ¢
muito pequeno o periodo de tempo no qual a RRD orientada a restauracdo afeta a
precisdo do estimador de estado. Por outro lado, na RRD orientada a minimizagdo de
perdas, as alteragdes topologicas podem permanecer por um longo periodo de tempo,
por exemplo, 8760 horas para uma programacdo anual da RRD com topologia simples
(Tahboub et al., 2015). Desta forma, ha um risco do estimador de estado fornecer
estimativas de baixa precisdo ao longo de todo o ano mesmo que a precisao do plano de
medi¢do seja adequada na topologia pré-reconfiguracdo. Portanto, a RRD orientada a
minimizagdo de perdas representa uma maior ameaga a precisao do estimador de estado
do que a RRD orientada a restauragdo. Este fato compromete a aplicagdo do estimador
como um pré-requisito para diversas fungdes no DMS, por exemplo: o controle var/volt,
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gerenciamento pelo lado da demanda, a coordenacdo do carregamento de veiculos
elétricos, o despacho de GD e de dispositivos de armazenamento de energia.

Uma alternativa para contornar a perda de precisdo do estimador causada pela
programacao anual da RRD ¢ a atualizagdo do plano de medicao da rede de distribui¢ao
original. Ou seja, a instalacdio de novos medidores para restaurar a precisdao do
estimador para o conjunto de topologias (que pode ser unitdrio com uma topologia
simples ou contendo varias topologias) gerado pela RRD. Esta atualizacdo pode ser
realizada com base em dois paradigmas:

1) Alocagdo pds-reconfiguragdo: a instalacdo dos medidores ¢ realizada para uma ou
mais topologias obtidas apds a RRD.

i1) Alocagdo simultanea com a reconfiguracdo: os problemas de alocagdo de medidores
e RRD sdo resolvidos de forma concorrente.

A alocagdo pods-reconfiguragdo ¢ mais simples de ser realizada, pois ela
desacopla os problemas de alocagdo ¢ RRD em uma estratégia de dois estagios.
Primeiramente, a RRD ¢ realizada para gerar uma ou mais topologias para um ou varios
niveis de demanda. Em seguida, a aloca¢do de medidores ¢ realizada para o conjunto de
topologias o6timas obtido. Esta alocacdo exige a definicdo de um indice para avaliar a
precisdo do estimador de estado para um conjunto de topologias. Por exemplo, um
indice de precisao médio ou o pior indice de precisdo para o conjunto de topologias.
Uma desvantagem da alocagdo pos-reconfiguracdo ¢ a tendéncia para instalar um
nimero excessivo de medidores, pois a topologia ¢ fixa e a sua alteragdo ndo ¢
explorada para melhorar a precisdo do estimador de estado.

A maioria das publicacdes existentes sobre a alocacdo de medidores para
multiplas topologias da rede de distribui¢do se baseia no paradigma de alocagdo de
medidores pos-reconfiguracdo devido a sua simplicidade (Muscas et al., 2006; Singh et
al., 2009; Abdelsalam et al., 2014; Liu et al., 2014; Damavandi et al., 2015; Wang et al.,
2018).

Abdelsalam et al. (2014) analisaram o impacto da RRD sobre unidades de
medi¢ao fasorial (PMU — Phasor Measurement Units). Os autores dividiram o problema
original em dois subproblemas independentes. O Sistema de coldnia de formigas foi
usado para a RRD para reduzir as perdas resistivas. Em seguida, o algoritmo guloso foi

aplicado para obter o nimero minimo de PMU instalados na rede. A principal
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desvantagem desta técnica ¢ que a precisdo do estimador de estado ¢ desconsiderada

apos a reconfiguracao da rede de distribuigao.

Damavandi et al. (2015) propdem uma metodologia para alocar medidores de
magnitude da tensdo ¢ PMU que ¢ robusta para varias configuracoes da rede de
distribuicao. Neste artigo, a precisao do estimador de estado ¢ avaliada através da
matriz de informagao de Fisher. O algoritmo de saturacdo submodular foi usado para
alocar medidores para cada topologia selecionada. Embora os autores tenham
considerado a precisao do estimador de estado, a topologia da rede nao ¢ otimizada para
melhorar indices de desempenho, tais como as perdas, nem a precisdo do estimador de

estado.

Wang et al. (2018) propuseram um método robusto para a alocacdo de
medidores baseado em técnicas de saturacdo e algoritmos heuristicos. Primeiramente,
uma topologia radial ¢ obtida a partir de um conjunto de configuragdes possiveis. Em
seguida, um plano de medi¢do composto de pseudo-medi¢des, medidores de magnitudes
das tensdes ¢ medidores de fluxo de poténcia é obtido usando-se algoritmos heuristicos.
Os resultados mostram que a técnica proposta ¢ computacionalmente eficiente para
garantir a precisdo do estimador de estado. Todavia, os autores ignoraram a correlacio
das medigdes. Além disso, o calculo da precisdao do estimador se baseia na SMC.
Consequentemente, a técnica proposta em (Wang et al., 2018) tem alto custo
computacional. E importante mencionar que os autores de (Wang et al, 2018)
consideraram um conjunto de topologias na alocacdo de medidores. Entretanto, a
topologia ndo ¢ modificada para melhorar o desempenho da rede nem a precisdo do

estimador de estados.

Liu et al. (2014) propuseram um método de alocacdo de medidores para redes de
distribui¢do radiais que considera a incerteza na poténcia de saida da GD. A técnica
proposta incorpora PMU e medidores inteligentes na estimagdo de estado. A funcdo
objetivo definida pelos autores ¢ a minimiza¢do dos desvios padrdes relacionados com
os erros relativos entre os valores verdadeiros e estimados das tensdes nodais. O método
proposto em (Liu et al., 2014) considera multiplas topologias, mas somente um pequeno
conjunto de topologias foi selecionado para a alocagdo de PMU e medidores de tensdo.
Adicionalmente, a correlacdo nas medicoes ¢ desprezada e o custo computacional da

metodologia ¢ alto devido ao uso da SMC. Novamente, o impacto da RRD sobre o
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numero de medidores instalados para obter um nivel de precisdo especificado ¢

desconsiderado.

Uma metodologia para a alocacdo de medidores multicanais é proposta em
(Muscas et al., 2006) considerando incertezas relacionadas ao comportamento
estocastico da demanda e erros de medigdes. A precisdo do plano de medigao ¢ avaliada
pela soma ponderada dos desvios padrdes das variaveis de estado estimadas. Esta
avaliacdo da precisdo se baseia na SMC. Medidores multicanais sdo alocados para um
conjunto de configuragdes de rede selecionadas usando-se a técnica de programagao
dinamica. Assim como nas referéncias citadas anteriormente, a configuragao da rede de
distribuicdo ndo ¢ modificada para reduzir o investimento na aquisicdo de medidores

multicanais.

A partir da revisdao bibliografica, pode-se observar que as metodologias

existentes para a aloca¢do de medidores tém as seguintes deficiéncias:

i) Tipicamente, a alocacdo de medidores ¢ obtida para uma topologia ou um conjunto
limitado de configuragdes da rede. Em outras palavras, o potencial da RRD para
obter uma reducao consideravel nos custos de instalacdo dos medidores € melhorar a
precisdo do estimador de estado nado ¢ explorado.

1) Alto custo computacional devido ao uso da SMC para avaliar a precisao do
estimador de estado.

iii) A otimizagdo conjunta dos indices de desempenho e da precisdo do estimador ndo
sdo consideradas nas metodologias atuais. A solugdo deste problema de otimizacao
multiobjetivo requer a avaliagdo de um grande numero de planos de medigao
candidatos. Entretanto, esta técnica ndo pode ser aplicada, pois a precisao do
estimador de estado ¢ geralmente avaliada através da MCS. Consequentemente, o
custo computacional para a alocagdo multiobjetivo de medidores torna-se

extremamente alto.

Por outro lado, a alocacdo simultdnea com a reconfiguragdo ¢ mais complexa

devido aos seguintes fatores:

1) Necessidade de solucionar um problema de otimizagdo com multiplos objetivos:
minimizagdo das perdas e outros indices de desempenho, maximizagdo da precisdo

do estimador ¢ minimizagao dos custos de instalacao de medidores.
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11) Alto custo computacional, pois a avaliacdo de cada solugdo candidata exige a solugdo
de um fluxo de poténcia (para determinar as perdas e violagdes nas restricdes) e uma
andlise de sensibilidade combinada com uma técnica de propagagdo de incertezas
para avaliar a precisao do estimador de estado. Esta limitacdo se torna mais critica
quando meta-heuristicas populacionais (algoritmos genéticos, exames de particulas,
evolucdo diferencial, etc.) sdo usadas para determinar a alocacdo e a topologia da
rede. Nestes métodos, a solugdo 6tima ¢ identificada calculando-se a funcdo objetivo
e as restricoes para diversas geragdes de uma populagdo de individuos (solugdes
candidatas). Se a populacdo de uma meta-heuristica tiver 100 individuos e forem
avaliadas 1000 geracdes desta populagdo, entdo deve-se realizar 100000 calculos de
fluxos de poténcia e de avaliagao da precisdo do estimador de estado. Este nimero de
avaliagdes da precisdo do estimador pode ser computacionalmente inviavel quando a
avaliacdo da precisao do estimador se baseia na combinag¢ao de modelos nao-lineares
com a SMC. Esta inviabilidade é devido a SMC ser um algoritmo estatistico
computacionalmente intensivo que ¢ embarcado (inserido) no nucleo de um

algoritmo de otimizag¢do que também se baseia em simulacdo estocéstica.

No entanto, a alocagdo simultinea a reconfiguracdo tem potencial para obter
solugdes com menor custo de instalagdo de medidores, pois a alteragdo na topologia ¢é
considerada como uma varidvel de decisdo para melhorar a precisdao do estimador de
estado. Consequentemente, pode-se obter solucdes com um menor numero de
medidores sem sacrificar de forma significativa as reducdes nas perdas e outros indices
de desempenho otimizados na reconfigura¢do. Desta forma, ¢ oportuno desenvolver
pesquisas para contornar as complexidades associadas com a alocagdo de medidores
simultanea com a reconfiguracao.

J& existe uma solugdo para minimizar o problema do alto custo computacional
da avaliagdo da precisdo do estimador de estado: o método analitico proposto nas
referéncias (Raposo, 2016) e (Raposo et al., 2017). No entanto, deve-se ainda investigar
a factibilidade da formulacdo e solu¢do do problema de RRD em uma estrutura
multiobjetivo que € o principal pré-requisito para o desenvolvimento de uma
metodologia de alocacdo de medidores simultdnea a RRD. A seguir é apresentada uma

revisdo bibliografica e o levantamento do estado da arte sobre a RRD multiobjetivo.
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1.5 Reconfiguracao Multiobjetivo na Rede de Distribuicao

Na referéncia (Gupta et al., 2010) ¢ apresentada uma metodologia baseada em
algoritmos genéticos para a RRD com o objetivo de minimizar perdas, perfil de tensao,
carregamento e nimero de manobras das chaves. Estes objetivos sdo combinados em
uma unica fun¢do objetivo usando-se fungdes de pertinéncia nebulosa trapezoidal e
senoidal e média geométrica maxima. A restri¢ao de radialidade para cada individuo da
populagdo do algoritmo genético ¢ checada através da definicdo de vetores de: lagos,
ramos em comum ¢ grupos proibidos. Se um individuo viola a restricdo de radialidade,

entdo seleciona-se e manobra-se uma chave para repara-lo/retifica-lo.

Malekpour et al. (2013) apresentaram um algoritmo multiobjetivo para
solucionar o problema de reconfiguragdo estocastica em rede de distribuicdo que
contém GD edlica e células de combustivel. A técnica proposta considerou quatro
componentes na funcao objetivo: (i) perdas de energia elétrica totais; (ii) custo da
energia elétrica gerada; (iii) emissoes totais produzidas; (iv) desvios nas magnitudes das
tensdes nodais. O fluxo de poténcia probabilistico baseado na estimacdo por pontos €
aplicado para considerar as seguintes incertezas: erro de previsdo de carga e
variabilidade na poténcia de saida da GD eoélica. As componentes da fungdo objetivo
sdao combinadas em uma unica func¢do usando-se fungdes de pertinéncia nebulosas
trapezoidais e a minimizacdo do maximo desvio com relacdo ao valor de referéncia
nebuloso de cada componente. Esta funcdo do problema monobjetivo equivalente ¢
otimizada através de PSO. Nestes artigos, os autores ndo explicam como a restricdo de

radialidade ¢ satisfeita durante o processo de otimizagao.

Andervazh et al. (2013) propuseram uma RRD baseada na teoria multiobjetivo
Pareto usando o algoritmo de PSO discreto. Os objetivos minimizados em (Andervazh
et al.,, 2013) sdo: as perdas de poténcia, nimero de operagcdes de chaveamento e os
desvios nas magnitudes das tensdes nominais com relacdo aos seus respectivos valores
nominais. Estes objetivos foram minimizados sujeito as seguintes restri¢des: balanco de
poténcia nos nos, limites de carregamento dos circuitos, intervalos para as magnitudes
das tensOes nodais e radialidade. A restricdo de radialidade e outras restri¢des de
igualdade foram modeladas usando-se funcdes de penalidade estaticas. Heuristicas

probabilisticas e técnicas de teoria de grafos foram aplicadas para melhorar a busca
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aleatoria do algoritmo de forma auto-adaptativa durante o processo de optimizagdao. O
conceito de dominancia Pareto ¢ usado para guiar a busca em dire¢do ao conjunto

Pareto 6timo.

Narimani et al. (2014) apresentam um método para solucionar o problema de
RRD multiobjetivo incluindo a presenca de GD. A técnica proposta considera a
minimizagdo simultinea dos seguintes objetivos: custos de operacdo da GD, perdas
resistivas e confiabilidade. A confiabilidade ¢ inserida na fun¢do multiobjetivo através
da estimacao da energia nao fornecida (ENNS — Expected Energy Not Supplied) para a
rede de distribuicdo. A adi¢ao da confiabilidade como uma das metas da otimizacgao
torna o problema de RRD mais complexo e torna-se necessario soluciond-lo com um
algoritmo preciso. Portanto, os autores Narimani et al. (2014) usaram um algoritmo de
busca gravitacional (GSA — Gravitational Search Algorithm) melhorado que usa uma
estratégia de mutacdo especializada para reduzir os tempos de processamento e
melhorar a qualidade das solug¢des impedindo que as solugdes candidatas fiquem presas
em 6timos locais. Neste artigo, a técnica de fatores de penalidade estaticos € usada para
modelar restrigdes de igualdade, incluindo a de radialidade, e as de desigualdade, tais

como os limites de carregamento e de queda de tensao.

A referéncia (Eldurssi et al., 2015) apresenta uma metodologia de RRD
multiobjetivo baseada em um algoritmo genético de classificagdo nao-dominada. Os
objetivos considerados pelos autores sdo: minimizagdo das perdas reais, melhoramento
do perfil de tensdo, balanceamento de carga e o minimo nimero de operagdes de
chaveamento. Se ha alguma funcao objetivo de preferéncia do ponto de vista pratico ou
operacional, entdo a melhor solucdo ¢ identificada a partir do conjunto de solu¢des nao-
dominadas. Caso contrario, se ndo hd uma fun¢do objetivo de preferéncia, a melhor
solugdo ¢ identificada através do valor minimo da soma normalizada das componentes
da fun¢dao multiobjetivo com relagdo aos seus respectivos valores minimos € maximos.
A radialidade da topologia da rede ¢ assegurada através da criacdo da matriz de
incidéncia de ramo-barra e calculando-se o posto (rank) desta matriz para cada

topologia candidata.

Fard et al. (2015) apresentam uma técnica para melhorar a confiabilidade da rede
de distribuicdo através da reconfiguracao da rede elétrica. Uma contribuicao do artigo €
a modelagem da taxa de falhas dos componentes como fungdo do carregamento.
Consequentemente, quando o carregamento ¢ reduzido através da reconfiguragdo a sua
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taxa de falha também ¢ diminuida e consequentemente a confiabilidade da rede de
distribuicdo ¢ aumentada. Outro aspecto importante considerado neste artigo ¢
modelagem de incertezas associadas com variagdes sazonais na carga para um periodo
anual usando-se o método de estimagao por pontos. A RRD ¢ formulada como um
problema de otimizagdo multiobjetivo cujo objetivo ¢ minimizar os seguintes indices:
perdas de energia resistivas, SAIFI (System Average Interruption Frequency Index),
SAIDI (System Average Interruption Duration Index) e AENS (Average Energy Not
Supplied). Estas objetivos sdo simultaneamente otimizados usando-se um algoritmo de
Busca de Cuco (CSA — Cuckoo Search Algorithm) Modificado baseado no conceito de
dominancia Pareto com fungdes objetivo normalizadas através do conceito de fungdes
membro nebulosas trapezoidais. A radialidade das solugdes candidatas ¢ assegurada
através de um processo de retificagdo/reparo das solugdes no qual as malhas sdo
eliminadas pela abertura de ramos até que a condi¢do de radialidade seja satisfeita: o
nimero de arcos em uma arvore para conectar todos os seus vértices deve ser igual ao

nuamero de vértices menos um.

Na referéncia (Paterakis at al., 2016) ¢ apresentada uma metodologia para a
RRD que visa determinar a topologia 6tima da rede de distribuicdo que minimiza as
perdas de poténcia ativa e um conjunto de indices de confiabilidade baseados no
nimero de consumidores dos pontos de carga. Os indices de confiabilidade sdo
definidos de forma consistente com um modelo de otimizagao baseado em programagao
linear inteira mista. Adicionalmente, as equacdes de fluxo de poténcia e as perdas
resistivas sao linearizadas para se acomodar a este modelo de programagao matematica.
Devido a isso, hd aproximagdes envolvidas tanto no célculo das perdas e das tensdes
como na estimacao dos indices de confiabilidade. Por exemplo, as varia¢cdes sazonais na
demanda nao sdo consideradas. Uma vantagem do modelo linearizado ¢ que a restrigao
de radialidade (o numero de arcos em uma arvore para conectar todos os seus vértices
deve ser igual ao nimero de vértices menos um) pode ser inserida diretamente no
modelo, pois os status das chaves sdo varidveis de decisdo bindrias explicitamente
definidas. A principal contribuicdo do artigo ¢ a aplicagdo do método de e-restrito
usando otimizagdo lexicografica para resolver o problema de otimiza¢do multiobjetivo.
Apo6s o conjunto de solugdes eficientes Pareto ser gerado, as configuragdes resultantes
sao avaliadas usando-se um algoritmo de fluxo de poténcia para verificar se as solugdes

obtidas sdo ndo-dominadas e compativeis. Esta avaliagdo com base no fluxo de poténcia
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iterativo ¢ devido ao fato de que o algoritmo que gerou o conjunto Pareto (e-restrito) se
baseia em um modelo linear aproximado da rede de distribuigcdo. Portanto, ndo ha
garantia de que as solugdes do conjunto Pareto sejam factiveis ou que as perdas sejam
precisas com relagio ao modelo ndo-linear original da rede de distribuicio. E
importante destacar que € necessario realizar esta avaliagdo a posteriori da geracdo do
conjunto Pareto também para os indices de confiabilidade. Contudo, os autores ignoram
os erros envolvidos na estima¢ao dos indices de confiabilidade. O método do e-restrito
gera a fronteira Pareto, mas ndo incorpora preferéncias do tomador de decisao. Desta
forma, um procedimento de tomada de decisdo multiatributo, denominado de técnica de
ordem de preferéncia por similaridade a solucdo ideal, ¢ usado para ordenar as solucdes
obtidas de acordo com as preferéncias do tomador de decisdes para facilitar a sele¢ao

final da solucdo 6tima do conjunto Pareto.

Zare et al. (2018) propuseram uma metodologia para solucionar
simultaneamente os problemas de RRD e de alocagdo de chaves e turbinas edlicas com
o objetivo de melhorar a confiabilidade e a eficiéncia da rede de distribui¢dao. A funcao
multiobjetivo € composta pelas seguintes componentes: perdas resistivas, indice de
desvio de tensdo, custos de instalagdo das chaves e custos de confiabilidade baseados
nos custos de interrupgdo das classes consumidoras. Estes objetivos sdo minimizados
sujeito as seguintes restricdes, fluxo de poténcia, limites de tensdo e carregamento,
nimero méaximo de operacdes de chaveamento e radialidade. Novamente, a radialidade
das solugdes ¢ garantida usando-se o procedimento de retificacdo/reparo das solucdes
no qual as malhas sdo eliminadas pela abertura de ramos até que a condicdo de
radialidade seja satisfeita. A técnica proposta se beneficia de um novo algoritmo de
otimiza¢do multiobjetivo baseado em colonias de abelhas artificiais para fornecer a

solucao de melhor compromisso entre as metas da otimizagao.

Na referéncia (Muhammad et al., 2018) ¢ introduzida uma metodologia para
encontrar solugdes Otimas para o problema de RRD com baixo custo computacional
(tempo de solucdo moderado). Segundo os autores Muhammad et al. (2018), um dos
fatores que tornam a solugdo do problema de RRD computacionalmente dispendioso,
em termos de tempo de solucdo, ¢ a eliminacdo de solu¢des ndo radiais (topologias com
malhas ou componentes isolados) durante o processo de otimizagdo. Desta forma, eles
propdem o armazenamento de topologias radiais pré-determinadas da rede em um banco

de dados antes do processo de otimizagdo. O banco de dados topoldgico ¢ criado
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aplicando-se transformagdes elementares baseadas na adi¢cao e remo¢ao de um ramo de
uma arvore inicial (topologia/configura¢do do caso base). Estes conjuntos de solucdes
sdo usados na RRD através de técnicas de programagdo evolucionaria discreta e PSO
evolucionario discreto. Estes métodos de otimizacdo sao usados para minimizar uma
fun¢do multiobjetivo com os seguintes componentes: perdas resistivas, desvio de tensao
e numero de acgdes de chaveamento. Estes objetivos sdo minimizados sujeito as
seguintes restri¢des: fluxo de poténcia e limites de tensio e carregamento. E importante
enfatizar que as restricoes de radialidade sdo relaxadas no modelo de otimizagao
proposto em (Muhammad et al., 2018), pois o espago de busca pela solucdo Otima ¢

composto por um banco de dados de topologias radiais.

Shukla et al. (2017) apresentam uma metodologia para a RRD considerando a
presenca de GD visando minimizar os seguintes objetivos: perdas de poténcia ativa e o
nimero de operacdes de chaveamento. Além disso, sdo maximizadas a margem de
estabilidade de tensdo e a razdo de amortecimento minima do sistema (estabilidade de
pequenos sinais). As solugdes Pareto-Otimas para este problema de otimizacao
multiobjetivo sdo obtidas usando-se um algoritmo evolucionario acionado por ponto de
joelho. A radialidade das topologias candidatas ¢ identificada usando-se um algoritmo
de processamento topologico de grafos baseado na busca em superficie. Se a radialidade
nao ¢ preservada a solugdo candidata ndo-radial ¢ descartada. Ou seja, a radialidade ¢

mantida usando-se o método da pena de morte para os individuos nao-radiais.

Raposo et al. (2018) e Raposo et al. (2019a) introduzem metodologias para a
redugdo nas perdas resistivas e melhoria da precisao do estimador de estado através da
solucdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo via Algoritmo Genético de Chaves
Aleatdrias Viciadas e Algoritmo de Colonia de Abelhas Artificiais, respectivamente.
Em Raposo et al. (2018) as componentes da funcdo objetivo foram modeladas usando-
se funcdes de pertinéncia nebulosas. Por outro lado, Raposo et al. (2019a) modelaram
os multiplos critérios a serem otimizados usando a Teoria Pareto. Ambas as
metodologias solucionaram de forma conjunta os problemas de alocacdo de medidores e
RRD para a condicao de pico de carga considerando-se restrigdes técnicas do problema
de RRD (radialidade, tensdo e carregamento) e tolerancias para a precisdo do estimador
de estado. Todavia, nenhuma das duas metodologias modelou as flutuagdes sazonais da

carga em um periodo anual.

A partir da revisdo bibliografica realizada acima pode-se concluir que:
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1) Os indices de desempenho da rede de distribui¢do mais usados na defini¢ao da fungdo
objetivo sdo: perdas resistivas (Andervazh et al., 2013; Eldurssi et al., 2015; Fard et al.,
2015; Gupta et al., 2010; Malekpour et al., 2013; Muhammad et al., 2018; Narimani et
al., 2014; Paterakis et al., 2016; Raposo et al., 2018; ; Raposo et al., 2019a; Shukla et
al., 2017; Zare et al., 2018) (100% dos artigos), desvio de tensdo (Andervazh et al.,
2013; Gupta et al., 2010; Malekpour et al., 2013; Muhammad et al., 2018; Narimani et
al., 2014; Zare et al., 2018) (55% dos artigos), numero de opera¢des de chaveamento
(Andervazh et al., 2013; Eldurssi et al., 2015; Gupta et al., 2010; Muhammad et al.,
2018; Shukla et al., 2017) (45% dos artigos) e a confiabilidade (Fard et al., 2015;
Narimani et al., 2014; Paterakis et al., 2016; Zare et al., 2018) (36% dos artigos). Outras
componentes da fungdo objetivo que sdo consideradas com menos frequéncia sdo:
custos de GD (Malekpour et al., 2013; Narimani et al., 2014) e instalacdo de chaves
(Zare et al., 2018), estabilidade (Shukla et al., 2017) e precisd@o do estimador de estado
(Raposo et al., 2018; Raposo et al., 2019a). Conforme mencionado anteriormente, o
estimador de estados ¢ um pré-requisito importante para as diversas fungdes do DMS.
No entanto, a inclusao da precisao do estimador na RRD ¢ bastante complexa e recente
(Raposo et al., 2018; Raposo et al., 2019a). Devido, a isso ha poucas publicagdes sobre
este aspecto da RRD, demonstrando-se a relevancia da pesquisa desenvolvida nesta

tese.

1) As restricdes tipicas consideradas na RRD multiobjetivo sdo: fluxo de poténcia,
carregamento maximo, limites de tensdo e radialidade. Em aplicacdes mais especificas
da RRD, pode-se também encontrar restricoes referentes a: estabilidade (Shukla et al.,
2017), precisao do estimador (Raposo et al., 2018; Raposo et al., 2019a) e limites de
poténcia ativa e reativa da GD (Malekpour et al., 2013; Narimani et al., 2014).

1i1) A restrigdo tipica mais dificil de ser modelada ¢ a de radialidade. Além disso, a
técnica de modelagem pode afetar a qualidade da solugdo (topologia 6tima) e tornar
mais dificil a adaptacdo de uma meta-heuristica ao problema de RRD. Devido a isto,
diversas técnicas tem sido propostas para modelar a restricdo de radialidade na RRD e
identificar se uma solu¢do candidata ¢ factivel (sem malhas ou componentes isolados).
As técnicas mais usadas na modelagem da restricdo de radialidade e checagem da
factibilidade topoldgica na RRD sdo: fator de penalidade estatico, restri¢ao de igualdade
sem funcdo de penalidade (para formulacdes baseadas em programacao matematica),

retificacdo/reparo, penalidade por morte (para formulagdes baseadas em meta-
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heuristicas), banco de dados de topologias radiais, posto da matriz de incidéncia ramo-
barra e desenvolvimento de operadores especificos para otimizagdo de grafos em arvore
(para formulagdes baseadas em meta-heuristicas) e posto da matriz de incidéncia. As
técnicas mais usadas para modelar a restricdo de radialidade e para checar a
factibilidade topologica sdo a retificagdo (36% dos artigos) (Eldurssi et al., 2015; Fard
et al., 2015; Gupta et al., 2010; Zare et al., 2018) e a penalidade estatica (Andervazh et
al., 2013; Narimani et al., 2014) (18% dos artigos). A opcdo por estas técnicas,
principalmente com relagao a penalidade estatica, ¢ a simplicidade de implementacao.
Todavia, ¢ importante destacar que as técnicas mais complexas, tais como o banco de
dados radial (Muhammad et al., 2018) e os operadores especializados (Raposo et al.,
2018; Raposo et al., 2019a), tem potencial para obter solu¢des de melhor qualidade
devido ao processo de busca da solugdo 6tima explorar somente o dominio de solugdes

topologicamente factiveis.

iv) Os métodos mais usados para a solugdo do problema de RRD multiobjetivo sdo:
AG (Raposo et al., 2018; Gupta et al., 2010; Eldurssi et al., 2015; Shukla et al., 2017);
PSO (Malekpour et al., 2013; Andervazh et al., 2013; Muhammad et al., 2018); o
algoritmo de busca gravitacional (Narimani et al., 2014); algoritmo de busca de cuco
(Fard et al., 2015); programacao matematica (Paterakis et al., 2016) e colonia de abelhas
artificiais (Zare et al., 2018; Raposo et al., 2019a). A partir desta lista de métodos, pode-
se concluir que a maioria dos artigos aplica algoritmos meta-heuristicos para solucionar
o problema de RRD multiobjetivo. Por exemplo, as técnicas mais usadas para obter a
topologia 6tima da rede de distribuicdo com uma fung¢do objetivo multicritério sao o AG
(36% das publicacdes) e o PSO (27% das publicacdes). Esta escolha ¢ devido ao fato
destas técnicas serem capazes de modelar com relativa facilidade func¢des objetivos
complexas (como por exemplo, confiabilidade, estabilidade e precisao do estimador de
estado) sem introduzir aproximagdes no modelo. E importante destacar que existem
variantes de meta-heuristicas que estdo sendo aplicadas na RRD multiobjetivo, por
exemplo: AG com chaves aleatorias viciadas (Raposo et al., 2018; Raposo et al., 2020),
PSO discreto evolucionario (Muhammad et al., 2018) ¢ o AG com classificagao nao-
dominada (Shukla et al., 2017). Algumas destas variantes foram descobertas
recentemente, tais como AG com chaves aleatorias viciadas e o PSO discreto
evolucionario. Elas t€ém mostrado grande potencial para aplicagdo em problemas de

otimizagdo continuos e discretos em sistemas de poténcia, tais como a RRD.
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v) Na RRD multiobjetivo os multiplos critérios da fun¢do objetivo tem sido modelados
nos algoritmos de otimizacdo enumerados no item (iv) através da aplicacdo das
seguintes técnicas: Fungdes de Pertinéncia Nebulosas (Raposo et al., 2018; Gupta et al.,
2010; Malekpour et al., 2013; Narimani et al., 2014; Fard et al., 2015); Teoria Pareto
com meta-heuristicas (Andervazh et al., 2013; Narimani et al., 2014; Eldurssi et al.,
2015; Fard et al., 2015; Shukla et al., 2017); Teoria Pareto com o método e-restrito
(Paterakis at al., 2016); colonia de abelhas artificiais multiobjetivo (Zare et al., 2018;
Raposo et al., 2019a) e método de soma ponderada (Muhammad et al., 2018). Desta
forma, pode-se concluir que as técnicas mais usadas na modelagem de multiplos
critérios na fun¢do objetivo s@o a Teoria Pareto (55% das publicagdes) e as Funcdes de
Pertinéncia Nebulosas (45% das publicagdes). E importante destacar que existem
técnicas hibridas, por exemplo, metodologias que combinam a Teoria Pareto com as
Fung¢des de Pertinéncia Nebulosas (Narimani et al., 2014; Fard et al., 2015). As Fungdes
de Pertinéncia Nebulosas tém o beneficio da simplicidade, pois convertem um problema
de otimizacdo multiobjetivo em um problema de otimizacdo monobjetivo. No entanto,
tem a desvantagem de fornecer somente uma Unica solucao 6tima. Alternativamente, a
Teoria Pareto fornece um conjunto de solugdes 6timas, mas requer um procedimento
pos-otimizacao para identificar a melhor solucdo a partir do conjunto de solucdes 6timas
com base em algum critério de preferéncia do tomador de decisdo. Este processo de

identificacao pode ser estruturado através de um Sistema Especialista Nebuloso (SEN).

A revisao bibliografica realizada acima revelou que a RRD multiobjetivo ¢ uma
area de pesquisa bem desenvolvida com preferéncia para a aplicagdo de meta-
heuristicas para a obten¢do da topologia 6tima da rede. Este fato demonstra claramente
que ¢ possivel realizar uma RRD multiobjetivo visando-se otimizar a precisao do
estimador de estado e indices de desempenho da rede de distribuicao, por exemplo, as

perdas resistivas.

E importante destacar que todos os artigos citados sobre RRD multiobjetivo
usaram um modelo equilibrado da rede de distribuicdo para estimar indices de
desempenho. Entretanto, a rede de distribui¢do ¢ desbalanceada por natureza devido ao
desequilibrio das cargas entre as fases e a presenca de segdes trifisicas e
monofasicas/bifasicas em um mesmo alimentador. Estas caracteristicas exigiriam uma
modelagem da rede de distribuicdo em coordenadas de fase. A modelagem em

coordenadas de fase pode ser facilmente incluida nos algoritmos meta-heuristicos
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devido a sua flexibilidade para se adaptar ao problema de otimizagao a ser resolvido. No
entanto, ha duas dificuldades associadas com a modelagem em coordenadas de fase na
RRD multiobjetivo: alto custo computacional devido ao aumento no nimero de
variaveis (trés tensodes de fase para cada no) e dificuldade para expandir alguns indices
de desempenho de redes de distribuicdo do dominio de sequéncia positiva para o de
coordenadas de fase, por exemplo: precisdo do estimador de estados e estabilidade. Esta
ultima dificuldade ¢ causada pelo fato de que a estabilidade e a estimacdo de estado
foram recentemente incorporadas na analise do desempenho de redes de distribui¢ao
devido ao surgimento das redes elétricas inteligentes. Devido a isso, a modelagem
equilibrada (sequéncia positiva) da rede elétrica serd usada nesta tese para avaliar a

precisao do estimador de estado e calcular as perdas anuais de energia.

1.6 Motivacao

No contexto de redes elétricas inteligentes, o DMS tem diversas novas fungoes,
tal como: gerenciamento do sistema de armazenamento de energia (ex: baterias),
gerenciamento pelo lado da demanda (corte de carga para reduzir o pico de demanda),
despacho de recurso de geragdo distribuida (solar, eolica, gis, biomassa, etc.) e
coordenagdo do carregamento de veiculos elétricos (nos modos residencial e comercial
onde o carregamento ¢ realizado em estacionamentos privados). O estimador de estado
¢ um pré-requisito para estas novas fungdes, pois fornece uma estimativa do estado atual
da rede elétrica (a magnitude e o angulo das tensdes nodais complexas) em tempo real a
partir de dispositivos de medicdo instalados na rede elétrica. A coexisténcia do
estimador de estado com outras fun¢des no DMS criard novos requerimentos e desafios
para o planejamento da operagdo da rede de medicdo. Um destes desafios ¢ assegurar
que a acuracia do estimador de estado ndo seja degradada pela programacao da RRD. Se
a RRD ¢ realizada sem considerar aspectos de precisdao do estimador de estado, entdo a
precisdo do estimador sera deteriorada por um longo periodo de tempo (por exemplo,
8760 horas para uma programagdo anual). Consequentemente, a utilidade e
aplicabilidade das ferramentas do DMS dependentes do estimador de estado ficardo
comprometidas se a precisdio do estimador ¢ ignorada na programacao da

reconfiguragdo. Uma estratégia para mitigar problemas de perda de precisdo do
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estimador de estado devido a programagdao da RRD ¢ a instalagdo ou realocacao de
medidores na rede de distribuicdo para restaurar a acuracia do estimador de estado.
Desta forma, ¢ oportuno desenvolver metodologias e técnicas para realizar uma RRD
considerando a alocacao simultinea de medidores para resgatar a precisao do estimador

de estado.

Ap6s a desregulamentagdo do setor elétrico, as concessiondrias de distribui¢@o
deixaram de receber subsidios estatais para realizar o fornecimento de energia elétrica
para os consumidores finais. Neste contexto, as concessionarias buscam maximizar seus
lucros para assegurar sua sobrevivéncia em um ambiente competitivo. Esta situagdo ¢
devido ao fato da auséncia de subsidios estatais para tarifas e financiamento de obras de
reforco da rede de distribuicao no setor elétrico desregulamentado. Uma alternativa para
alcangar este objetivo ¢ a redug¢do nas perdas resistivas, também conhecidas como
perdas técnicas. Estas perdas podem ser reduzidas de forma bastante eficaz e com custo
zero através da reconfiguragdo, pois este procedimento ndo requer a instalacdo de
equipamentos. Desta forma, ¢ 6bvio que a reduc¢do nas perdas tera prioridade sobre a
precisao do estimador de estado. Todavia, isto ndo faz sentido na realidade atual da
industria 4.0 que tem as redes elétricas inteligentes como seu desdobramento no setor
elétrico. Neste ambiente de mudangas sem precedentes na comercializagdo e na
distribuicdo da energia elétrica, o estimador de estado tem importancia vital na
modernizagdo dos centros de controle de distribuicdo. A implantagdo do estimador de
estado nos centros de controle de distribuigdo permitird alcangar os objetivos de maior
consciéncia operacional e recomposi¢do automatica da rede elétrica. Estes objetivos
tornaram-se viaveis € necessarios para a gestao das redes elétricas atendendo a novas
cargas e dispositivos de flexibilizagdo da operacdo (baterias), bem como um aumento
nas capacidades de monitoramento e transmissdo de dados nas redes de distribuicdo.
Portanto, as perdas permanecem com alta prioridade na tomada de decisdo das
concessionarias, mas deve-se assegurar a precisao do estimador com o menor custo
possivel. Esta ambivaléncia entre perdas e precisdo do estimador de estado evidencia
novamente a caréncia de ferramentas e modelos para obter uma solu¢do concomitante
dos problemas de reconfiguracdo para minimizagdo de perdas e alocagdo de medidores

para maximizar a precisdo do estimador de estado.
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1.7 Objetivos

O problema de alocacdo de medidores (definicdo do plano de medi¢dao) ¢ um
problema tipico do planejamento de longo prazo (escala anual) de redes de distribuigao.
Por outro lado, a RRD ¢ um problema de operagdo que pode ser solucionado em
horizontes de tempo de curto (didrio), médio (semanal) e longo prazo (anual). Em
qualquer um destes horizontes de tempos a precisao do estimador de estados pode ser
penalizada pela mudanga na topologia da rede. Contudo, a revisao bibliografica sobre
RRD demonstrou que a RRD de longo prazo ¢ mais eficaz na pratica, pois reduz as
perdas de vida util das chaves e ¢ mais precisa devido a modelagem cronolégica da
carga e geradores distribuidos baseados em fontes renovaveis. Devido a isso, a RRD

para minimizac¢ao das perdas anuais de energia sera considerada nesta tese.

Existe uma superposi¢do no periodo anual entre os problemas de planejamento
(programacao) da operagdo referente a RRD e o planejamento da expansdo associado
com a alocagdo de medidores. Esta superposi¢do cria uma oportunidade para se explorar
as vantagens e os beneficios de uma solucdo conjunta dos problemas de RRD e alocagdo
de medidores. Por exemplo, aumentar a precisao do estimador de estado sem medidores
adicionais com a alteragdo na topologia. Além disso, a solu¢do conjunta pode evitar
efeitos colaterais (indesejados) da solucdo de um problema sobre outro. Por exemplo,
perda de precisdo do estimador com a RRD. Devido a isso, a metodologia proposta
nesta tese estd centrada tanto no planejamento da expansdo, com rela¢do a alocagdo de

medidores, como no planejamento (programac¢ado) da operagdo, concernente a RRD.

Desta forma, o principal objetivo desta tese € apresentar uma metodologia para
RRD que considera aspectos de precisdo do estimador de estado. Os problemas de
precisdo do estimador de estado serdo contornados através da instalacdo de medidores
multifuncionais e multicanais na rede de distribui¢cdo. Esta instalacdo sera realizada de
forma concorrente com a RRD. Em outras palavras, o paradigma de alocagdo
simultanea a reconfiguracdo, definido anteriormente, serd considerado nesta tese. Deste
modo, a0 mesmo tempo no qual as chaves sdo manobradas para obter uma nova
topologia, novos medidores sdao instalados nos nos da rede de distribuigdo. A alocagao
simultanea a reconfiguracao sera realizada utilizando-se uma formulagdo multiobjetivo,

pois foi identificado na revisdo bibliografica que ¢ vidvel formular e solucionar um
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problema de otimizagdo multicritério no contexto da RRD. As componentes da fungao

objetivo que serdo minimizadas sdo:
1) Perdas anuais de energia;

1) Numero de medidores: para considerar aspectos de custos de instalagdo de forma
indireta;
ii1) Precisdo do estimador de estados: risco maximo de violar os limites para os erros

relativos entre os valores estimados e verdadeiros das tensdes nodais.

E importante destacar que devido aos custos do sistema de telecomunicagdo a
relagdo entre o numero de medidores e os custos de instalagdo pode ndo ser direta.
Todavia, o projeto integrado dos sistemas de medi¢do, distribuicio de energia e
telecomunicagdes aumenta significativamente a complexidade do problema. Esta
complexidade elevada pode tornar a solucdo com os sistemas integrados inviavel
mesmo através de algoritmos meta-heuristicos. Desta forma, utilizou-se um modelo
simplificado (equivalente) para incluir de forma indireta os custos de instalacdo dos

medidores que se baseia apenas no niimero de medidores instalados.

Estas componentes da fungdo objetivo foram minimizadas considerando-se as
seguintes restrigoes: (i) intervalo de variacdo das magnitudes das tensdes nodais; (ii)
carregamento dos circuitos; (ii1) valor maximo para o risco do erro relativo entre valores
estimados e verdadeiros das tensdes nodais; (iv) balango de poténcia ativa e reativa nas

barras; (v) radialidade.

O problema de otimizagdo descrito acima ¢ resolvido usando-se uma meta-
heuristica baseada no algoritmo genético de chaves aleatorias viciadas (BRKGA —
Biased Random-Key Genetic Algorithm) (Gongalves e Resende, 2011). Essa abordagem
produz uma fronteira de Pareto relacionada ao problema de alocacdo de medidores para
cada topologia 6tima gerada pela RRD. As solucdes mais econdmicas na fronteira de
Pareto serdo selecionadas para todos os patamares de carga. No caso de haver uma
topologia 6tima para cada agrupamento de carga, a alocagdo 6tima para o periodo anual
¢ definida a partir de um SEN que seleciona o plano de medi¢do com base em dois
critérios: nimero minimo de medidores e menor risco de violagdo dos limites para os

erros relativos de magnitude e fase da tensao.
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A metodologia proposta para alocagdo de medidores e RRD tem potencial de
aplicagdo no planejamento da operacdo da rede de distribui¢do de longo prazo (base
anual). A programac¢do da RRD para um periodo anual tem como objetivo minimizar as
perdas de energia com a utilizagdo de diversas topologias para considerar variagdes
sazonais na carga. Esta programacdo sera realizada considerando-se um plano de
medi¢do previamente definido para a condi¢ao do caso base (topologia original). Apos a
programacao da reconfiguragdo ser definida, verifica-se se a precisdo do estimador de
estado foi comprometida pela alteracdo na topologia. Caso afirmativo, realiza-se uma
alocacao de medidores em conjunto com a reconfiguracao para recuperar a precisao do
estimador de estado. Caso contrario, as topologias definidas serdo implementadas sem a
necessidade de instalar medidores adicionais. A Figura 1.2 ilustra o procedimento
descrito acima para a RRD e alocagdo de medidores. Esta estratégia estd em
conformidade com praticas de planejamento das empresas de distribui¢cdo e transmissao.
Por exemplo, a primeira alternativa para enfrentar um novo cenario de operag@o ¢ nao
realizar nenhuma acdo corretiva se as consequéncia do cenario nao sido severas. Esta
op¢ao ¢ devido a auséncia de custos quando nenhuma agdo corretiva ¢ realizada. Na
secdo de resultados, serdo descritos em detalhes casos de estudo que consideram a

estratégia acima na RRD com restri¢des de precisao do estimador de estados.

Definicio do Plano de
Medicdo para o Caso Base

v

Reconfiguracdo da Rede
de Distribuicio

A Precisdo do Alocagio de Medidores em

Conjunto com a Reconfiguracio

v

Topologl_":i e Plano de
Medicio Otimos Obtidos

h

FIM

Figura 1.2: Estratégia proposta para aloca¢dao de medidores em conjunto com a
reconfiguragao.
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A técnica proposta para a solucdo conjunta dos problemas de alocagdo de
medidores ¢ RRD se baseia na metodologia Pareto. Esta metodologia fornece um
conjunto de solugdes caracterizadas pelas trés componentes da fungdo objetivo: perdas
anuais de energia, precisao e numero de medidores (que representa de forma implicita o
custo). Desta forma, o engenheiro de planejamento podera selecionar topologias e
planos de medicdes alternativos ao original se a RRD sem restri¢cdes de precisdo resultar
em perdas de precisdo significativas para o estimador de estado. Na se¢do de resultados,
serd mostrado o conjunto de topologias e os planos de medi¢ao gerados pela Teoria
Pareto e como a solucao 6tima ¢ identificada a partir deste conjunto com base em

critérios especificados pelo tomador de decisdo.

1.8 Contribuicoes da Tese

As principais contribui¢des resultantes desta tese sdo:

1)O desenvolvimento de uma metodologia para a solugdo concomitante dos problemas
de minimizacdo de perdas de energia via RRD e maximizagdo da precisdo do estimador
através da alocacdo de medidores. Esta metodologia evitard a degradacao da precisdo do

estimador de estado pela RRD.

1) Técnica analitica para avaliar a precisdo do estimador de estados considerando-se
nos de injecdes nulas. A importincia desta técnica ¢ devido ao fato de que o numero de
no6s de injecdes nulas (nds de passagem) em redes de distribui¢do ¢ muito elevado. Esta
caracteristica ¢ devido ao fato de que geralmente os alimentadores sdo roteados através
das vias publicas. Consequentemente, a distancia entre o ponto de fornecimento e a

carga nem sempre corresponde a menor distancia entre dois pontos.

1i1) Proposicdo de uma versao multiobjetivo do BRKGA. Originalmente, o BRKGA foi
formulado para problemas de otimizagdo monobjetivos. A extensao do BRKGA para
problemas multiobjetivo permitira que este método de otimizacdo seja aplicado em
diversos problemas de planejamento da expansdo e da operagdo de redes de distribuicao

que frequentemente envolvem objetivos técnicos e econdmicos.

1v) Introdu¢do de uma nova codificagdao das solucdes candidatas para a solu¢ao do

problema de RRD via BRKGA. Os operadores candnicos de crossover e mutacdo dos
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algoritmos genéticos ndo foram projetados para a solucao de problemas de otimizagao
com restri¢cdes topoldgicas de radialidade. Portanto, a aplicagdo direta destes operadores
em problemas com restricdes de radialidade causaria uma ocorréncia elevada de
individuos infactiveis (redes com malhas e ilhamentos) na populacdo. Esta ocorréncia
reduziria a qualidade das solugdes obtidas e aumentaria o custo computacional devido a
necessidade de identificar e reparar ou penalizar individuos infactiveis. Portanto, a
proposicdo de operadores customizados para problemas com restricdes de radialidade
melhora a qualidade e o desempenho do BRKGA. Além disso, pode-se aplicar o
BRKGA proposto nesta tese em outros problemas de otimizacdo de redes de
distribuicdo com restricdes de radialidade, por exemplo: roteamento de alimentadores e

restauracao.

1.9 Estrutura da Tese

Esta tese esta dividida em 8 capitulos:

Capitulo 1: Contém uma introdugdo geral e a revisdo bibliografica dos trabalhos
relacionados com RRD, alocagdo de medidores para multiplas topologias e RRD

multiobjetivo.

Capitulo 2: Descreve a técnica de Minimos Quadrados Ponderados Nao-Linear,
baseada no M¢étodo de Gauss-Newton, usada para estimar o estado da rede de
distribuicao.

Capitulo 3: Apresenta uma descri¢do da avaliagdo da precisdo do estimador de estado

para redes de distribuicdo com um numero significativo de nos de injegdes nulas.

Capitulo 4: Mostra formulagdes monobjetivo dos problemas de RRD e alocagdo de

medidores para multiplos patamares de carga consideradas nesta tese.

Capitulo 5: Apresenta uma descricdo genérica do BRKGA usado para solugdo do
problema de RRD monobjetivo (minimizagdo de perdas). Também, ¢ mostrado como as

restricoes de radialidade sao modeladas no BRKGA.

Capitulo 6: Descreve o paradigma multiobjetivo usado na RRD com alocagdo de
medidores: teoria Pareto. Adicionalmente, esta se¢do mostra a versao multiobjetivo do

BRKGA proposta para a RRD considerando a alocacdo de medidores.
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Capitulo 7: Apresenta os resultados dos testes obtidos com o método proposto para
realizar a RRD e alocag¢do de medidores na rede de distribui¢ao de 69 barras e 73 ramos

proposta por (Baran e Wu, 1989a; Savier e Das, 2007).

Capitulo 8: Apresenta um breve resumo do trabalho realizado e também sugestdes para

trabalhos futuros.
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Capitulo 2

ESTIMACAO DE ESTADO VIA METODO DE
MINIMOS QUADRADOS PONDERADOS
NAO-LINEAR

2.1 Introducao

Muitas fungdes que compdem o DMS, tais como otimizacdo volt-var e andlise
de fluxo de carga, necessitam do estado estimado do sistema. Consequentemente, a
estimacdo de estado tem grande importancia para a operagdo segura do sistema de
energia elétrica. Como ja foi dito, o principal objetivo do estimador de estado ¢
fornecer, de forma coerente e confidavel, uma estimativa de todas as grandezas do
sistema elétrico de poténcia. Esta tarefa ¢ feita a partir de telemedidas redundantes
(geralmente a magnitude das tensdes nas barras, inje¢des de poténcia nas barras, fluxos
de poténcia e/ou de corrente nos circuitos) que sdo pré-filtradas para evitar que a

estimacao de estado seja realizada com medidas portadoras de erros grosseiros.

Matematicamente, o estimador de estado ¢ uma ferramenta capaz de determinar
a melhor estimativa de um conjunto de varidveis de estado que determina a condigao
operativa do sistema (Costa e Salgado, 2018). Tanto em sistemas de transmissao quanto
em sistemas de distribuicdo, o conjunto de varidveis de estado a ser determinado,
geralmente, € a tensdo complexa em cada barra do sistema. Isso porque a partir do
estado estimado € possivel determinar outras varidveis necessarias para a andlise e
monitoramento do sistema, tais como: fluxos de poténcia nos circuitos, correntes nas
linhas, inje¢des de poténcia nas barras, etc. Todavia, duas consideragdes na modelagem

do problema de estimacao de estado devem ser feitas:

e Variacdo de carga: assume-se que as cargas variem lentamente em
intervalos de tempo pré-especificados, ou seja, considera-se o estado do
sistema em regime permanente, invariante no tempo. Isso significa que nao ¢é
necessario modelar a evolugcdo temporal do estado, desconsiderando-se

informacdes sobre o comportamento do sistema em instantes anteriores.
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e Numero de medicoes: para garantir a observabilidade da rede a quantidade
de medigdes deve ser maior ou igual a quantidade de variaveis de estado. Isso
garante a obtencdo do estado, pois o sistema de equagdes lineares resultante

fica sobredeterminado.

As consideragdes sobre a variacao de carga ndo podem ser assumidas para os
estimadores sequenciais. Estimadores sequenciais levam em consideragdo o
comportamento dindmico do sistema. Neste sentido, a técnica utilizada para caracterizar
o comportamento dindmico do sistema baseia-se no filtro de Kalman. Devido a
complexidade de implementagdo, esta técnica tem sido empregada com algumas
simplificagdes, ou mesmo substituida por métodos ortogonais baseados nas rotacdes de

Givens.

2.2 Classificacao dos Estimadores de Estado

As principais diferencas entre os métodos de estimacdo de estado sdo: a
formulacdo do problema; o processamento dos dados e; o algoritmo utilizado na
resolucao do problema formulado. Na formulagao analitica do problema, a técnica mais
utilizada ¢ baseada na minimiza¢do da soma ponderada dos quadrados dos residuos, ou
seja, sao os estimadores do tipo Minimos Quadrados Ponderados (MQP). Entretanto,
modelagens alternativas baseadas na minimiza¢do da soma dos valores absolutos dos
residuos também sdo encontradas na literatura — estimadores do tipo Minimos Valores
Absolutos Ponderados (MVAP). Quanto ao modo de processar os dados, os estimadores
de estado podem ser de dois tipos: batch, no qual as medidas disponiveis sao
processadas simultaneamente e sequenciais, em que as quantidades medidas sdo

processadas uma por vez (Costa e Salgado, 2018).

Existe uma gama de algoritmos de otimizagdo que podem resolver o problema
de minimos quadrados ponderados para estimadores do tipo barch. Todavia, devido as
caracteristicas particulares deste problema, o processo iterativo para a determinacdo do

estado baseia-se nos seguintes métodos:

¢ solugdo via equacdo normal (método classico);
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e uso de métodos ortogonais (reflexdes de Householder, rotacdes de Givens,
etc);

e aplicacdo de métodos hibridos (fatoracao ortogonal combinada a solugao do
sistema linear nao-ortogonal);

e solucgdo através do método de Hachtel (também conhecido como método da
matriz aumentada ou fableau esparso);

e cxploragdo do desacoplamento P§ — QV (estimadores desacoplados).

Quanto aos estimadores sequenciais, ja foi visto que a solugdo recursiva de minimos
quadrados pode ser obtida através do filtro de Kalman ou através de métodos ortogonais
baseados nas rotagdes de Givens. Para mais detalhes sobre esta teoria as referéncias
Monticelli (1999), Abur e Expésito (2004) ou Lewis et al. (2008) podem ser

consultadas.

Os estimadores de estado usados em redes de transmissao e distribuigdo também
podem ser classificados com relagdo aos tipos de varidveis de estado e medigdes

utilizadas. Esta classifica¢do ¢ definida abaixo (Silva et al., 2018):

1) Estimadores convencionais: bastante conhecidos e aplicados em sistemas de
transmissdo. Nestes estimadores as variaveis de estado sdo o angulo ¢ a magnitude das
tensoes nodais. As medigdes utilizadas nos estimadores convencionais sdo: a magnitude

da tensdo, fluxos de poténcia nos ramos e as injecdes de poténcia nodais.

i1) Estimadores de estado baseados na matriz admitancia de barra: s3o mais usados em
redes de distribuicdo e consideram as partes reais € imagindrias das tensdes nodais
complexas como varidveis de estado. Nestes estimadores as medi¢des de magnitude da
tensdo e poténcias sdo convertidas em tensdes e correntes complexas equivalentes. As
partes reais e imaginarias destas tensdes e correntes equivalentes sdo usadas para formar

o vetor de medig¢des equivalente.

i11) Estimadores de estado baseados nas correntes de ramo: similares aos estimadores
baseados na matriz de admitancia. Nestes estimadores as partes reais e imaginarias das
correntes complexas nos ramos sdo adotadas como variaveis de estado. Adicionalmente,
as partes real e imagindria das tensdes complexas sdo também incluidas no vetor de

variaveis de estado.

Os indices de precisdo considerados nesta tese para se avaliar a precisdo do
estimador de estado se baseiam em erros relativos associados com as magnitudes e os
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angulos das tensdes nodais complexas. Desta forma, o estimador de estado

convencional ¢ o mais adequado para a proposta desta tese.

23 Método de Gauss-Newton com  Medicoes
Descorrelacionadas

Considere o conjunto de m medigdes dado pelo vetor z:

Zl hl(xlixZ; ...,xn) el
Z e

7 = :2 — hz(xl, x:z, ...,xn) + :2 — h(x) + e, (21)
Zm hm(xl,xz, ...,xn) em

em que:

hT = [hy(x), hy (), ..., hyn (X)];

h;(x): é a fungdo ndo-linear associada com o valor calculado da medigdo i para o vetor

de estado x;
xT =[x, %5, ..., X,]: € 0 vetor de estado do sistema, €;
el = ey, ey, ..., e,]: € 0 vetor de erros das medigdes.
As seguintes hipoteses sao consideradas com relagdo aos erros de medicao:
i) E(e;) =0,parai=1,..,m;
i1) Os erros das medigdes sdo independentes, isto €, E [el-ej] = 0. Por
conseguinte, Cov(e,) = E[e, - ef] = R, = diag{c?,d2, ...,02}.
O desvio padrao o; da cada medi¢dao i € calculado para refletir a precisao

esperada do correspondente medidor utilizado. A matriz R, ¢ a matriz de covariancia

das medicdes. O estimador que utiliza o MQP reduzira a funcdo objetivo dada em (2.2).

m

i — hi(0)]?
Joy =Y BT oraste - heo) @2)

=1
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No ponto de minimo de (2.2), as condi¢des de optimalidade de primeira ordem

devem ser satisfeitas. Na forma compacta, isso pode ser expresso através de (2.3):

909 =20 - iRz - hGo] = 0 03)

dh(x)
O0x

no qual H(x) = [ ¢ a matriz Jacobiana associada com o vetor h(x).

Expandindo a fun¢do ndo-linear g(x) através da série de Taylor em torno do

vetor de estado x(:

g@) = g(x®) + ¢ (x®)(x —x®) + - =0 (2.4)

Desprezando-se os termos de segunda ordem e utilizando-se o Método iterativo

de Gauss-Newton (MGN), tem-se:

x(K+1) — (k) _ [G(xac))]‘l - g(x®) (2.5)

em que:
k: € o contador de iteracao;
x(: ¢ o vetor solugdo para a iteragdo k;

g(x®) = —HT(x®) . R;1 - [z — h(x®)], e;

ag(x(k))

G(x(k)) = ax

= HT(x(k)) . Rz_l . H(x(k)) (26)

A matriz G(x) ¢ denominada Matriz Ganho ou Matriz de Informagdo. A matriz
R, ¢ diagonal. Por esta razdo, a matriz G (x) ¢ aproximadamente duas vezes mais densa
do que a matriz H(x). Por outro lado, a matriz H(x) € esparsa e, portanto, a matriz de
informag¢do também possui um nimero reduzido de elementos ndo-nulos, o que
possibilita o uso de técnicas de esparsidade. Adicionalmente, G(x) ¢ simétrica e

positiva definida, o que facilita sua fatoragdo. Com a fatoracdo de G (x), o vetor solucao
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pode ser obtido a cada iteragdo k através da substituicdo progressiva/regressiva

(forward/backward) de acordo com (2.7):

[G(x(k))] CAx kD) — ]-[T(x(k)) W - Az® (2.7)

em que: Ax**D = x*k+D — (0 W = -1 e AzH) = [z — h(x®)].

A equacdo (2.7) ¢ denominada Equacdo Normal e representa o sistema linear a
ser resolvido a cada iteragdo para a determinagao do incremento do vetor de estado Ax.
O problema representado em (2.7) possui tendéncia a um mau-condicionamento
numérico, implicando em problemas de convergéncia ou instabilidade numérica (D.-
Garcia et al., 2011). Isto pode ser verificado analisando-se o numero de
condicionamento da matriz ganho. O niimero de condicionamento espectral de uma

matriz ndo-singular A ¢ definido segundo (2.8).

y)
Cond(4A) = /1’”“" (2.8)

min

em que, Apax € Anin $30 0 maximo e o minimo autovalores da matriz A.

Outra forma de avaliar o numero de condicionamento de uma matriz nao-

singular A ¢ dado por:

K (A) = 11All, - 1471, (2.9)

em que p € o indice de uma norma induzida ou subordinada a uma norma vetorial, isto
¢: norma de maxima magnitude (p = o0), norma de soma das magnitudes (p = 1) ou a

norma euclidiana (p = 2).

As equagdes (2.8) e (2.9) medem o quanto pequenas perturbagdes na matriz A
afetam a precisdo da solugdo x do sistema linear Ax = b. Quando o numero de
condicionamento é muito alto, pequenas perturba¢cdes na matriz A ou no vetor b
produzirdo grandes perturbacdes no vetor solugdo x. Em aplicacdes no sistema de
poténcia, como estimacao de estado, o numero de condicionamento devera ser menor ou

igual a 10" (D.-Garcia et al., 2011). Para a equagio normal, pode-se provar que
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Cond (HTH) = [Cond (H)]?, ou seja, se H nio é bem condicionada, G estar altamente
mal condicionada (a condi¢ao numérica de G ¢ igual ao quadrado da condigao numérica

da matriz Jacobiana H). As principais fontes de mau-condicionamento numérico de

(2.7) sao:

e Conexdo de ramos que possuem impedancias elevadas com ramos de
impedancia pequenas;
e Grande quantidade de medigdes de injecao;

e Nos de injecdes nulas (medicdes ficticias).

Para viabilizar a EERD geralmente utiliza-se um grande nimero de pseudo-
medi¢des que sdo adicionadas ao plano de medicdo existente para assegurar a
observabilidade. Como consequéncia, a precisdao do estado estimado ¢ comprometida
devido ao fato de que os erros associados com as pseudo-medigdes s3o
consideravelmente maiores do que aqueles referentes as medi¢des reais e o
condicionamento da matriz de informagdo ¢ deteriorado. Adicionalmente, os nds de
injecdes nulas sdo modelados como medigdes ficticias de alta precisdo. Desta forma,
estas barras sdo incluidas no problema de estimagdo de estado atribuindo a elas um
baixo desvio padrio (entre 10® ¢ 10™). Esta modelagem também degrada o numero de

condi¢do da matriz de ganho.

Devido a estas caracteristicas, o algoritmo utilizado neste trabalho para estimar o
estado da rede elétrica faz uso da fatoragdo QR da matriz ganho, ao invés de utilizar a

decomposi¢ao de Cholesky.

2.4 Algoritmo de Estimaciao de Estado via Método de Gauss-
Newton

Nesta secao ¢ sumarizado o algoritmo utilizado para estimar o estado da rede de
distribuicao. Primeiramente a equacao (2.7) pode ser reescrita, omitindo-se o contador

de iteracdo k, de acordo com (2.10):

T — yT
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A matriz W ¢ simétrica e positiva definida, logo W pode ser fatorada pela
decomposi¢do de Cholesky, com W = DDT. Uma maneira de mitigar problemas de
convergéncia ou instabilidade numérica devido ao mal condicionamento da matriz G € o
uso da fatoragdo ortogonal. A fim de aplicar a fatoracdo ortogonal ao problema de

estimacao de estado via MQP, a equagao normal (2.10) ¢ reescrita na forma compacta:

YT ¥ — 0T . A3
G
em que:
H=DTH (2.12)
AZ = DTAz (2.13)

Fatorando H através da decomposi¢io QR, tem-se H = QR. Usando a

propriedade QQT = I, (2.11) pode ser transformada sucessivamente em:

R-Ax =QT-Az (2.14)

Em suma, cada iteracdo da estimagdo de estado via MGN utilizando a

decomposi¢cao QR consiste nos seguintes passos:
Passo #1: Determinar a estrutura da matriz Jacobiana H (x);

Passo #2: Obter a decomposi¢do de Cholesky da matriz W (W = DDT);

Passo #3: Arbitrar uma estimativa inicial para o vetor de estados 2(©;
k=0;

Passo #4: Calcular os valores numéricos de H = DTH(E®) e Az = DTz — h(f(k))];
Passo #5: Fatorar a matriz H = QR;

Passo #6: Atribuir Az, = Q"AZ e resolver o sistema linear RAx®) = Az, por

substitui¢do regressiva;

Passo #7: Verificar a convergéncia: se max|Ax(")| < € (em geral € = 10™ pu), parar o

processo iterativo, caso contrario, atualizar o vetor de estados £ 1) = £(K) 4 Ax (),
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Passo #8: Fazer k = k + 1. Se k > N;tor (Njter € 0 maximo numero de iteragdes), parar

0 processo iterativo, caso contrario, voltar ao passo #4.

A partir dos passos acima, fica evidente que ndo ¢ necessario obter e fatorar a
matriz ganho G. Além disso, a fatoragdo QR ¢ numericamente mais estavel do que a
fatoracdo de Cholesky. Portanto, a utilizagdo de pesos muito elevados para medi¢des
ficticias associadas com no6s de injecoes nulas ndo gera nenhum problema de
instabilidade numérica. Os passos do MGN sao ilustrados através do fluxograma da

Figura 2.1.

z
——>| Leitura das medicoes |
k=0

\ 4

Obter o estado inicial (x (k)) e a decomposi¢ao
de Cholesky de W (W = DDT)

\
Calcular os valores numéricos de
H=DTH(x®) e Az =DT[z — h(x1)]

Fatorar a matriz H = QR

Y

Resolver os sistemas lineares:

Azq = QTAZ
Atualizar o vetor de RAx() = AZq
estado:
£+ = () 4 A l

A

x|t < 2> (M ]

Figura 2.1: Método de Gauss-Newton para estimacao de estado.
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2.5 Funcoes de Medicao e Estrutura da Matriz Jacobiana H

Nesta se¢do sdao descritas as fungdes ndo-lineares associadas a cada tipo de
medi¢do, bem como a estrutura da matriz Jacobiana H considerando-se o médulo e a
fase da tensdo em cada barra do sistema como varidveis de estado. As expressdes para
cada tipo de medicao (injecao/fluxo de poténcia e tensdo) sao dadas abaixo assumindo-

se 0 modelo it da linha ilustrado na Figura 2.2.

@ n do @

Y + jbsz' -gs_;l' + -jlbs_;l'

Figura 2.2: Modelo 7 da linha.

2.5.1 Funcoes de medicao h(x)

c o~ A s . inj . inj .
e Inje¢des de poténcia ativa, P, /e reativa, Q; J na barra i:

pini =, z V;(Gyj cos 6;; + By sin 6;;) (2.15)
JEQ;

Q;Tl] — Vl- z V}(G” sin 91] + Bl] Ccos 91]) (216)
jeqy

e Fluxo de poténcia ativa, P/

i; »ereativa, ijp , da barra i para a barra j:

PSP = Viz(gsi + gl]) - VlV](gl] COSs BU + bl] sin 91]) (217)

fjp = —Viz(bsi + bl]) — VlV](gl] sin 911 — bl] COS 91]) (218)
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em que:
V; e 8; ¢ a magnitude e a fase da tensdo na barra i, respectivamente;
0;j = 6; — 0; € a diferenca angular do ramo ij;

Gij + jB;j € o ij-€simo elemento da matriz de admitincia complexa;
gij + jb;j € a admiténcia da linha ij;

Jsi + jbg; € a admitancia do elemento shunt conectado na barra i;

; € o conjunto de barras que estdo diretamente conectadas a barra i.

Os métodos de alocagdo de medidores basearam-se em uma metodologia que
utiliza apenas medigdes de tensdo, inje¢do e fluxo de poténcia. Por esta razao, omitiu-se
as funcgdes associadas a corrente no ramo ij, assim como da estrutura da matriz
Jacobiana H(x). Para maiores detalhes sobre as equacdes de corrente sugere-se

consultar Monticelli (1999) ou Abur e Exposito (2004).

2.5.2 Estrutura da matriz Jacobiana H

A matriz Jacobiana associada as fun¢des de medi¢do tem a seguinte estrutura:

-apinj apinj y
20 av
aQinj aQinj
00 av
g=|0P" oP” (2.19)
ageFP aaQZ'P
00 av
0 gymag
av

As expressdes para cada parti¢do da matriz H sdo dadas abaixo:

e Elementos correspondendo a medigdes de injecao de poténcia ativa na barra

i:
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op™

alg, = V7B + Z ViVj(—Gij sin6;; + B;; cos Hij) (2.20)
i =
.inj
6;9]- = Vl-V]-(Gl-j sin6;; — B;j cos 911) (2.21)
aP”” a
= z .(Gyj cos 0;; + By sin6;) (2.22)
j=1
.inj
61/} = VL(GU COS HU +BU sin HU) (223)

e Elementos correspondendo a medi¢des de injecdo de poténcia reativa na barra

i

Q™
aé -V GU+ZVLVJ(GU cos 0;; + By sin6;) (2.24)
i =1
Q™
T V;V;(Gijcos 6;; + By sin6;) (2.25)
j
an] N
3V, —VBu+Z .(Gyj sin6;; — By; cos 6;;) (2.26)
j=1
an]
7 = Vi(Gy;sin6;; — B;; cos 6;;) (2.27)

J

e Elementos correspondendo a medi¢des de fluxo de poténcia ativa no ramo ij:

oPfi’ _

Fr ViVj(gij sin 6;; — b;j cos 911) (2.28)
i

apPfi’ .

30, = —V;V;(g;j sin 6;; — b;; cos 6;;) (2.29)
)i _
v, = _V](gl] Cos HU + bl] Sin HU) + ZVl(bU + bsi) (230)
l
opPf’ :

ET = _Vl(gl] Cos HU + bU Sin BU) (231)

J
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e Elementos correspondendo a medi¢des de fluxo de poténcia reativa no ramo

ij:
FP
aQij = —V.VA(q.. .. .. Qi .. 232
30 ViVi(gij cos 6;; + by; sin 6;;) (2.32)
i
FP
99, = V;V(gij cos 0, + by, sin 6;;) (2.33)
20; IREACL i ij ij .
aQF.P _
317_ = —V;(gij sin 6;; — byj cos 6;;) — 2V;(by; + bg;) (2.34)
L
d0FF
aQ[;] = _Vi(gij sin6;j — b;; cos ‘9ij) (2.35)

J

¢ FElementos correspondendo a medi¢des de magnitude de tensdo na barra i:

aVimag
=0 2.36
28, (2.36)
av;mag
= 2.37
75 =" (2.37)
av;mag
=1 2.38
17 (2.38)
anag
L =0 2.39
F7 (2.39)

J

2.6 Método de Gauss-Newton com Medicoes Correlacionadas

O algoritmo utilizado para estimar o estado da rede de distribuicdo com
medi¢des de poténcia ativa e reativa correlacionadas, tanto injecdes quanto fluxos, €
andlogo ao algoritmo proposto no inicio do capitulo. A Unica diferenga estd na estrutura
da matriz de covariancia de medi¢des R,. Considera-se RZ°"", matriz de covariancia de

erros de medi¢do correlacionados, com a seguinte estrutura (Raposo, 2016):
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"y P 1

SPLNp;
ZPF,l

corr _
REoTT = — (2.40)
(0'1 )2

_ (o)

em que:
PLk PLk
I Iy
PLk _ [#11 12 _ .
X = |gpik gPL parak =1, ..., Np;;
21 22
%Pk ¢ a matriz de covaridncia 2x2 associada com o k-ésimo medidor de injecdes de

poténcia ativa e reativa;

Np; € o nimero de medidores de injecdo de poténcia;

PIk Plk PIk PlLk Pl,k _ vPLk _ _PLk _PLk Plk,
( Opp ) %, ( = Y31 = Ppq Opp Oqq >
PLk  _PLk = - . . _— o .
Opp € 0gq" 80 0s desvios padrdes associados com as medigdes de injegdo de poténcia

ativa e reativa no k-ésimo medidor de inje¢do de poténcia, respectivamente;

PLk

Ppq € o coeficiente de correlagdo associado com medigdes de poténcia ativa e reativa

no k-ésimo medidor de injecdo de poténcia;

PF, PF,
yPEk  gPEk

PFE _ |#11 12 _ )
P = |gprk gPRK parak =1, ..., Npp;

21 22
YPFk & g matriz de covaridncia 2x2 associada com o k-ésimo medidor de fluxos de

poténcia ativa e reativa;

Npr € o numero de medidores de fluxo de poténcia;

PF k PFk PF k PFk PF k PFk _ _PFk _PFk PFk,
= (o, Opp ) %" = (o Oqq ) =231" = Ppq’ Opp’ Oqq"
PF.k PF.k ~ . ~ . .~ ~ .
Opp’ € 0gq’ 30 0s desvios padrdes associados com as medigdes de fluxo de poténcia

ativa e reativa no k-ésimo medidor de fluxo de poténcia, respectivamente;

PF .k

Ppq € o coeficiente de correlagdo associado com medigdes de poténcia ativa e reativa

no k-ésimo medidor de fluxo de poténcia;
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oy parak = 1, ..., Ny é o desvio padrio do k-ésimo medidor de magnitude das tensdes;
Ny, € o numero de medidores de magnitudes das tensdes.

A inversa de uma matriz diagonal por blocos ¢ a inversa dos blocos que
compdem a matriz. Como considera-se apenas correlacdo entre medigdes de poténcia
ativa e reativa para um dado medidor, ha somente blocos de dimensdo 2x2, formados
pelas medigdes de injecdo/fluxo de poténcia ativa e reativa, e blocos 1x1, formados por
medigdes de magnitudes de tensdo. Deste modo, a matriz inversa de RS, W', fica
completamente definida pela inversdo por blocos de RS™. W™, entdo, tera a mesma

estrutura de RS,
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Capitulo 3

AVALIACAO DA PRECISAO DO
ESTIMADOR DE ESTADO PARA REDES DE
DISTRIBUICAO

3.1 Introducao

A avaliagdo da precisdo do estimador de estado ¢ realizada usando-se técnicas de
propaga¢do de incertezas baseadas na SMC ou em métodos analiticos. A SMC tem a
vantagem da simplicidade na implementagdo, mas ela ¢ computacionalmente
dispendiosa. Desta forma, os métodos analiticos t€m maior preferéncia com relagdo a
SMC particularmente em aplicagdes associadas com otimizagdo, tais como a RRD
multiobjetivo. Nas referéncias (Raposo, 2016) e (Raposo et al., 2017) foi desenvolvido
um método analitico para analisar a precisdo do estimador de estado baseado na
linearizacdo das condi¢des de optimalidade da funcdo objetivo do método de minimos
quadrados ponderados. Esta técnica permite a modelagem de correlacdo entre as
medic¢oes de poténcia ativa e reativa. No entanto, o método proposto por Raposo (2016)
e Raposo et al. (2017) s6 pode ser aplicada para redes de distribuicdo com um pequeno
nimero de nods de injecdes nulas. Esta limitagdo ¢ devido ao fato de que os nos de
injecoes nulas foram modelados usando-se medigoes ficticias de injecao de poténcia
ativa e reativa com alta precisao (desvios padrdes muito pequenos). Consequentemente,
podem ocorrer problemas de mau-condicionamento numérico no calculo da matriz de
sensibilidade do modelo linearizado usado na propagacdo de incertezas. Nesta tese, ¢
proposta uma metodologia para contornar este problema na qual os nos de injeg¢des
nulas sdo explicitamente modeladas no problema de estimagdo de estados através de
restricdes de igualdade. Desta forma, o problema de estimacdo de estados fica
relacionado com um problema de programagao ndo-linear com restricdes de igualdade.
Novamente, as condi¢des de optimalidade deste problema sdo linearizadas para obter
um modelo linearizado para propagacdo das incertezas que ¢ usado na andlise da
acuracia do estimador de estado. A se¢do 3.2 deste capitulo mostra como o estado do

sistema ¢ determinado via método de Gauss-Newton com restrigdes de igualdade. A
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secdo 3.3 apresenta os métodos de linearizagao e avaliagao da precisao do estimador de

estado.

3.2 Estimador de Estado via MQP Baseado no MGN com
Restricoes de Igualdade para Modelagem de Nos de Injecoes
Nulas

A utilizacdo de pesos elevados (desvio padrao muito pequeno) para elevar a
precisao de medigdes virtuais, tais como, nds de injecdoes nulas, levam ao mau-
condicionamento da matriz de informagdo G, implicando em problemas de
convergéncia do processo iterativo referente ao MGN (D.-Garcia et al., 2011).
Buscando-se mitigar este problema, as medi¢des virtuais sdo modeladas como restrigdes
de igualdade no método de MQP. Esta modelagem ¢ atrativa, pois as redes de
distribuicao, diferentemente dos sistemas de transmissao, possuem um elevado numero
de nods de injecdes de poténcia nulas. Dessa forma, o método de MQP com restri¢ao de

igualdade pode ser formulado como a seguir (Abur e Exposito, 2004):

1
min Jx) = 3 [z — h(x)]"R; Y[z — h(x)] (3.1

sujeito a: cx) = 0

em que c(x) = 0 representa o vetor de medi¢des virtuais, as quais sdo excluidas de
h(x). Estas medigdes virtuais sdo associadas com os nos de inje¢des de poténcia ativa e

reativa nulas.

O problema (3.1) pode ser resolvido através do método de Lagrange, no qual o
Lagrangeano ¢ dado por:

L(x, 1) =](x)—2ATc(x) (3.2)

As condi¢des de optimalidade de primeira ordem da fungdo Lagrangeano

definida em (3.2) sdo dadas por:
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0L(x, 1)

0 = H'W[z—h(Xx)]+CT2 = 0
0x (3.3)
0L(x,2) 0 o _ 0
. ‘@ =

em que C = dc(x)/0x, é a matriz Jacobiana de c(x).

Aplicando o MGN, o conjunto de equagdes ndo-lineares (3.3) pode ser resolvido

de forma iterativa através do seguinte sistema linear (Abur e Exposito, 2004):

[HTWH CT] . [Ax] _ [HTWAzk (3.4)

C ol LAl | —c(x)

em que Ax = x**1 — x¥ e Az = z — h(x¥).

A partir de (3.4), pode-se observar que a matriz W nao possui mais valores

elevados, eliminando uma das fontes de mau-condicionamento na matriz G.

Como exemplo de aplicagdo da melhoria no niimero de condicionamento da
matriz G, realizou-se uma analise no sistema teste de 95 barras proposto em Raposo et
al. (2017). Este sistema possui 37 nos de injecdes nulas, o que corresponde a
aproximadamente 38,95% do total de barras. Além disso, ha duas unidades de GD do
tipo eolica nas barras #18 e #95, respectivamente. A Tabela 3.1 mostra os valores dos
numeros de condicionamento definidos em (2.8) e (2.9) para os nds de injegdes nulas

modelados como restri¢ao de igualdade (equacgdo (3.4)).

Para demonstrar a melhoria do numero de condicionamento obtida com a
modelagem dos nds de inje¢des nulas via restrigoes de igualdade, realizou-se uma
analise deste nimero no sistema teste de 95 nds proposto por Singh et al. (2009). Os
planos de medi¢do usados neste sistema-teste foram obtidos de Raposo et al. (2017). O
sistema-teste possui 37 nos de injecdes nulas, o que corresponde a aproximadamente
38,95% do total de nés. Além disso, hd duas unidades de GD do tipo edlica nos nos #18
e #95. O diagrama unifilar do sistema-teste de 95 nos ¢ ilustrado na Figura 3.1. A
Tabela 3.1 mostra os valores dos nimeros de condicionamento, definidos em (2.8) e
(2.9), para nds de inje¢des nulas modelados como restricio de igualdade (equacdo
(3.4)). A Tabela 3.2 mostra os valores dos nimeros de condicionamento considerando
que os nods de injegdes nulas foram modelados diretamente na matriz de ganho G
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(equacdo (2.7)) através desvios padrdes ficticios iguais a 10™. Comparando-se os
resultados apresentados nestas duas tabelas pode-se que concluir que a modelagem dos
noés de injecdes nulas via restricdes de igualdade resultou uma melhoria significativa no
condicionamento numérico da matriz de sensibilidade do sistema linearizado do
estimador de estado. Esta melhoria ¢ muito importante, pois em aplicacdes no sistema
de poténcia, como a estimacdo de estado, o numero de condicionamento devera ser

menor ou igual a 10'? (D.-Garcia et al., 2011).

Tabela 3.1: Numero de condicionamento segundo sistema (3.4).

Ky (G) Amax lmin Cond(G)
1,0470E+10
4,2240E+09 | 117,6881 | 2,7863E-08 | 4,2238E+09
1,0470E+10
7,2808E+10
2,0986E+09 | 117,6881 | 5,6080E-09 | 2,0985E+09
7,2808E+10
1,5170E+10
5,0780E+09 | 117,6881 | 2,3178E-08 | 5,0775E+09
1,5170E+10

Barras com medidores

#1, #18 e #95

#1 e#18

#1 e #95

8= |8 N —]8 | =T

Tabela 3.2: Numero de condicionamento segundo a equacao (2.7).

Ky (G) lmgx /‘lmin COTld(G)
2,1483E+18
1,0496E+18 | 1,2143E+22 | 3,4196E+04 | 3,5510E+17
2,1962E+18
2,9324E+18
7,0165E+18 | 1,2143E+22 | 4,5764E+04 | 2,6534E+17
3,1484E+18
8,5140E+18
1,0640E+18 | 1,2143E+22 | 3,2277E+04 | 3,7621E+17
1,1284E+19

Barras com medidores

#1, #18 e #95

#1 e #18

#1 e #95

8= |8 | =8 =T
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Figura 3.1: Diagrama unifilar do sistema de 95 nos.

3.3 Avaliacao da Precisao do Estimador de Estado com
Restricoes de Igualdade e Medicoes Correlacionadas

O custo computacional da andlise de acurdcia do estimador, baseada na SMC, ¢
elevado devido a necessidade de solucionar um MQP nio linear para cada elemento da
amostra de medi¢des sorteadas. Uma maneira de contornar esta desvantagem ¢ através
da linearizacdo do problema de otimizag¢do associado como estimador de estado. A
partir deste processo, obtém-se uma relagdo de sensibilidade linear entre o estado
estimado e os erros nas medigdes. O processo de linearizacdo do problema de
otimizagdo associado com o estimador de estado, com restri¢ao de igualdade e medigdes
correlacionadas, € obtido a partir das condigdes de optimalidade de primeira ordem. Isto

¢, no ponto de minimo X associado com a fung¢ado objetivo definida em (3.1), tem-se:

aﬁ(f, l) = 0 = HT@WO[z—h@]+CTE@1 = 0
—ox (3.5)
0L(%, 1)

6}[ =0 = c® =0

Assumindo que HT (%) ¢ insensivel a pequenas mudangas em X e linearizando
h(X) em torno de X, tem-se (Debs, 1990):
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h(%) = h(xtrye) + H(Xerye) (X — Xprye) (3.6)

no qual X, € 0 valor verdadeiro do vetor de estado. Por outro lado, CT (%) também ¢é

insensivel a pequenas mudangas em X e linearizando c(X) em torno de X, tem-se:

c(X) = c(Xprye) + COxrye) (X — Xerye) (3.7

Lembrando que z = h(x) + e,, com e, ~ N(0,R:°™) e substituindo (3.6) e
(3.7) em (3.5), obtém-se:

[HTWcorrH CT] [ xtrue] [HTWcorreZ

C(xtrue) (3'8)
T
Isso implica que:
[ xtrue] [ HT WCOTT‘ e,
_C(xtrue) (3'9)

Nas consideragdes acima usou-se a aproximacdo C(X) = C(Xyye) = C €

H(X) = H(xyye) = H (Debs, 1990).

Extraindo-se a parti¢do superior de (3.9), pode-se obter uma expressdo para o

vetor de estado estimado X como se segue:

X—Xprye = K-HTWTe, —L-c(Xtrye) =
X = KH'W e, + xppye — Lc(x"¢) = (3.10)
A =0
X = Ae;+ Xerye

E importante enfatizar dois pontos em relagdo a equagdo (3.10): (i) ¥ ¢é
independente dos multiplicadores de Lagrange e a técnica proposta pode ser facilmente

expandida para o método da matriz aumentada, isto ¢, a matriz de Hachtel; (i1) €
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possivel obter uma forma analitica fechada para a matriz K se, e somente se, H” W, H for
ndo singular e o complemento Schur de HTW,H (C(HTW,H)~1CT) ¢ invertivel. Este

resultado ¢ valido apenas quando as matrizes C ¢ H ndo possuem colunas nulas.

O principal objetivo da metodologia analitica para avaliar a precisao do
estimador de estado, doravante denominada método ANEC2PDF, ¢ gerar a fungdo
densidade de probabilidade (PDF — Probability Density Function) do vetor de estado
estimado segundo (3.10). A partir desta fungdo, pode-se estimar qualquer indice

probabilistico associado com o estado estimado.

A equagdo (3.10) representa uma transformagdo linear de varidveis aleatorias
correlacionadas (TLC), visto que as medi¢des de injecdo/fluxo de poténcia ativa e
reativa tém correlagdo (e, ~ N(0,R5°")). Ha férmulas para obter a média e o desvio
padrdo de combinagdes lineares de variaveis aleatérias descorrelacionadas. Na verdade,
uma combinacdo linear de varidveis aleatorias gaussianas também possui distribui¢do
gaussiana. Entretanto, estas formulas ndo podem ser diretamente aplicadas em (3.10)
devido a presenca de correlacdo no vetor de erros e, . Uma maneira de contornar este
problema ¢ utilizar alguma técnica de conversdo de uma TLC em uma transformacao

linear descorrelacionada equivalente (TLD).

Ha dois métodos bastante utilizados para descorrelacionar variaveis aleatorias
correlacionadas a partir de uma transformagdo linear: o método da decomposigdo de
Cholesky da matriz de covariancia e o método da decomposicao ortogonal da matriz de
covariancia baseado em autovalores e autovetores (DOAA). Ambos os métodos
fornecem os mesmos resultados e apresentam custo computacional similar, pois pode-se
obter férmulas analiticas fechadas para matrizes de ordem 1 e 2. A seguir serdo
apresentados os dois métodos para descorrelacionar varidveis aleatorias: o de Cholesky
e o DOAA. Primeiramente, sera mostrado o método Cholesky. Em seguida sera
explicado o método de DOAA que foi selecionado nesta proposta para se obter a média

e o desvio padrao de X com base na equagao (3.10).

Considera-se a TLC dada por:

Y=AX+B (3.11)
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em que X ~ N(X,Cxyx). A TLD equivalente associada a Y é obtida expressando-se o
vetor X como uma funcdo linear de um vetor gaussiano padronizado e

descorrelacionado como segue (L.-Garcia, 2008; Miller e Childers, 2012):

X=DZ+X (3.12)

em que Z ¢ um vetor de varidveis aleatorias gaussianas descorrelacionadas e
padronizadas (Z ~ N(0,1)); D é a matriz triangular inferior da decomposi¢do de

Cholesky de Cyy (Cxx = DDT). Substituindo-se (3.12) em (3.11), tem-se:

Al 14

Desta forma, a média e a variancia de cada componente de Y sdo dadas por:

n n
E[v,] =V, = ZA’”XJ' + By, = By + ZARJ-E[X]-] parak = 1,..,dim(Y)  (3.14)
j=1 ]=1

VarlY,] = Z(A;(j)z parak = 1,...,dim(Y) (3.15)

j=1

Aplicando-se a DOAA a fim de obter uma TLD para a equacao (3.10), tem-se
(L.-Garcia, 2008; Miller e Childers, 2012):

e,=QVA-Z+ X =0QVAZ (3.16)

em que Z ¢ um vetor de varidveis aleatorias gaussianas descorrelacionadas e

padronizadas (Z ~ N(0,1)); Q é a matriz ortogonal onde cada coluna esta associada
corr corr — T : COTT A citndtr 4

com um autovetor de R;°"" (R;%"" = QVAQ", pois R;°"" ¢ simétrica), e VA ¢ uma

matriz diagonal associada com os autovalores de R:°"", ou seja, +/A;; = A; € 0 i-ésimo

autovalor de R5°"". Substituindo-se (3.16) em (3.10), tem-se:

X =AQVA - Z + e — Lc(Xprye) (3.17)
AII
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Aplicando-se (3.14) e (3.15) em (3.17), a média e a variancia de cada

componente de X sao dadas por:

E[X] = xgye—Lc(x¢) =
— (3.18)
E[JNC] = Xtrue
NM
Var(%,] = Z(A;;j)z parak € (3.19)
=1

no qual NM ¢ o nimero de medic¢des disponiveis.

Visto que Z ~ N(0,1), entdo a matriz de covariancia do estado estimado, C}C’ 9,

segundo o método ANEC2PDF ¢ dada por:

cye =A"A"N" (3.20)

As equacgodes (3.18) e (3.19) definem uma distribui¢do de probabilidade normal

VO

. A VO
true © Matriz de covariancia C,2 , 1sto

bivariada (para cada barra k € 3) com média x

. ~VO Vi ~ViOy
C X ~ N(xtrue ) CJZ .

A ultima etapa do ANEC2PDF ¢ obter a matriz de covariancia associada ao erro
de fluxo estimado de poténcia ativa e reativa. Esta matriz de covariancia ¢ obtida a
partir da andlise de sensibilidade da matriz 62/ 9z OU seja, a variagdo nos valores

calculados dos fluxos com relacdo as perturbagdes associadas com os erros de
medi¢des. Considera-se que o estado estimado ja foi calculado segundo (3.17). A
analise de sensibilidade € inicialmente usada para determinar o impacto de uma variagao

no estado estimado sobre os valores estimados dos fluxos nos circuitos. Neste caso, a

matriz de sensibilidade 97 / % € dada por (Monticelli, 1999):

0
a—f = HPF = A7 = HPF A% (3.21)
X

em que HPF ¢ a partigdo da matriz H associada com os fluxos de poténcia.

A partir de (3.17), tem-se:
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x = A'Z+ Xtrue — Lc(xtrue) =

X— Xtrue = A”Z_Lc(xtrue) =
Ax = A"Z—Lc(xt™e) = (3.22)
=0
Ax = A"Z

no qual AX = X — Xx¢e. Substituindo-se (3.22) em (3.21), tem-se:

AZ = HFFAZ =

5 PF q11\7 _ 1JPF true

Az = (HPFANZ-H Lc(x_o ) = (3.23)
Az = (HPFANZ

Um resultado importante da teoria de probabilidade é que se y = Fv, com

Cov(v) = M, entdo Cov(y) = FMFT. Portanto, a matriz de covariancia associada ao

erro de fluxo estimado de poténcia ativa e reativa, C lféow, ¢ dada por:

Cov(Az) = CL" = (HPFA")Cov(Z)(HPFA)T =
cl” = (HPFANIHPFA)T = (3.24)
Clg™ = HPF(AM@AN HPT

Como ja foi dito, um dos objetivos principais do problema de alocagdo de
medidores em redes de distribuicdo ¢ aumentar a precisdo do estimador. Uma das
formas de se avaliar essa precisdo ¢ através do risco dos erros relativos entre os valores
estimados e verdadeiros das varidveis de estado violarem limites especificados (Singh et

al., 2009; Raposo et al., 2017). Estes riscos sdo calculados considerando-se que:

1) E valida a hipotese de que a magnitude e o 4ngulo da tensdo estimada
para cada barra do sistema sdo variaveis aleatorias descorrelacionadas;

i) A precisdo de um plano de medicdo para demanda variavel é baseada no
nivel critico de carga, isto ¢, o patamar de carga com o pior indice de
precisdo para o plano de medigdo com apenas um medidor na subestacao

(Raposo et al., 2017; Raposo et al., 2020).

A partir das consideragdes definidas nos itens (i) e (ii), o risco de violar valores
especificados para um patamar de carga [ e erro relativo entre os valores verdadeiros e

estimados das varidveis de estado pode ser definido como:
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Ry = P¢ - P2, para k € Qj (3.25)

em que:
Vit = Vier™*
Pl = Pr(|—mme—|=¢
fol ( Virue Y (3.26)
= Pr[Vk'l < Vlgriue(l — EV) ou Vk,l > V}é?iue(l + EV)]
gkl - Hlf’,rlue
PY, = Pr||——gu—]| =€
ol ( o o (3.27)

= Pr[é'k'l < Blinue - Eel@liﬁuel ou ék,l = lerlue + Gglglgsuel]

Ry, € o risco de violagdo na k-ésima barra no patamar de carga [; ék,l e Vk,l s30 os
valores estimados da fase e da magnitude da tensdo na k-ésima barra e patamar de carga
[, respectivamente; (p € o conjunto de barras do sistema excluindo-se a barra slack;
VETe e 05714 sdo os valores verdadeiros do modulo e angulo da tensdo na k-ésima barra
e patamar de carga [, respectivamente, e; €, ¢ €g sao os valores especificados para o

erro relativo de magnitude e fase das tensodes, respectivamente.

O método ANEC2PDF, diferentemente de métodos que usam SMC, ndo exige
que uma amostra de estados estimados seja gerada a fim de computar o indice de
probabilidade bivariado Ry, usando-se o conceito de média amostral. A grande
vantagem do ANEC2PDF ¢ calcular o indice Ry ; de forma direta observando-se que as
distribuicdes de probabilidade das varidveis de estado estimadas sdo normalmente
distribuidas com média e desvio padrdo definidas de acordo com (3.18) e (3.19).
Portanto, pode-se determinar Rj; usando a func¢do densidade de probabilidade

gaussiana.

3.4 Modelagem das Medicoes Associadas com as Cargas

Conforme definido nas sec¢des anteriores, a principal fonte de incerteza no estado
estimado sdo os erros nas medi¢gdes. Os erros nas medicdes reais tém origem

diversificada, por exemplo: classe de exatiddio dos TCs e TPs, precisdo dos
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equipamentos de medicao e ruidos na transmissdo e conversao dos sinais das grandezas

elétricas (tensdo, corrente e poténcia).

Em redes de transmissdo existem medi¢Oes instaladas em todos os circuitos
(linhas de transmissao e transformadores) ¢ em todas as barras de carga e geragdo, pois
a automagdao ¢ monitoramento destas redes ¢ bastante desenvolvida e avangada por
questdes de seguranca e grandes montantes de energia nao-fornecida durante blackouts
do sistema. Desta forma, a observabilidade do estimador de estado para a condicdo de
operagdo normal ¢ geralmente assegurada. Por outro lado, o monitoramento da maioria
das redes de distribuicdo atuais ¢ mais limitado com relagdo as redes de transmissao.
Por exemplo, em muitas concessiondrias de distribui¢ao, a unica medi¢ao disponivel em
um alimentador est4 localizada no disjuntor principal (de saida) do alimentador. Além
disso, as cargas conectadas no alimentador ndo sdo monitoradas em tempo real. Na
verdade, a Unica informac¢do disponivel com relag@o as cargas ¢ o seu consumo mensal
de energia. Desta forma, deve-se modelar as cargas da rede de distribuicdo como
pseudo-medicdes para garantir que a rede seja observavel. As pseudo-medi¢des sdo
geralmente obtidas a partir de: campanhas de medi¢do, estudos de previsdo de carga,
dados historicos da operacdo ou da AMI. A AMI engloba todos os componentes
essenciais para a medicdo e comunicagdo entre as unidades consumidoras e a
concessionaria de distribui¢do. Geralmente, a AMI utiliza uma comunicagdo
bidirecional entre o consumidor e a concessiondria que possibilita novas aplicagdes
comerciais, tais como: o envio da fatura de energia, religamento de consumidores,
gerenciamento pelo lado da demanda e indicacdo de interrupgdes no fornecimento de
energia (Bernardon e Garcia, 2018). E importante mencionar que a laténcia dos dados
da AMI (de 15 minutos até¢ 24 horas) ¢ muito maior que aquela referente as medicdes
obtidas a partir do sistema SCADA (de poucos segundos até minutos). Este problema ¢
causado por restricdes existentes na largura da banda para transmissdo de dados
(Exposito et al., 2015). Portanto, os dados das cargas provenientes da AMI podem estar
desatualizados quando forem solicitados pela funcdo de estimacdo de estado. Devido a
isto, mesmo com a utilizacdo da AMI, serd necessdrio usar pseudo-medi¢des para
substituir as medi¢des de carga, pois o0 SCADA e a AMI possuem escalas de tempo
distintas. Em um futuro préximo, espera-se que o uso de pseudo-medi¢des na estimagao
de estado em redes de distribuicdo seja reduzido devido a difusdo da tecnologia 5G e ao

surgimento de novas geragdes de dispositivos digitais, tais como: unidades de medigao
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fasorial e IED. Estes dispositivos (projetados para medicao, prote¢do e controle) sdo
mais flexiveis que os equipamentos analdgicos existentes e sdo capazes de trocar dados

com o mundo exterior através da internet.

Infelizmente, ndo foi possivel obter dados associados com AMI, histéricos de
operacgdo, previsao de carga ou campanhas de medi¢do durante o desenvolvimento da
pesquisa desta tese. Devido, os valores médios das distribuicdes gaussianas que
representam as pseudo-medi¢des sdo iguais as poténcias ativas e reativas das cargas
usadas no estudo de fluxo de poténcia. Os desvios padrdes das distribui¢des gaussianas

das pseudo-medigdes sdo obtidos de acordo com a equagdo (3.28) (Singh et al., 2009).

max

Hzmed X €
Ozmed = ZmZXIOO_“ (3.28)

em que Uymeq € valor médio para as pseudo-medicdes associadas com as cargas, ¢;

€,'%* € o erro percentual maximo associado com uma medigao.

Os valores de €,'* sugeridos por Singh et al. (2009) para se determinar os

desvios padroes associados com medicdes reais e pseudo-medi¢des sdo iguais a 1% e

50%, respectivamente. Estes valores também foram adotados nesta tese.

Se os dados das cargas sdo obtidos a partir das faturas mensais de energia dos
consumidores via CIS (“Customer Information System”), entdo € possivel alocar
(calibrar) as cargas, baseado em fatores de participagdo, para considerar os efeitos de
perdas técnicas e comerciais (Manito et al., 2019). Este procedimento fornecera valores
mais realistas das poténcias ativa e reativa nodais. Consequentemente, a avaliacdo da
precisdo do estimador de estado fornecerda resultados mais proximos da realidade

operativa da rede de distribui¢ao.

Neste ponto, ¢ importante salientar a diferenca entre pseudo-medigdes e
medigoes virtuais. As medigdes virtuais estdo associadas com nos de inje¢cdes nulas e
sao consideradas como medicdes de alta precisdo (modelagem via desvios padrdes
muito pequenos ou como restricdes de igualdade). Por outro lado, as pseudo-medigdes
(geradas através da aplicacdo de métodos estatisticos a dados histdricos) possuem baixa

precisdo com relagdo as medi¢des convencionais e as medi¢des virtuais.
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Finalmente, deve-se enfatizar que o numero de medigdes evidencia outra
diferenga importante entre a estimacao de estado em redes de distribui¢do e transmissao.
Nas redes de transmissdo, nas quais hd um grande niumero de medigdes, ¢ possivel
realizar uma analise de criticalidade das medicdes. Isto €, identificar as medi¢des que se
removidas do sistema o tornam ndo-observavel. Por outro lado, em redes de
distribui¢des, nas quais a quantidade de medidores ¢ muito pequena ou até mesmo
insuficiente para a estimagdo de estado, a analise de observabilidade ¢ geralmente muito
limitada ou infactivel. Esta dificuldade ¢ devido ao fato de que € necessario adicionar
pseudo-medicdes associadas com todas as barras de carga para tornar o sistema
observavel. Em outras palavras, em redes de distribuicdo a estimagdo de estado esta

associada com um sistema indeterminado, isto é, o numero de equagdes ¢ menor do que

o numero de variaveis (Al-Wakeel et al., 2016).
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Capitulo 4

FORMULACOES  MONOBJETIVO  DOS
PROBLEMAS DE RRD E ALOCACAO DE
MEDIDORES

4.1 Introducao

Esta tese tem como objetivo apresentar uma metodologia para a solugdo
simultanea dos problemas de RRD e alocacdo de medidores para minimizar a perda
anual de energia e melhorar a precisdo do estimador de estado. Desta forma, este
capitulo apresenta a formulagdo matematica monobjetivo (convencional) dos problemas
de RRD e alocagdo de medidores. As formulacdes destes dois problemas sdo definidas
de forma isolada sem considerar a interferéncia da RRD na precisao do estimador de
estado. A modelagem de cada um dos problemas sera feita considerando-se a variagdo
da demanda ao longo de um periodo de estudo. Em razio dos padrdes que se repetem
anualmente na demanda de energia ativa e reativa nos sistemas de distribui¢do, faz-se
necessario, primeiramente, definir metodologias utilizadas para agrupamento de cargas.
Em seguida, serd definida a formulag¢do do problema de alocagdo de medidores com as
respectivas peculiaridades associadas com as restricdes e funcao objetivo. Por fim, sera
apresentada a formulacao do problema de RRD, isto €: a fungdo objetivo e as restri¢des
tipicas. Nos capitulos subsequentes desta tese os problemas de otimiza¢do associados
com a RRD e a alocacdo de medidores serdo combinados em uma estrutura

multiobjetivo.

4.2 Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen para Agrupamento
de Cargas

A metodologia proposta visa minimizar as perdas de energia, maximizar a
precisdo do estimador de estado e minimizar o nimero de medidores instalados na rede

de distribui¢@o. A precisdo de um plano de medi¢do para demanda variavel ¢ baseada no
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patamar de carga critico. Ou seja, o patamar de carga com o pior indice de precisdo para
o plano de medicdo com apenas um medidor na subestagdo. Assim, se um indice de
precisdo para um plano de medig¢@o for menor que um limite especificado no patamar de
carga critico, a precisdo sera garantida para todos os patamares da curva de carga
(Raposo et al., 2017). Portanto, ¢ necessario executar a avaliagdo de precisao apenas
para o patamar de carga critico. Por outro lado, a avaliagdo anual das perdas de energia
requer uma solucdo de fluxo de poténcia para cada patamar de carga.
Consequentemente, os perfis da curva de carga sdo agrupados em um numero
predefinido de grupos de dados, com o objetivo de reduzir o custo computacional da

avaliagdo das perdas de energia (Tahboub et al., 2015; Raposo et al., 2020).

Existem na literatura diversas técnicas para agrupamento de dados, destacando-
se os algoritmos k-means (MacQueen, 1967) e Fuzzy C-Means (FCM) (Dunn, 1973;
Bezdek, 1981), bem como a rede neural (mapa) auto-organizavel de Kohonen (SOM —
Self-Organizing Maps) (Kohonen, 2001). O algoritmo k-means ¢ um dos mais simples e
conhecidos algoritmos de agrupamento de dados. A ideia principal ¢ definir k centroides
(um para cada grupo) e, em seguida, colocar cada ponto do banco de dados na classe do
centroide mais proximo. O proximo passo ¢ recalcular o centroide de cada grupo e
redistribuir todos os objetos de acordo com o centroide mais proximo. O processo €
repetido at¢ que ndao haja mudanca nos grupos de uma etapa para a proxima
(MacQueen, 1967). Matematicamente, o algoritmo k-means objetiva minimizar a fun¢ao

erro quadratico de acordo com:

k N )
Jk—means = ZZ ||xi(j) - Cj” 4.1)

j=11=1

. 2 .
xi(] ) _ Cj ” , uma medida da distancia escolhida entre um vetor de dados xl-(] ) e

em que |
o centro do agrupamento c;, representa um indicador da distancia de N dados dos seus
respectivos centros dos agrupamentos.

O algoritmo FCM permite que um dado pertenga a dois ou mais grupos baseado
em um determinado grau de pertinéncia, sendo bastante utilizado no reconhecimento de

padrdes. Este algoritmo tem como base a minimizagdo da seguinte fungdo objetivo

(Dunn, 1973; Bezdek, 1981):
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N C

]mzzz:u{?”xi—cjnz, 1<m<ow 4.2)

i=1j=1

em que m ¢ um numero real maior ou igual a 1; u;} € o grau de pertinéncia de x; no
grupo de dados j; x; € o i-€simo elemento do vetor de dados x; ¢; € o centro do
agrupamento de dados j, com mesma dimensdo de x, e; ||*|| ¢ qualquer norma que

expressa a similaridade entre os dados disponiveis e os respectivos centros dos

agrupamentos.

Por outro lado, as arquiteturas auto-organizdveis, como as propostas por
Kohonen (2001), geram mapeamentos de um espago de dimensado elevada em estruturas
cuja dimensdo topologica ¢ inferior a original. Estes mapeamentos sdo capazes de
preservar as relagdes de vizinhanca dos dados de entrada. Em outras palavras, o SOM ¢
definido como uma transformagdo nao-linear que mapeia uma entrada continua em um
espaco E, cuja topologia ¢ definida pela relagdo métrica dos vetores de dados D (D €
E), para uma saida em um espago discreto S, cuja topologia ¢ definida por um conjunto
de modelos M organizados em uma rede bidimensional, como ilustrado na Figura 4.1.

Tipicamente, essa rede de neurdnios € conectada por ligagdes (pesos) hexagonais

(Kohonen, 2001).

Figura 4.1: Modelo de uma rede neural auto-organizavel de Kohonen.

Considerando-se as trés técnicas de agrupamento de dados descritas acima,
realizou-se uma andlise de desempenho destas técnicas a fim de agrupar os dados
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histéricos de demanda do sistema teste (Baran e Wu, 1989a; Savier e Das, 2007). A
métrica utilizada para avaliar os algoritmos k-means, FCM e SOM foi o erro absoluto
médio percentual (MAPE — Mean Absolute Percentage Error) associado com as perdas
ativas para cada patamar de carga. A estatistica MAPE ¢ uma métrica importante para
analise de modelos de similaridade de dados, isto é, o quanto uma técnica de
agrupamentos de dados ¢ mais precisa em relacdo as demais. Matematicamente, o
MAPE expressa a acurdcia do erro em percentagem. O MAPE associado com o

agrupamento da curva de carga ¢ definido conforme:

loss loss
[ynt - I'pt

loss
Pmt

para PL95S + 0 (4.3)

T

I
MAPE(%) = 100 x ?Z
t=1

em que T representa o nimero de patamares de carga; Pl%5 sdo as perdas ativas

I)loss

associadas com os dados histdricos no instante de tempo t, e; Pp;;° sdo as perdas ativas

com o agrupamento de dados no instante de tempo t.

Os algoritmos de agrupamento foram testados aplicando-se os dados historicos
de carga do sistema de 95 nds (Singh et al., 2009) utilizada no sistema teste (Baran e
Wu, 1989a; Savier e Das, 2007). As curvas de carga ativa e reativa utilizadas sdo
mostradas na Figura 4.2, em quatro grupos, de modo que cada grupo representa uma
estacdo do ano. Considerando 1000 simulagdes realizadas para os quatro agrupamentos
de cargas, o minimo MAPE para os algoritmos k-means, FCM comm =20em=1,2, ¢
SOM sdo, respectivamente, 5,4326%, 7,5848%, 6,4583% e 5,0660%. Desta forma, o
SOM apresentou o menor MAPE para as 1000 simulacdes, sendo estes quatro
agrupamentos de cargas utilizados para representar demanda ao longo de um ano. A
Figura 4.3 ilustra o comportamento do MAPE para cada técnica de agrupamento em
funcdo do numero de simulagdes. A partir desta figura € possivel notar o
comportamento praticamente constante do MAPE para os algoritmos k-means e FCM
com relacdo as simulagdes. Entretanto, na mesma figura, nota-se o comportamento
randomico da rede neural de Kohonen. Este comportamento esta relacionado com a
atualizacdo taxa de aprendizagem da rede, bem como do raio de vizinhanga entre
neurdnios proximos entre si (Kohonen, 2001). A Figura 4.4 mostra o nimero de
patamares de carga, para cada estacdo do ano, obtidos através do SOM com minimo

MAPE.
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Figura 4.2: Curva de carga utilizada para agrupamento de demanda de energia.
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Figura 4.3: indices MAPE para as técnicas de agrupamento de cargas.
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Figura 4.4: Numero de patamares de carga obtido através do SOM para o minimo
MAPE.

4.3 Formulacao Monobjetivo do Problema de Alocacao de
Medidores em Redes de Distribuicao

Os dispositivos de medi¢do instalados na rede de distribui¢do permitem o
monitoramento de uma gama de indices de qualidade de energia. Além disso, é possivel
usar os dados dos medidores disponiveis para se estimar os indicadores de qualidade de
energia em locais onde ndo hd medidores instalados, por exemplo, a estimagdo de
afundamentos de tensdo de curta duragdo (Juarez e Espinosa, 2007) e de harmonicos
(Madtharad et al., 2005). A estimac¢do do modulo e da fase das tensdes nodais a partir
dos dados das medi¢des ¢ denominada de estimagdo de estado. A funcdo de estimagao
de estado esta presente nos centros de controle e operagdo dos sistemas de transmissao.
Nestes centros ela € um pré-requisito para diversas outras funcdes, por exemplo: analise
de seguranca, despacho econdmico, equivalentes externos, etc. Atualmente, a fungdo de
estimacdo de estados também estd sendo incorporada nos centros de operacdo das
empresas de distribuicdo para atender as exigéncias da implantacdo de programas de

redes elétricas inteligentes.

A qualidade das estimativas das tensdes fornecidas pelo estimador de estado ¢

dependente de diversos fatores, tais como:

1) Sistema de telecomunicagdes (WAN — Wide Area Network, NAN -
Neighborhood Area Network, etc.),
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1) M¢étodo usado para obter as pseudo-medigdes: estatistico (regressao linear)
ou inteligéncia artificial (aprendizagem de maquina);

i) Tipo de medi¢do: SCADA, AMI ou PMU,

1v) Funcionalidade dos medidores: medi¢ao dedicada de uma tunica grandeza
(corrente, tensao ou a poténcia) ou multifuncional (medi¢do de varias
grandezas simultaneamente);

V) Plano de medigdo existente na rede elétrica: a localizagdo dos medidores nos

nos € nos ramos.

Portanto, deve-se definir indices para avaliar a acuracia do estimador. Nesta tese,
considera-se que a precisao do estimador ¢ afetada somente pelo plano de medi¢ao que

¢ composto apenas por medidores multifuncionais.

Um indice bastante usado para esta avaliacdo ¢ o risco de violacdo do erro
relativo entre os valores estimados e verdadeiros das tensdes nodais (Singh et al., 2009).
A defini¢ao deste indice é baseada no risco em razdo das incertezas associadas com o0s
erros nas medi¢des. Além disso, a determinagdo de plano de medi¢do deve considerar
diversos fatores, como alteragdes na topologia devido a RRD, variagdes na carga, falhas

nos medidores e a capacidade para identificar erros grosseiros.

E importante enfatizar que a determinagio do plano de medigdo é um problema
de otimizacao combinatoria, ndo-linear e estocastico devido a: natureza discreta dos
locais de instalagdo, nao linearidade das fun¢des de medig¢do e incertezas nos valores
das medicOes, respectivamente. Também deve-se considerar os tipos de medidores
usados para definir o plano de medi¢ao. Por exemplo, Singh et al. (2009) consideram a
alocacdo de medidores convencionais. Estes medidores sdo equipamentos dedicados
para medi¢cdo de apenas uma grandeza elétrica: tensdo, corrente ou poténcia (ativa e
reativa). Esta suposicdo ndo € coerente com a tecnologia atual dos equipamentos de
medi¢do, porque os medidores usados atualmente pelas concessiondrias sdo
multifuncionais. Um medidor multifuncional ¢ composto por um conjunto de
transformadores de tensdo e corrente que fornecem sinais analdgicos destas grandezas
(medi¢des cruas) para serem digitalizados e processados por meio de rotinas de software
embarcadas no medidor para gerar dados de saida digitais (medi¢des processadas). As
duas configura¢des mais usadas para a conexdo do grupo de medigoes sao (Caro et al.,

2010): a bifasica (Figura 4.5 (a)) e a trifasica (Figura 4.5 (b)). A configuragdo mais
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usada na pratica ¢ a trifasica. A Figura 4.6 mostra em detalhes as conexdes dos grupos

de medig¢des para a configuragdo trifasica.
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Figura 4.5: Configuragoes de conexdo das medicdes. (a) bifésica. (b) trifasica
(Adaptada de Caro et al. (2010)).
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Figura 4.6: Medigdes de tensao/corrente € medigdes processadas para a configuracao
trifasica (Adaptada de Caro et al. (2010)).

As rotinas de software internas de um medidor multifuncional, que calculam os
valores das medi¢des processadas, sao implementadas de tal forma que a possivel
presenca de harmdnicos, desequilibrios e assimetrias no estado da rede sdo consideradas
(Caro et al., 2010). Entretanto, em estudos de estimag¢dao de estado com medidores
multifuncionais assume-se que nenhuma harmonica, exceto a harmonica fundamental, ¢

considerada na andlise (Caro et al., 2010; Caro et al., 2011).
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Geralmente, as medigdes processadas sdo: a tensao em uma barra de interesse;
correntes € poténcias ativa/reativa nos ramos ou geradores/cargas conectados a barra. As
rotinas de software internas usadas para calcular este conjunto de medi¢des processadas

sao baseadas nas seguintes equacoes (Caro et al., 2010; Caro et al., 2011):

Vi=VA+VE+VE)/3 (4.4)
Ly=({5+15+15)/3 (4.5)
_ ¢ ¢
P, = Z V212 cos(p? (4.6)
fed
_ ¢ ¢ ¢
Qij = Z V. I Sen(‘/)ij 4.7)
fed
Po= ) V1t cos(u?) (48)
fed
0= Y V1P sen(yf) (4.9)
fed

em que:
® = {A,B,C} ¢ o conjunto de fases para uma rede de distribuigdo trifasica;

V; ¢ a magnitude da tensdo na barra de interesse i;
Vif ¢ o sinal da magnitude da tensdo na fase f;

Il-’;- e l,l)l-fj sdo os sinais da magnitude da corrente e do angulo de fase tensdo-corrente para

a fase f na linha ij, respectivamente.

1f

;€ l,l)l-f sdo os sinais da magnitude e do angulo de fase tensdo-corrente para fase f

pertencente ao gerador/carga conectado na barra de interesse i, respectivamente.

Nesta tese foi usado um modelo balanceado de sequéncia positiva para a rede de
distribuicao (ver subsecao 1.5). Portanto, as medi¢des resultantes definidas em (4.4)-
(4.9) foram obtidas adicionando-se ruidos gaussianos as variaveis do fluxo de poténcia
balanceado (magnitude da tensdo, fluxos de poténcia nos circuitos, inje¢des de poténcia,
etc.) que correspondem as medi¢des disponiveis. Desta forma, as equagdes (4.4)-(4.9)
tém somente o objetivo de explicar como as medi¢des resultantes sdo obtidas a partir

das configuragdes tipicas de medidores multifuncionais.
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Adicionalmente, os medidores multifuncionais sdo dotados de multiplos canais
que coletam grandezas elétricas em diferentes ramos conectados a um mesmo no
simultaneamente (Muscas et al., 2009). A escolha de medidores multifuncionais e
multicanais representa uma op¢do mais econOmica para a obtengao do plano de
medicao, pois pode-se obter um maior nimero de medi¢des de diversas grandezas com
um numero reduzido de equipamentos. Esta caracteristica ¢ importante no processo de
planejamento, pois deseja-se minimizar os custos de instalagdo e compra de
equipamentos. Devido a isso, a metodologia introduzida nesta tese assumira que o plano
de medi¢do ¢ obtido com medidores multifuncionais/multicanais instalados em um no6
da rede de distribui¢do que sdo capazes de medir a magnitude de tensdo e os fluxos de

poténcia ativa e reativa dos ramos conectados a este no.

A partir das consideragdes acima, pode-se observar que o principal objetivo da
alocagdo de medidores ¢ assegurar que o estado seja estimado de forma precisa.
Portanto, pode-se usar a minimizac¢ao do risco maximo de viola¢ao dos limites para os
erros relativos como uma meta para a defini¢do da alocagdo dos medidores. Além disso,
¢ possivel impor restri¢des para os riscos individuais visando evitar que apos a alocagao
os niveis de risco fiquem acima de valores toleraveis. Por outro lado, como ja
mencionado nesta tese, a precisdo de um plano de medi¢do para demanda varidvel ¢
baseada no nivel critico de carga, isto €, o patamar de carga com o pior indice de
precisdo para o plano de medi¢cdo com apenas um medidor na subestacdo. Assim, em
um planejamento a médio ou longo prazo (anual ou sazonal), faz-se necessario
determinar em qual patamar de carga encontra-se o patamar critico. Desta forma, tem-se

a seguinte formulagdo para o problema de alocacdo de medidores em redes de

distribui¢do (defini¢cao do plano de medicdo) para o patamar de carga critico [:
3 — max —
min F;(X) =R =100 x Ir(relg)*;{Rk_l(X)} (4.10)

sujeitoa: R™M** <R (4.11)

no qual:

X € um vetor binario de varidveis de decisdo associado com as barras (locais) nos quais

os medidores podem ser instalados. A dimensdo de X ¢ igual ao niimero de barras da

71



rede (NB) com seus elementos dados por: X, = 1 (X;, = 0) se existe (se ndo existe) um

medidor instalado na barra b;

R™** = max{Ry,;(X) V k € Qp} ¢ 0o maximo risco nodal no patamar de carga critico [

associado a um plano de medi¢ao representado pelo vetor de variaveis de decisdo X;

R (X) = P,Z L P,f, ; para k € Qg € o risco nodal associado com a barra k no patamar de

carga critico [ (equacdo (3.25));

Py, =Pr[V, < VM (1 —€y) ou Vi = V(1 +€,)] é a probabilidade do erro
relativo associado com a magnitude da tensdo na barra k, para o patamar de carga

critico [, ser maior do que uma tolerancia especificada (equagao (3.26));

P2, = Pr[fy; < 057 — €q|0f1¢| ou By; = 05714 + €9|0574¢|] ¢ a probabilidade do
erro relativo associado com a fase da tensdo na barra k, para o patamar de carga critico

[, ser maior do que uma tolerancia especificada (equagao (3.27));
Q% € o conjunto de barras do sistema excluindo-se a barra slack;

0, , e V.., sdo os valores estimados da fase ¢ da magnitude da tensdo na barra k-ésima no
kil € Vi
patamar de carga critico [, respectivamente;

VEe e 6;71*¢ sdo os valores verdadeiros do modulo e angulo da tensdo na k-ésima barra

no patamar de carga critico [, respectivamente, e;

€y € €g sdo os valores especificados para o erro relativo de magnitude e fase das

tensoes, respectivamente.

Sabe-se que as variaveis estimadas ék,l e Vk,z sdo normalmente distribuidas com
média e desvio padrdo dados por (3.18) e (3.19), respectivamente. Portanto, as

probabilidades P,K 1€ P,f, ; podem ser calculadas através das seguintes integrais:

gmax U EOkL) (0-£[B11)”
~ ~ . ~ ~ 1 k1 ar
Pr{fe; < O™ ou By = B70] = 1 — e ﬁ Ce Al g, @12)
/ZnVar[ékrl] Oct”
max (- E[Vkl])
T 7 T 7 X 7 Y7 1 kit ar
Pr(Vi, < VM ou Vi, 2> V] =1 - —— e Wl gy, (4.13)

/ZHVar[Vk l] '[Vkl
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em que:

O = OfMe + €9 |05 | e O™ = 9L — €4]07*¢| o valor maximo e minimo de
O 1, Tespectivamente.

max _ ystrue + EV|Vtrue

m =V o |e me _ ytrue

true
o= Ve — ey,

] | o valor maximo e minimo de

V.1, respectivamente.
E [ék,l] eE [Vk,z] sao os valores médios de ék,l e Vk‘l, respectivamente (equacao (3.18)).
Var|8y,] e Var[Vy,] sdo as variancias de 8, e V., respectivamente (equagdo (3.19)).

E importante lembrar que a média /I ¢ o desvio padrdo & das variaveis de estado
estimadas sdo funcdes das seguintes varidveis (ver equagdo (3.10)): matriz de
sensibilidade H (que contém as derivadas parciais das fungdes de medigdo com relacio
as variaveis de estado), inversa da matriz de covariancia W™ e de uma parti¢do K da
inversa do sistema aumentado para modelagem dos nds de inje¢des nulas. Por sua vez,
estas matrizes sdo funcgdes do tipo e do numero de medicdes instaladas na rede.
Portanto, a média fi e o desvio padrdo & das variaveis de estado estimadas sdo fungdes
implicitas do vetor de varidveis de decisdo X, pois este vetor define os locais onde os
medidores sdo instalados. Em outras palavras, as dimensdes ¢ os elementos de H e
W€ sdo modificados para cada plano de medigdo candidato que por sua vez alteram
também a média fi ¢ o desvio padrio 4. Desta forma, ¢ caracterizada uma dificuldade
para obter uma formula¢do matematica fechada para definir os riscos como fungdes
explicitas do vetor de varidveis de decisdao X. Este dificuldade serd decisiva na escolha
da técnica de solug@o do problema de alocacdo de medidores. Um esquema sintetizando
o calculo do risco definido na equacao (4.10) a partir das probabilidades P,K 1 € P,g 1 €

mostrado na Figura 4.7.

A partir das equacdes (4.10) e (4.11), pode-se notar que tanto a fung¢do objetivo
como as restricoes do problema de alocagdo de medidores sdo fungdes de integrais
definidas (equagoes (4.12) e (4.13)) cujos parametros (por exemplo, os limites inferior e
superior) sdo dependentes de matrizes inversas e jacobianas que sdo modificadas para
cada solugdo candidata definida pelo vetor X. Este fato ratifica a complexidade do
problema de alocagdo de medidores orientado a melhoria da precisdo do estimador de
estado. Portanto, métodos de programacao ndo-linear inteira mista sdo inadequados para

a alocagdo de medidores, pois eles exigem a defini¢do de formulas analiticas fechadas
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para a fungdo objetivo e para as restricdes assim como para as suas respectivas
derivadas parciais. Embora estes métodos tenham sido aplicados de forma bem sucedida
na solu¢do de problemas de FPO, sua utilizagdo ¢ restrita a otimizagdo com variaveis e
restri¢des intrinsecas do problema de fluxo de poténcia (um subproblema do FPO), por
exemplo: taps de transformadores, status de ramos (ligado ou desligado), poténcia de
saida de geradores, etc. Evidentemente, a acuracia do estimador de estado ndo ¢ uma
funcdo objetivo ou restricdo inerente ao FPO. Portanto, a melhor alternativa para a
solucao do problema de alocagao de medidores ¢ a aplicacdo de técnicas de otimizagao
baseadas em meta-heuristicas. Estes métodos ndo exigem o calculo de derivadas
parciais da funcdo objetivo nem das restricdes. Além disso, eles ndo requerem que a
funcdo objetivo e as restricdes sejam definidas de forma explicita em funcido das
variaveis de decisdo. As meta-heuristicas sao capazes de solucionar de forma eficiente

problemas de otimizacao contendo varidveis discretas e continuas.

e F1(X) :== R™®* = 100 X max{R;,;(X)}
kE.QB g

sujeito a: R™2* < R

4

[ Ry (X) = P}, Py, parak € 25 ]

|

PK,I = Pr[Vk,, < Vf:;‘e(l — GV) ou ?k,l > Vfg:lue(l + GV)]

h 4

P, =Pr[0;; < 0171 — €9|05 1| ou By > O + €9]|057¢]

'
‘ o))
PriV, < V" ou 7y > Vo] =1 - — 1 [ i e Wl 4y
L /ZnVar[Vk,,] Vit >
g @)’ )
P AT TR o Eep——— L TP
L /ZnVar[ek,,] Ok y

Rmax

Figura 4.7: Fluxograma para o calculo de a partir das probabilidades P,Z 1€ P,g I-

A minimizacdo de (4.10) garante que os medidores serdo alocados até que o

risco de violar os limites de erro relativo esteja abaixo de um limiar estabelecido.
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Todavia, o nimero de medidores exigido para obter um nivel de precisdo especificado
pode se tornar elevado. Devido a isto, as concessiondrias consideram os custos de
instalacdo dos medidores na definicdo do plano de medi¢do orientado a precisdo do
estimador de estado. Desta forma, uma formulagdo alternativa para o problema de
alocacao de medidores ¢ garantir que a restri¢ao de precisao (4.11) seja satisfeita com o
minimo nimero de medidores multifuncionais. Esta formulacdo ¢ matematicamente

definida como:

NB

min  F,(X) := N™ete" = » X, (4.14)
k=1

sujeitoa: R™M** <R (4.15)

em que N™¢®" ¢ a fungdo objetivo correspondente ao nimero de medidores
multifuncionais, calculada para um dado plano de medicao representado pelo vetor de

variaveis de decisdo X, e NB é o nimero de barras do sistema.

Finalmente, deve-se enfatizar que ha uma ambivaléncia entre as formulagdes
(4.10)-(4.11) e (4.14)-(4.15), pois quanto maior (menor) ¢ nimero de medidores melhor
(pior) sera a precisdao do estimador de estado. Este fato revela que deve-se estabelecer
um compromisso aceitavel entre a precisdo e o custo de instalagdo na especificacdo do
plano de medicdo. No capitulo 6 desta tese, serd mostrado como este compromisso ¢

estabelecido usando-se técnicas de otimizagao multiobjetivo.

A solucdo do problema (4.10)-(4.11) para um conjunto de N topologias 6timas
que minimiza as perdas anuais de energia ¢ equivalente a alocacdo pds-reconfiguracao.
Por outro lado, se os problemas de alocacdo de medidores e RRD forem resolvidos de
forma simultanea, a avaliagdo da acuracia do estimador de estado deve considerar as
variagdes na topologia (varias configuragdes da rede em um periodo anual) e na
demanda. A inclusdo dessas duas variacdes na avaliacdo da precisao do estimador de
estado exige um grande esforco computacional, apesar da capacidade de processamento
dos computadores atuais. No entanto, o tempo de computagdo para a RRD e alocacdo de
medidor com uma unica topologia ¢ factivel. Neste caso, € necessario considerar apenas

as variagoes de demanda na avaliagdo da acuracia do estimador, porque a topologia ndo
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¢ alterada para todos os patamares de carga. Consequentemente, uma fungdo objetivo

que pode ser usada na alocacdo de medidor com RRD ¢ definida como:

Nel
min Fy(X) = R™¥ = 100 x z P - max{R,,,(X), VL € c} (4.16)
c=1 B
sujeitoa: R™M* <R (4.17)

em que P, ¢ a probabilidade de ocorréncia do agrupamento de carga ¢ (numero de
patamares de carga dentro do agrupamento de carga c¢ dividido pelo nimero total de
patamares na curva de demanda) e [ € ¢ denota o patamar de carga critico pertencente

ao agrupamento de carga c.

A fungdo objetivo definida em (4.16) corresponde a média ponderada do indice
de precisdo do estimador de estado para os agrupamentos de carga. A definicdo da
funcdo objetivo apresentada em (4.16) ¢ andloga a estimativa de indices de

confiabilidade para modelos de carga em varias etapas (Billinton e Li, 1994).

4.4 Formulacao Monobjetivo do Problema de RRD sob
Demanda Variavel

Conforme mencionado nos capitulos precedentes, a RRD consiste em modificar
a topologia da rede de distribuicdo para maximizar indices de desempenho através da
manobra (abertura e fechamento) de dispositivos de seccionamento. Na programacao de
curto prazo da RRD (didria ou semanal) geralmente os dispositivos de seccionamento
sdo as chaves remotamente controladas. No entanto, no planejamento de longo prazo
(anual ou sazonal) pode-se modificar a topologia da rede através de outros dispositivos
de seccionamento, por exemplo: as chaves manuais, caixas de conexao de alimentadores
subterraneos e “jumpers” em postes com duplas terminacgdes (Gers, 2013). Na Figura
4.8 sdo destacados os potenciais pontos de abertura para a RRD em um sistema com

dois alimentadores.
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Subestagdo A Subestado B

Pino de Suporte Simples Terminacdo Dupla

Sobre Cruzeta

Y

Alimentador #1 Alimentador #2

Figura 4.8: Potenciais pontos de abertura para a RRD da rede de distribuicao
(Adaptado de Gers (2013)).
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Geralmente, o principal objetivo da RRD ¢ a minimizagao das perdas resistivas.
A preferéncia dos engenheiros de planejamento das empresas de distribuigdo por este
critério ¢ devido ao fato de que a reducdo nas perdas causa um amento na receita
(lucros) das empresas de distribuicdo. Portanto, indiretamente, a minimizagdo nas

perdas estd relacionada com aspectos econdmicos e financeiros.

Normalmente, a minimizagdo das perdas na RRD ¢ realizada sujeito as seguintes

restrigdes técnicas:

1) Equagdes de balanco de poténcia ativa e reativa nas barras do sistema, isto €,
o sistema de equagdes nao-lineares do fluxo de poténcia;

i1) Faixa de operagdo permissivel para as magnitudes das tensdes nodais;

1ii) Limite de carregamento nos circuitos;

v) Radialidade, ou seja, o numero de ramos fechados deve ser igual ao nimero

de noés menos um.

Usualmente, as pesquisas sobre a RRD consideram que as perdas ativas sao
realizadas sob um cendrio de carga constante, sendo baseadas no pico ou na demanda
média de poténcias ativa e reativa (Tahboub et al., 2015). Estes resultados, em geral,
implicam na obtencdo de uma configuracdo que minimiza as perdas de energia em
apenas um instante de tempo. Por outro lado, Yin e Lu (2009) demonstraram que
ignorar os efeitos da demanda variavel poderia subestimar as perdas totais de energia
para a concessionaria de energia. Estas consideracdes fundamentam a estratégia
utilizada para obten¢@o de solucdes de alta qualidade com a resolugdo simultanea dos
problemas de RRD e alocagdo de medidores sob demanda variavel (Raposo et al.,

2020).

A redugdo das perdas de energia pode ser formulada como o problema de
minimizar a soma das perdas de poténcia ativa para cada intervalo de tempo na curva de
carga. Como os dados de carga sdao agrupados por meio do SOM, as perdas de energia
devem ser definidas com base nos centroides dos agrupamentos de carga. Assim, o

problema do RRD ¢ formulado em termos dos centroides de carga de acordo com:

net NR
min F,(Y) = Eloss = Z I Z Yi,c : gkm(VkZ,c + VTYZl,C - 2Vk,ch,cC059km,c) (4.18)
c=1 i=1 '
para (k,m)=L;
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sujeito a:

no qual:

Eloss

sub ger car
Pj.c +f},c _Pj,c -2

Yi,cPkm,c =0

: inc
lEQJ-

paraj=1,..,NB,parac = 1, .., Nete (km)=L;

sub
Qj,c

ger _
+ Qj,C - Q}qfér - ZiEQ;',nc Yi,Cka,c =0

paraj=1,..,NB,parac = 1, .., Nee (km)=L;

Vinin < Vj,c < Vmaxparaj=1,..,NBec= 1:""Nd

L <I™parai=1,..,NRec=1,..,N

Y;c €{0,1}parai =1,..,NRec=1,..,N%

NR
i=1

Y;c =NB—1parac=1,..,N%

é a perda de energia total em para todos os N agrupamentos de carga;

NR ¢ o nimero de ramos da rede de distribuicao;

NB ¢ o nimero de barras da rede de distribuicao;

(4.19)

(4.20)

(4.21)
(4.22)
(4.23)
(4.24)

Y; ¢ € uma variavel de decisdo (matriz de estado dos ramos) usada para definir o status

dos ramos como:

v = 1, seoramo i estd fechado para o agrupamento de carga ¢
e 0, seoramo I esta aberto para o agrupamento de carga ¢

L ¢ o vetor de pares ordenados referentes aos nos terminais dos ramos.

Consequentemente, o elemento £; contém o par ordenado (k,m) associado com o no

inicial k e o n6 final m do ramo i;

Jrm € a condutancia série do ramo do n6 k para o n6 m;

bym € a susceptancia série do ramo do nd k para o n6 m;

Vinin € Vinax S30 os limites minimo e maximo de tensdo para as barras da rede de

distribuicao, respectivamente;

Vi ¢ € a magnitude da tensdo na barra k para o agrupamento de carga c;

Ok ¢ € 0 angulo da tensdo na barra k para o agrupamento de carga c;

gkm,c = Qk,c -

Hm,c;
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ijz‘b ¢ a poténcia injetada pela subestacdo na barra j para o agrupamento de carga c;

er , N . .
Fﬂ ¢ a poténcia ativa gerada na barra j para o agrupamento de carga c;

P]Cgr ¢ a poténcia ativa da carga conectada na barra j para o agrupamento de carga c;

Q"¢ é conjunto de ramos incidentes na barra j;
max x
I

¢ o fluxo maximo de corrente no ramo i;

D, é o nimero de patamares de carga que pertencem ao agrupamento de carga c, isto &,

D, corresponde a duragdo do agrupamento de carga c;

I; . € a corrente no ramo i do agrupamento de carga ¢ definida como:

I = ( ’P,fm,c + Q,%m‘c)/Vk,c para(km)=L;,c=1,..,Neei=1,..,NR (4.25)

Prm.c € Qrm,c sd0 os fluxos de poténcia ativa e reativa, respectivamente, no ramo i que
sai do n6 k para o n6 m no agrupamento de carga c. As expressoes de Py, ¢ € Qgm ¢ S30

redefinidas, por comodidade, a seguir:

Pkm,c = gkakz,c - Vk,ch,c(gkmcosekm,c + bkmsenekm,c) (4.26)
ka,c = _bkakz,c - Vk,CVm,c(gkmsenekm,c - bkmcosekm,c) (4.27)

E importante comentar os seguintes aspectos associados com o problema de
otimizacao (4.18)-(4.24):

1) A fungdo objetivo (4.18), as restrigdes de igualdade (4.19) e (4.20) (equagdes de fluxo

de poténcia) e a restri¢ao (4.22) (carregamento nos circuitos) sdo ndo-lineares;

1) A restrigdo de canalizacdo (4.21) define os limites permissiveis para as tensoes

nodais;
1i1) A restrigdo (4.24) assegura que a topologia 6tima da rede € radial;
1v) A matriz Y € composta por variaveis binarias que definem a topologia da rede;

v) Os modulos e as fases das tensdes sdo incognitas no problema (4.18)-(4.24), mas
estas grandezas nao sdo variaveis de decisdo no modelo de otimizacdo, pois elas sdao

determinadas uma vez que a topologia ¢ definida pela matriz Y;
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vi) As fungdes ndo-lineares definidas em (4.18), (4.19), (4.20) e (4.22) e a matriz de
variaveis de decisdo binaria Y tornam o modelo proposto em (4.18)-(4.24) um problema

de otimizagao nao-linear inteira mista.

Os agrupamentos de carga sdo uma aproximagdo da curva de carga original
usada para reduzir o custo computacional da RRD. Dessa forma, apds obter uma
topologia ideal por meio da RRD, ¢ necessario validar essa topologia para todos os
patamares de carga na curva de carga original. Esta valida¢ado ¢ realizada usando a curva

de carga historica para calcular as perdas de energia anuais de acordo com:

T NR
B = 86 ) > Vig, - Gum(VEe + Vi = 2VioeVine050im)

t=11i=1

(4.28)

para (k,m) = L;

em que At ¢ a duragdo dos patamares de carga; T ¢ o nimero de patamares de carga
para um periodo anual; C; é o agrupamento de carga associado com o patamar de carga
do intervalo de tempo t; Y; ¢, € o0 status do ramo i na topologia 6tima relacionada ao

agrupamento C;.

Em outras palavras, apds uma topologia Otima ser gerada a partir dos
agrupamentos de carga, as perdas de energia anuais exatas sdo calculadas por (4.28)
para avaliar a eficiéncia da reconfiguragdo. Finalmente, a validagdo de um plano de
medi¢do ¢ realizada verificando se este plano satisfaz (4.11) para todos os patamares de

carga com uma ou mais topologias.

81



Capitulo 5

ALGORITMO GENETICO DE CHAVES
ALEATORIAS VICIADAS PARA SOLUCAO
DO PROBLEMA DE RECONFIGURACAO
MONOBJETIVO

5.1 Introducao

A geracdo de uma configuracdo radial e a codificacdo de uma solucdo consiste
de um importante passo para o bom desempenho de um algoritmo evolutivo a ser usado
na RRD, bem como no processo de alocagdo de medidores. Este capitulo aborda a
modelagem da restricdo de radialidade da rede, item fundamental para gerar solugdes
factiveis para o problema de RRD. Além disso, descreve-se a meta-heuristica BRKGA
que servira de base para a solugdo do problema de alocagdo de medidores

multifuncionais simultaneamente a RRD.

5.2 Descricao do BRKGA

O BRKGA, proposto por Gongalves e Resende (2011), ¢ uma meta-heuristica
evolutiva para problemas de otimizagdo combinatdria discreta e global baseada no
algoritmo de chaves aleatorias de Bean (1994). Cada solucao do BRKGA ¢ representada
por um vetor de n chaves aleatorias, onde uma chave aleatéria ¢ um nimero real,
gerado aleatoriamente, no intervalo continuo [0,1). Um decodificador mapeia um vetor
de chaves aleatérias em uma solu¢do do problema de otimizacdo e calcula o valor da

funcdo objetivo desta solugdo (Gongalves e Resende, 2011).

O BRKGA comega com uma populagdo P de vetores de chaves aleatdrias. A
inicializagdo de cada individuo desta populagdo se baseia na seguinte regra: Para cada
posigcdo J de cada individuo deverd ser atribuido um niimero aleatério u € [0,1]. A

cada geracgdo, os vetores sdo particionados em um pequeno conjunto com os melhores
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individuos, chamado de conjunto Elite, composto de P, individuos, e o restante ¢
alocado em um conjunto denominado Ndo-Elite, composto de P — P, individuos.
Todos os elementos do conjunto Elite sao copiados sem alteracdao para a populacdo da
proxima geracao. Um niimero pequeno de vetores de chaves aleatorias sofre mutagdo e
também sdo adicionados a populagdo da préxima geragdo. O restante da populagdo da
proxima geragdo ¢ composto de solugdes geradas pela combinagdo uniforme
parametrizada de Spears ¢ DeJong (1991) de pares de solugdes, onde uma solugdo ¢

elite e a outra ndo-elite (Gongalves e Resende, 2011).

No processo de composi¢ao do restante da populagdo da proxima geracdo do
BRKGA, cada individuo ¢ obtido a partir da populagdo atual combinando-se um
individuo selecionado aleatoriamente da particdo chamada Elite ¢ um da parti¢ao
denominada Ndo-Elite. Em alguns casos, o segundo individuo ¢ selecionado a partir da
geracdo anterior completa. Além disso, a repeticdo na selecdo de um individuo ¢
permitida e, portanto, um individuo pode produzir mais de um filho. Como ¢ exigido
que P, < P/2, a probabilidade de um determinado individuo do conjunto Elite ser
selecionado para o crossover (1/P,) é maior do que a de um individuo pertencente ao
conjunto Ndo-Elite (1/(P —P,)) e, portanto, o individuo de FElite tem maior
probabilidade de transmitir suas caracteristicas as geracdes futuras do que um individuo
Ndo-Elite. A Figura 5.1 ilustra todo mecanismo de composi¢do da proxima geracao no

BRKGA.

3 Copiar as melhores solugdes
Melhores |+ > &
fitness o Selecionar um o
| pai da populacao
: elite
I 0
1 e crossover
! —
| 5]
1 ! )
v o Selecionar um
Piores = ’ pal da populagdo MUT Populagdo mutante
fitness nao-elite gerada aleatoriamente

Figura 5.1: Composi¢ao da proéxima geragao no BRKGA (Adaptado de Gongalves e
Resende (2011)).
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O processo de crossover ¢ baseado na combinagdao uniforme parametrizada de
Spears ¢ DeJong (1991) de pares de solugdes, onde uma solucdo pertence ao conjunto
Elite e a outra ao conjunto Ndo-Elite. Como exemplo, considerando que a probabilidade
de crossover (Peross) € de 0,7 e que os individuos da populagdo elite e ndo-elite sdo
representados através dos seguintes vetores de chaves aleatorias Crl = [0,32 0,77 0,53
0,85] e Cr2 = [0,26 0,15 0,91 0,44], respectivamente. Entdao o individuo resultante
(cromossomo filho) do cruzamento de Crl com Cr2 herdard as caracteristicas de cada
pai de acordo com a seguinte regra: Para cada posigcdo j do cromossomo filho deverd
ser sorteado um niimero aleatorio u € [0,1]. Se U = P¢ross, €ntdo a chave aleatoria da
posicdo j de Crl deve ser copiada para a posi¢do j do cromossomo filho. Caso
contrdrio, a chave aleatoria da posigdo j de Cr2 deve ser copiada para a posi¢do j do
cromossomo filho. A Figura 5.2 demonstra a técnica de crossover do BRKGA

utilizando o exemplo descrito anteriormente.

Cromossomo 1 0,320,771 0,53 1| 0,85
Cromossomo 2 0,206]10,15(10,91 | 0,44 o
Y 4d
Numero aleatdrio 0,5810,89|0,68| 0,25

Relacdo para
probabilidade de <
crossover de 0,7

\Y
A
A

Cromossomo filho 0,320,151 0,53| 0,85

Figura 5.2: Demonstragcdo do operador de crossover no BRKGA (Adaptado de
Gongalves e Resende (2011)).

Um individuo da populagdo mutante ¢ gerado de maneira andloga ao
procedimento de inicializagdo da populagdo. Entretanto, cada posi¢cdo j do individuo
mutante receberd uma nova chave aleatéria se a probabilidade de mutacao (p;,,:) for

maior ou igual a um dado nimero aleatério u € [0,1].
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O Algoritmo 5.1 apresenta o pseudocddigo do BRKGA (Gongalves e Resende,

2011).

Algoritmo 5.1: Pseudocodigo do BRKGA

1.

N SN 0 AW

Determinar o tamanho da populacdo (p;); o tamanho da populacdo elite (p,); o
tamanho da populacdo mutante (p,,); a probabilidade de crossover (Pcross), € @
probabilidade de mutacao (p,q¢)- Ir ao passo 2.

. Inicializar a populacao 2. Ir ao passo 3.

. Decodificar cada cromossomo de P e extrair sua solugdo e fitness. Ir ao passo 4.
. Ordenar a populagdo P da melhor para a pior fitness. Ir ao passo 5.

. Armazenar no conjunto elite € os primeiros p, individuos de P. Ir ao passo 6.

. Copiar € para a proéxima geragdo Q. Ir ao passo 7.

. Adicionar p,, individuos a Q gerados por mutagdo de p,, individuos de P. Ir ao passo

8.

. Completar @ com p; — p, — Py, individuos gerados por crossover entre elementos de

E e P\E. Ir ao passo 9.

. Faga P « Q. Se algum critério de parada ¢ satisfeito, PARAR. Caso contrario, repetir

os passos 3 — 8.
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Decodificar

@ Gerar n vetores de cada vetor de
chaves aleatérias chaves

aleatorias

Avaliar cada
solucdo de
acordo com a
funcao objetivo

O critério
de parada é
satisfeito?

\ 4
Ordenar solugdes de Classificar Combinar solugdes
acordo com o valor solugdes em elite e ndo-elite para

da fungdo objetivo elite e ndo-elite compor o restante da
proxima geragao
A

h 4

A 4

Copiar as Gerar mutantes
solucdes elite para para a proxima
a proxima geragao geracao

h 4

Figura 5.3: Fluxograma do BRKGA (Adaptado de Gongalves e Resende (2011)).

E importante destacar que nenhuma tarefa do BRKGA depende do problema de
otimizacdo para o qual uma solucdo estd sendo procurada. De fato, a inica conexao
entre esta meta-heuristica e o problema em si ocorre quando um cromossomo ¢
decodificado, isto ¢, quando uma solugdo para o problema ¢ construida a partir de um
cromossomo ¢ sua funcdo objetivo ¢ calculada. Este detalhe ¢ ilustrado na Figura 5.3,
em que pode-se perceber a clara divisdo entre as partes dependente e independente do
algoritmo BRKGA para um dado problema de otimizagao.

A se¢do seguinte descreve como o problema de RRD aplicado a redugdo das
perdas ativas ¢ adaptado ao BRKGA. O processo de inicializacdo, com solugdes
estritamente factiveis, bem como os operadores de crossover e mutagdo foram
desenvolvidos de maneira especial, a fim de garantir maior diversidade e melhor

desempenho computacional.
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5.3 Modelagem da Restricio de Radialidade da Rede no
BRKGA

As redes de distribui¢do com topologia radial estdo associadas com um tipo
especial de grafo denominado arvore. Uma arvore ¢ um grafo que ndo possui nenhum
caminho fechado ou lacgo, isto é, numa arvore s existe um caminho entre dois vértices

do grafo.

Outro conceito importante da teoria de grafos associado @ RRD ¢ o de arvore de
expansao (geradora) minima (MST — Minimum Spanning Tree). Considere um grafo
nao-direcionado, em que cada aresta estd associada a uma distancia ou peso e ¢
representada por um numero real ndo-negativo. Este nimero pode representar o custo de
uma rota, tempo apara realizar um trajeto, etc. O objetivo de se obter uma MST ¢
encontrar o menor percurso de tal maneira que as arestas fornecam um caminho entre
todos os pares de vértices com menor distancia possivel. A Figura 5.4 ilustra o conceito
de MST. A partir desta figura é possivel observar que o grafo G ¢ composto de 8 nds e
16 arestas. A MST para este grafo é representada através da Arvore 1, pois ¢ a arvore
que apresenta a menor distancia dentre todos os possiveis caminhos que conectam os
nés de G sem formar lagos, isto &, a distAncia total da Arvore 1 é 28, enquanto que a

distancia total da Arvore 2 é 39.

Existem na literatura diversas técnicas para se obter uma MST, destacando-se os
algoritmos de Boruvka, Prim e Kruskal (Kruskal, 1956; Prim, 1957; NesSetiil e
Nesettilova, 2012). Devido a sua estrutura matroide, uma MST pode ser obtida através
do algoritmo de Prim. Este algoritmo tem tempo polinomial e s6 pode ser aplicado em
um grafo conectado, ponderado e nao-direcionado (Prim, 1957). A técnica proposta por
Kruskal € aplicada a grafos conexos e ponderados. Entretanto, se o grafo ¢ nao-conexo,
o algoritmo encontra uma floresta de expansdo (geradora) minima (MSF — Minimum
Spanning Forest) para cada subgrafo (componente conexo do grafo). Além disso, o
algoritmo de Kruskal possui tempo polinomial e faz uso de uma estratégia gulosa
devido a fila de prioridades (Kruskal, 1956). O algoritmo de Boravka/Bariivka foi
desenvolvido em 1926 pelo matematico tcheco Otakar Borivka, quando ele estava
tentando encontrar uma rota 6tima para as redes elétricas da Moravia, atualmente leste
da Republica Tcheca. O algoritmo de Bortivka contém caracteristicas dos algoritmos de
Kruskal e Prim e ¢ aplicado a grafos conexos ou ndo-conexos nos quais os pesos das
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arestas devem ser distintos. Este algoritmo nao utiliza fila de prioridade, a sua
velocidade de convergéncia ¢ alta e pode ser implementado em computadores com

arquitetura paralela (Nesetfil e Nesettilova, 2012).

Arvore 1

Grafo G

Arvore 2

Figura 5.4: Arvores geradas a partir de um grafo.

De posse dessas informagdes, foi desenvolvida uma técnica, fundamentada no
algoritmo evoluciondrio para o problema de MST com restricdo de grau (nimero de
ramos incidentes em um no) nos vértices proposto por Raidl (2000), a fim de solucionar
o problema de RRD. A metodologia proposta em (Raidl, 2000) ¢ baseada no algoritmo
genético. Desta forma, a adaptagdo para o BRKGA ocorre de maneira natural. Além
disso, como a restricdo de grau ndo faz sentido no contexto da RRD, eliminou-se esta

restri¢ao dos algoritmos de inicializacao, crossover e mutagao no BRKGA.

Para o problema de RRD aplicado a reducao das perdas, um cromossomo C; e
uma solucéo (Yl-,c) no BRKGA sio definidos como sendo C; = [c;q, ..., Cip] € (YL-,C) =

[yl-l'c, ...,yiNR'C], respectivamente. Em que D = NR ¢ a dimensdo do espago de busca.
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Assim, cada chave aleatéria ou alelo de C; representa uma possivel conexdo entre duas
barras da rede de distribuicdo, isto ¢, cada posicdo de C; representa um ramo da rede
com status de: conectado ou ndo-conectado. O decodificador tem a funcdo de
transformar essas informagdes contidas em C; em uma solug@o ou topologia Y; . a fim de

que a funcdo objetivo (4.18) seja avaliada.

A decodificagdo de uma solu¢do para o problema de RRD no BRKGA ¢ a
seguinte: um ramo j de um cromossomo i estd conectado a rede se ¢;; = Pcg para j =
l,..., D, onde: P.g = (NR — NB + 1)/NR ¢ a probabilidade de conectividade de um
ramo da rede de distribuigdo. Se ¢;; < Pcg, entdo este ramo encontra-se desconectado.

Dessa forma, se ¢;; = Pcg, entdo y;; . < 1. Caso contrério, y;; . < 0.

A topologia da rede de distribui¢do ¢ representada segundo o grafo G(NB,NR)
com NB vértices ¢ NR ramos. Desta forma, as configuragdes iniciais podem ser obtidas

de acordo com os Algoritmos 5.2 ¢ 5.3.

Algoritmo 5.2: Pseudocodigo de inicializagdo do BRKGA — RRD

#Especificar:
O tamanho da populagio p;;
O namero aleatdrio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u.

para k de 1 até p, faca

1. Gerar uma arvore Cj, de acordo com o Algoritmo 5.3;
fim para
retornar C

O Algoritmo 5.2 produz apenas solugdes factiveis para a populagdo inicial do
BRKGA associada as configuragdes, isto ¢, este algoritmo constrdi as topologias radiais
e todas as topologias contendo malhas ou ilhamento sdo eliminadas da populagdo. O
Algoritmo 5.3 ¢ baseado no algoritmo de MST de Kruskal. Outra observacido esta
relacionada a inicializagdo de cada arvore com o conjunto de ramos raiz. Um ramo ¢
dito ser raiz se, e somente se, ele esta associado com o ponto de fornecimento da rede de

distribuicdo, ou seja, € o inicio da arvore que representa a rede.
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Algoritmo 5.3: Pseudocodigo para obter uma arvore no BRKGA — RRD

#Especificar:
O grafo G(NB, NR) com NB vértices ¢ NR ramos;
Arvore T(NB, E) com NB vértices e E ramos (E = NB — 1);
A funcdo que retorna o no inicial s e o n6 final v do ramo j em um par ordenado
(s,7) SRIj;
O i-ésimo cromossomo Cj;
O namero de ramos raiz |R|;
O numero aleatorio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u.

T « @;
#Inicializacdo da drvore T com o conjunto de ramos raiz.
para j de 1 até |R| faca
(w,v) < SR[jl;
T T U{(u0)};
cij < 1;
fim para
#Construgdo da drvore T de forma aleatoria.
enquanto |T| < NB — 1 faca
1. Aleatoriamente escolha um ramo p € G e faga (u, v) < SR|[p];
se p & T entao
se p nao forma uma malha em T e p esta conectado com alguma barra em T entao
T «TUu{(uv)k
u < rand(0,1);
Cij < Pep +u - (1 = Per);
fim se
fim se
fim enquanto
retornar (;

Assim como na fase de inicializag¢do, as operagdes de crossover e mutagao para
gerar novas configuragdes radiais baseiam-se nos algoritmos propostos em (Raidl,
2000). Os Algoritmos 5.4 e 5.5 descrevem os operadores de mutacdo e crossover,

respectivamente.

Algoritmo 5.4: Pseudocodigo de mutacdo no BRKGA — RRD

#Especificar:
Arvore T(NB, E) com NB vértices e E ramos (E = NB — 1);
A funcdo que retorna o no inicial s e o n6 final r do ramo j em um par ordenado
(s,7) SR[j];
O k-€ésimo cromossomo Cy;
O cromossomo com mutagao
O ntimero aleatorio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u.

mut.
™
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T « ©;
para j de 1 at¢ D faca

ijut . ij;

(s,t) < SR[j];

se cxj = Pcg entao

T <TuU{(st)}

fim se
fim para
1. Aleatoriamente selecione umramo p € Gtalquep € T’
(a,b) < SR[p];
2. Obter o conjunto L de todos os ramos em T que formam um caminho fechado entre
osnosaceb,istoé, L «{(k,1)| (k1) formam um caminho fechado entre a e b};
3. Aleatoriamente selecione um ramo q tal que ¢ € L — {(a, b)};
(u,v) < SR[q];
T < Tu{(a b)\(w,v)};
u < rand(0,1);
Cot « Peg +u- (1= Pey);
Cgln U Peg - u;
retornar C"™%t

O processo de mutacdo de uma arvore no BRKGA ¢ ilustrado na Figura 5.5.
Observa-se, a partir desta figura, que o ramo p = (3,6) ndo pertencente a arvore T foi
escolhido aleatoriamente para o processo de mutagdo. Em seguida, identifica-se o
caminho fechado, L, que a inclusdo de p produzird na arvore T. O proximo passo €
escolher, de forma randomica, um ramo q € L que sera retirado de T para que a acao de
incluir p em T continue a gerar uma arvore, ou seja, uma topologia radial para a rede de
distribui¢do. O grafo resultante contendo a arvore mutante foi codificado, de forma
simples, num cromossomo de zeros e uns, em que 0 representa um ramo nao
pertencente & arvore mutante e 1 a um ramo da mesma. E importante enfatizar que esta
codificagdo ¢ apenas ilustrativa, isto €, para que se possa compreender a estrutura de
codificagdo de uma rede radial como individuo no BRKGA. Como efeito, os bits 0 e 1
seriam substituidos por chaves aleatorias, com uma posi¢cdo j de um cromossomo i

representando um ramo da arvore se ¢;; = Pep.
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Arvore
mutante

(1]1]o]1]1]o[1]o[o]o]1]o]1]0[o]o]

conexdo da rede no cromossomo

Figura 5.5: Mutagdo no BRKGA aplicado a RRD.

Algoritmo 5.5: Pseudocodigo de crossover no BRKGA — RRD

#Especificar:
Os k-ésimo € m-ésimo cromossomos Cy, € C,;
Arvore T(NB, E) com NB vértices e E ramos (E = NB — 1);
O cromossomo com crossover C¢"%55;
O indice p com p € {k,m};
Arvores T,(NB,E) com NB vértices ¢ E ramos (E = NB — 1),
O namero aleatdrio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u;
A fungdo que retorna o no inicial s € 0 nd final r do ramo j em um par ordenado

(s,7) SR[j].

T, < @,
para j de 1 até¢ D faca
(u,v) < SR[j];
se ¢,q = P entao
T, « T, U {(u,v)};
fim se
fim para
TOU T, N T
Fiem < (Tyc U Tp)\T 2%,
enquanto |T°%f| < NB — 1 faca
1. Aleatoriamente selecione um ramo p € Fy,, ¢ faca (u,v) < SR[p];
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Tout Tout

se p nao forma uma malha em
entio
Tout — Tout U {(u, v)}’
fim se
fim enquanto
para j de 1 at¢ D faca
u < rand(0,1);
Cjcross « Prp - U
(s,t) « SR[j];
se (s,t) € T°% entdo
CjCTOSS «— PCR . (1 + U),
fim se
fim para
retornar

e p esta conectado com alguma barra em

CCTOSS

O processo de crossover entre duas arvores Ty e T,, no BRKGA ¢ ilustrado na
Figura 5.6. E possivel verificar, a partir desta figura que inicialmente, a &arvore
resultante do cruzamento entre as arvores Ty € Tp,, T°%¢, possui ramos que pertencem

simultaneamente a estas duas arvores. Em seguida, T°%¢

¢ completada aleatoriamente
com o conjunto de todos os ramos gerados através da unido entre Tj e Tp,. O grafo
resultante contendo a arvore mutante foi codificado, de forma simples, num
cromossomo de zeros e uns, em que 0 representa um ramo nao pertencente a arvore
mutante e 1, a um ramo da mesma. Como ocorre na mutagdo, esta codificagdo ¢ apenas

ilustrativa, isto €, para que se possa compreender a estrutura de codificagdo de uma rede

radial como individuo no BRKGA.

Os Algoritmos 5.3, 5.4 e 5.5 sao fundamentais para garantir que a restrigao de
radialidade da rede de distribuicdo seja satisfeita. Em outras palavras, para que o
BRKGA possa ser aplicado ao problema de RRD foram desenvolvidos operadores
especiais de crossover e mutagdo, além de um processo de inicializagdo baseado no
algoritmo para MST de Kruskal. Outro ponto a ser destacado € o fato dos operadores
dispensarem as probabilidades de crossover e mutagdo. Assim, para a etapa de mutacao,
assume-se que um individuo (arvore/topologia) sofrerd mutacdo somente uma vez a
partir da escolha aleatéria de um ramo da rede. Esta escolha evita que uma mesma
topologia sofra, no pior caso, NR processos de mutagdo para uma dada geracao,
diminuindo consideravelmente o custo computacional. Para o operador de crossover,

assume-se que sempre havera cruzamento entre as topologias pertencentes aos
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conjuntos elite e ndo-elite. Esta escolha tem como objetivo aumentar a diversidade da

proxima geragao.

(Ao o[+[+[e[[e[e o[+ o o o[ [e[+[+ s s o[o[o[+[e[1[e[[o]o]o]

T T AT, T T, UT,,

(A [+ [o[o[o[s]o[s ] [[+[+[o[o]s]1[+[o[+[+[o]s]o]o[e +[s[o[o]o]1

Figura 5.6: Crossover no BRKGA aplicado a RRD.

A partir dos Algoritmos 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 tem-se o algoritmo conceitual 5.6, do

BRKGA aplicado ao problema de RRD visando a minimizagao das perdas ativas:
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Algoritmo 5.6: Pseudocodigo do BRKGA aplicado a RRD

1. Obtendo dados.

1.1. Determinar o agrupamento de carga (c); o tamanho da populagdo (p;); o tamanho
da populagdo elite (p.); o tamanho da populacdo mutante (p,,), €; 0 maximo
numero de geracdes (g™**); Inicializar o contador de geragdes g < 1. Ir ao passo
2.

2. Inicializacdo do BRKGA.

2.1. Inicialize a populagdo P de cromossomos C,‘f = [c,fl, s c,fD], parak =1,...,p;, de
acordo com o Algoritmo 5.2, em que D = NR. Ir ao passo 3.

3. Decodificagcdo do BRKGA.

3.1. Decodificar cada cromossomo C,;q de P em uma solucao Y,fc, parak =1, ...,p;.

3.2. Avaliar a fungcdo monobjetivo de acordo com (4.18) para cada solugdo gerada. Ir ao
passo 4.

4. Ordenar a populagdo da melhor para a pior fitness. Ir ao passo 5.

S. Obtendo conjunto elite do BRKGA.

5.1. Armazenar no conjunto elite £ os primeiros p, individuos da populagao.

5.2. Armazenar no conjunto nio-elite £ os demais p, — p, individuos da populagio. Ir
ao passo 6.

6. Copiar € para a proxima geragdo Q. Ir ao passo 7.

7. Operagdo de mutacdo no BRKGA.

7.1.Parai =p, +1,..,p. + pm, Obtenha um cromossomo k € &, de forma aleatoria, e
produza um novo individuo em Q, Q; = [q;1, ---, qip], através do Algoritmo 5.4, de
acordo com (5.1). Ir ao passo 8.

qij < C™* para j=1,..,D (5.1)

8. Operacao de crossover no BRKGA.

8.1. Parai = p, + Py, ..., Pt, Obtenha um cromossomo k € € e um cromossomo m € &,
de forma aleatoria, e produza um novo individuo em Q, Q; = [q;1, ---, qip], através
do Algoritmo 5.5, de acordo com (5.2). Ir ao passo 9.

Qij - Ccross para ] — 1’ ___'D (5.2)

9. Faca P « Q. Se algum critério de parada ¢ satisfeito, PARAR. Caso contrario, repetir
0s passos 3 — 8.

O célculo das perdas de energia (fungdo objetivo F,(Y) definida em (4.18))
requer a determinagdo das tensdes nodais na rede de distribuigdo. Estas tensdes nodais
sdo determinadas através do célculo do fluxo de poténcia. Os trés principais métodos
disponiveis para a realizagdo de estudos de fluxo de poténcia em redes de distribuigdo
sdo: o método de Newton-Raphson (Monticelli, 1983), e suas versdes desacopladas; o
Método de Gauss-Zbus (Chen et al, 1991) e; os métodos de varredura

regressiva/progressiva (Shirmohammadi et al., 1988; Baran e Wu, 1989b; Rajici¢ e
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Taleski, 1998). Os dois primeiros métodos podem ser usados tanto para redes radiais
como para redes malhadas. No entanto, estes métodos t€ém custo computacional elevado
devido a necessidade de solugdo de sistemas lineares de grande porte. Por outro lado, os
métodos de varredura regressiva/progressiva exploram a topologia radial da rede de
distribuicao para calcular as tensdes nodais. Em cada iteracdo destes métodos uma
grandeza ¢ acumulada na varredura regressiva (da carga para fonte), por exemplo:
corrente, poténcia ou admitancia. A acumulagdo destas grandezas ¢ realizada usando-se
principios de circuitos elétricos, tais como: Lei de Kirchhoff das correntes, admitancia
equivalente e balango de poténcia. A grandeza usada na acumulacdo da varredura
regressiva determina a denominagdo do método de varredura. Desta forma, tém-se as
trés principais variantes do método de varredura regressiva/progressiva: soma de
correntes (Shirmohammadi et al., 1988), soma de poténcias (Baran ¢ Wu, 1989b) e
soma de admitancias (Rajici¢ e Taleski, 1998). Na varredura progressiva (da fonte para
as cargas) as tensOes nodais em cada iteragdo sdo calculadas usando-se a Lei de
Kirchhoff das tensdes para todas as variantes. O processo iterativo € repetido até que um
critério de convergéncia seja satisfeito, por exemplo, quando o desvio maximo entre as
magnitudes das tensdes nodais entre iteracdes consecutivas ¢ menor do que uma
tolerancia especificada. Os métodos de varredura tem baixo custo computacional com
relagdo aos métodos de Newton-Raphson e de Gauss-Zbus, pois eles ndo exigem a
solugdo de sistemas lineares de grande porte. O Unico pré-requisito para os métodos de
varredura ¢ a ordenacdo dos ramos em ordem crescente de camada. Uma camada ¢ o
numero de ramos entre o no final de um ramo e o né fonte (barra da subestacao). Esta
ordenacao pode ser facilmente realizada usando-se algoritmos de busca em grafos.
Devido a isso, o método de soma de correntes ¢ usado nesta proposta de tese para
calcular as perdas resistivas e avaliar as restricoes de tensdo e carregamento. Esta
escolha ¢ também devido ao fato de que o equacionamento do método de soma de
correntes nas varreduras regressiva/progressiva ¢ muito mais simples do que os dos

métodos de soma de admitancias e de poténcias.

O calculo do fluxo de poténcia também permite identificar se as restricdes de
tensdo (intervalo definido em (4.21)) e de carregamento (desigualdade definida em
(4.22)) foram violadas. As técnicas usadas para a modelagem de restricdes sao
dependentes do tipo de paradigma usado para solucionar o problema de otimizagdo

multiobjectivo como, por exemplo, conjuntos nebulosos (Raposo et al., 2018) ou teoria
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Pareto (Raposo et al., 2019a; Raposo et al., 2020). O detalhamento da técnica de
modelagem das restrigdes serd apresentado no préximo capitulo, no qual cada um destes

paradigmas sera explicado.
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Capitulo 6

METODOLOGIA MULTIOBJETIVO PARA A
SOLUCAO CONJUNTA DOS PROBLEMAS
DE RECONFIGURACAO E ALOCACAO DE
MEDIDORES VIA BRKGA

6.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma metodologia para a solugdo
simultanea dos problemas de RRD ¢ aloca¢ao de medidores para minimizar as perdas de
energia e melhorar a precisio do estimador de estado. E apresentada a formulagio
matematica multiobjetivo para solugdo conjunta desses problemas. H& inumeros
métodos que podem ser empregados para resolver problemas de otimizacao
multiobjetivo (POMs), como o que esta tese aborda. O problema de otimizacdo definido
acima foi solucionado usando-se uma formula¢do multiobjetivo baseada no BRKGA
combinado com a modelagem de multiplos critérios fundamentada na teoria Pareto. As
solucdes contidas na fronteira de Pareto com menor custo de instalagdo de medidores
serdo selecionadas para todos os patamares de carga. No caso de haver uma topologia
Otima para cada agrupamento de carga, a alocacdo 6tima de medidores para o periodo
anual ¢ definido a partir de um SEN que seleciona o plano de medi¢do com base em
dois critérios: nimero minimo de medidores e o menor risco de violacdo os limites para

os erros relativos de magnitude e fase da tensao.

6.2 Conceitos da Teoria de Conjuntos Nebulosos

A logica convencional ou classica utiliza regras bem estruturadas para separar
conjuntos. Entretanto, a teoria de conjuntos classica ndo satisfaz problemas que
apresentam alguma imprecisdo, redundancia, inconsisténcia ou informag¢do inexata.
Como exemplo, uma pessoa com 1,75 m pode ser considerada alta ou mediana, mas

nunca os dois. Deste modo, deve-se elaborar relagdes/regras que diferenciem membros
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de determinada classe a partir de suas caracteristicas. Este processo de elaboragao,
geralmente, ¢ complicado e ndo reflete a realidade do problema. Com base em tais fatos
surgiu a teoria de conjuntos fuzzy. O termo fuzzy, do inglés, varia de acordo com o
contexto, porém o conceito basico esta associado aos termos vago, indistinto, incerto,

difuso ou nebuloso.

A teoria de conjuntos nebulosos foi proposta por Lotfi A. Zadeh (1965) e difere
da logica classica em suas caracteristicas e detalhes. Nesta teoria, pode-se afirmar que o
valor verdade de uma proposicdo ¢ um subconjunto nebuloso de qualquer conjunto
parcialmente ordenado. Em contra partida, nos sistemas convencionais, s6 existem duas
possibilidades: verdadeiro ou falso. Em outras palavras, na légica classica os predicados
sdo exatos, como impar, par, maior que ¢ menor que, 3 medida que na légica nebulosa
os predicados sdo vagos, como quente, frio, alto e baixo. Além disso, nos sistemas
convencionais, o modificador mais utilizado ¢ a negagdo e ha somente dois
quantificadores: o existencial (3) e o universal (V). Por outro lado, na légica nebulosa
uma variedade de quantificadores sdo possiveis, como pouco, muito, vdrios,
frequentemente, usualmente, em torno de, menos € mais. Nos sistemas multivalores, o
valor verdade de uma proposi¢do pode ser ou um elemento ou um conjunto finito, em
um intervalo, ou uma algebra booleana. Na ldgica nebulosa, os valores verdade sdo
expressos, linguisticamente, como verdade, muito verdade, ndao verdade, falso, pouco
falso, em que cada termo linguistico ¢ gerado através dos quantificadores e interpretado

como um subconjunto nebulosa do intervalo unitério.

6.2.1 Representacao de conjuntos nebulosos

Na classica teoria de conjuntos, um elemento pertence ou ndo a um dado
conjunto. Pode-se definir esta relacdo de pertencimento de um elemento x a um

universo U como o grau de pertinéncia 4 (x) com respeito a um conjunto 4 € U:

l,sex €A
pa(x) = {0’ sox & A (6.1)

A fun¢do ps(x) : U > {0,1} é chamada de funcdo caracteristica na teoria

classica de conjuntos.
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Zadeh (1965) propds uma generalizacao desta ideia, a fim de dar um tratamento
matematico a conceitos vagos e imprecisos, sugerindo que alguns elementos pertencem
ou sdo mais membros de um conjunto que outros. Deste modo, a func¢do de pertinéncia
pode assumir qualquer valor entre 0 ¢ 1, de modo que 0 indica a exclusao completa do
elemento e 1 representa a completa pertinéncia. Esta generalizacao expande a defini¢ao
de fungdo caracteristica (Zadeh, 1988). Por exemplo, todos os nimeros dentro de um
intervalo de interesse terdo um grau de pertinéncia 1, sendo 0 para todos os demais,
como pode ser visto na Figura 6.1. Outro exemplo, ¢ expressar a ideia de que a
velocidade de um avido tem seu valor em torno de 865 km/h. Para isto, pode-se
empregar uma funcdo de pertinéncia triangular, com pico em 865 km/h, sugerindo a
ideia de quanto mais proximo do pico, mais a velocidade se identifica com o conceito

linguistico em torno de 865 km/h, como ilustrado na Figura 6.2.

o o o
-3 o (-]

LA R R B B L L
1 I I

Grau de pertinéncia - p,A(X)
e
N

Figura 6.1: Funcao de pertinéncia em que p4(x) =1 se, e somente se, 2 < x < 8.
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Figura 6.2: Funcao de pertinéncia que expressa a ideia de que a velocidade de um aviao
tem seu valor em torno de 865 km/h.

Seja U um conjunto de objetos x, entdo U ¢ chamado de universo de discurso
(dominio), podendo ser continuo ou discreto. Um conjunto nebuloso A em um universo
de discurso U ¢ definido por uma fun¢ao de pertinéncia u, que assume valores em um

intervalo [0,1] dado por (Zadeh, 1988):
pa(x) = U~ [0,1] (6.2)

O conjunto nebuloso A em U ¢, entdo, definido como o conjunto de pares
ordenados A = {(u4(x), x) | x € U}. O conjunto suporte de um conjunto nebuloso 4 ¢
o subconjunto dos pontos x de U tal que py(x) > 0. Assim, um conjunto nebuloso em
que o conjunto suporte possui um Unico ponto x € U tal que py(x) = 1 € chamado de

conjunto unitario nebuloso.

A funcdo de pertinéncia pode assumir varias formas, entretanto as mais
empregadas sdo: triangular (ver Figura 6.2), trapezoidal (ver Figura 6.3), gaussiana,

exponencial e senoidal truncada (ver Figura 6.4).
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Figura 6.3: Fungao de pertinéncia trapezoidal.

E importante destacar que o primeiro passo na representagdo de conjuntos
nebulosos ¢ a escolha da funcdo de pertinéncia. A escolha desta funcdo depende do
problema a ser modelado e da capacidade computacional disponivel para processar o
que se deseja. Por exemplo, fungdes ndo-lineares, geralmente, sdo mais eficientes para
problemas com alto nivel de complexidade, entretanto elas demandam um alto custo
computacional quando comparadas com fung¢des de pertinéncia lineares (E.-Hawary,

1998; Gupta et al., 2010).
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Figura 6.4: Funcdo de pertinéncia senoidal truncada.
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6.3 SEN para o Problema de Alocacao de Medidores com
RRD

De modo geral, o objetivo do SEN ¢ modelar as a¢des através do conhecimento
de um especialista, ao invés de, necessariamente, modelar o processo em si. A
motivagdo para esta nova abordagem veio de casos onde o conhecimento de especialista
na area de controle era disponivel, seja por meio de operadores ou de projetistas. Além
disso, os modelos matematicos envolvidos eram muito dispendiosos ou complicados
para serem desenvolvidos, diferentemente do que ocorre com os métodos tradicionais de
controle. A estrutura basica de um SEN ¢ mostrada na Figura 6.5, na qual enfatiza-se os
seus componentes basicos: a interface de fuzzificagdo, a base de conhecimento, a base

de dados, o procedimento de inferéncia e a interface de defuzzificagdo.

extraidas de dados
numéricos ou obtidas
através de especialistas

N N

R INFERENCIA
NEBULOSA

e A ~
[ 1
para ativar : REGRAS / BASE DE ! para fornecer a
as regras : CONHECIMENTO : e
| ' I i
R Voo, 1 | pmme M
g\ ! conjuntos nebulosos 1 | : conjunto nebuloso |
entradas i de entrada H I I ] de saida saida
ﬂl/ FUZZIFICACAO : I DEFUZZIFICACAO | Precisa
1
! I
! 1
! ]
! 1

| T - _——— =

mapeia conjuntos nebulosos
em conjuntos nebulosos e
determina como as regras
sdo ativadas e combinadas

Figura 6.5: Estrutura basica de um SEN (Adaptado de Tanscheit (2007)).

A interface de fuzzificagao obtém os valores das variaveis de entrada, faz um
escalonamento para condicionar os valores em universos de discurso normalizados e
fuzzifica os valores, transformando nimeros em conjuntos nebulosos, de modo que

possam se tornar instincias de varidveis linguisticas (Gomide et al., 1995; Tanscheit,
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2007). A base de conhecimento consiste de uma base de regras, caracterizando a
estratégia de controle e suas metas. A base de dados armazena as defini¢cdes necessarias
sobre discretizagdes e normalizagdes dos universos de discurso, as particdes nebulosas
dos espacos de entrada e saida e as definigdes das funcdes de pertinéncia. Extrair regras
de especialistas na forma de sentengas do tipo se ... entdo pode ndo ser uma tarefa facil,
por mais conhecedores que eles sejam do problema em questdo (Tanscheit, 2007).
Alternativamente, ao uso de especialistas para a definicdo da base de regras, existem
métodos de extracdo de regras de dados numéricos. Estes métodos sdao particularmente
uteis em problemas de classificagdo e previsao de séries temporais (Tanscheit, 2007;
Deb et al., 2017). O procedimento de inferéncia processa os dados nebulosos de entrada,
junto com as regras, de modo a inferir as a¢des de controle nebuloso, aplicando o
operador de implicagcdo nebuloso e as regras de inferéncia da ldgica nebulosa (Gomide
et al., 1995; Tanscheit, 2007). O estagio de defuzzificagdo transforma as agdes de
controle nebulosas inferidas em ac¢des de controle ndo-nebuloso. Em seguida, efetua um
escalamento, de modo a compatibilizar os valores normalizados vindos do passo
anterior com os valores dos universos de discurso reais das variaveis (Gomide et al.,

1995).

Apbs a inferéncia da agdo de controle nebuloso, ¢ necessaria a determinagao de
uma acao de controle ndo-nebuloso que melhor represente a decisdo nebulosa. Apesar
de ndo haver nenhum procedimento sistemdtico para a escolha da estratégia de
defuzzificagdo, as mais comuns incluem: o critério do maximo, que escolhe o ponto
onde a fun¢do inferida tem seu maximo; a média dos méximos, que representa o valor
médio dentre todos pontos de maximo quando existe mais de um maximo, e; o0 método

do centro de area, que retorna o centro de area da fun¢do inferida (Gomide et al., 1995).

A metodologia multiobjetivo baseada no BRKGA proposta nesta tese para
solucdo concorrente dos problemas de alocagdo de medidores € RRD possui duas
formulacdes: uma baseada numa alocacao pos-reconfiguragdo e a outra fundamentada
numa aloca¢do simultanea 8 RRD. Em ambas as abordagens, as solugdes contidas na
fronteira de Pareto com menor custo de instalacdo de medidores serdo selecionadas para
todos os patamares de carga. Desta forma, define-se um SIN que seleciona o plano de
medi¢cdo com base em dois critérios: nimero minimo de medidores € 0 menor risco de
violagdo dos limites para os erros relativos de magnitude e fase da tensdo. As principais

caracteristicas deste SEN sao:
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(1) variaveis de entrada / saida: as varidveis de entrada sdo riscos nodais e numero de
medidores. Para ambas as varidveis de entrada, as varidveis linguisticas sdo alto, médio
e baixo. A variavel de saida € o tipo de sistema de medi¢do. As varidveis linguisticas
para o tipo de plano de medicao sdo: plano otimo, plano aceitdvel, plano regular, plano

médio, plano critico e plano ruim,
(i1) funcdes de pertinéncia: triangular e trapezoidal para as varidveis de entrada e saida;

(ii1) base de conhecimento: baseada no operador max-prod. Para este SEN, existem 9
regras geradas a partir das combinagdes de varidveis de entrada alto, médio e baixo, a

saber:
Regra #1: SE niimero de medidores é baixo E risco de violagio baixo ENTAQ plano
otimo;
Regra #2: SE nimero de medidores é baixo E risco de violagdo médio ENTAO plano

aceitavel;

Regra #3: SE numero de medidores é baixo E risco de violagio alto ENTAQ plano
regular;

Regra #4: SE nimero de medidores é médio E risco de violagdo baixo ENTAQ plano
aceitavel;

Regra #5: SE numero de medidores ¢ médio E risco de violacdo médio ENTAO plano
médio;

Regra #6: SE niimero de medidores é médio E risco de violagdo alto ENTAQ plano
critico;

Regra #7: SE numero de medidores ¢é alto E risco de violagdo baixo ENTAQ plano
regular;

Regra #8: SE niimero de medidores é alto E risco de violagio médio ENTAQ plano
critico;

Regra #9: SE niimero de medidores é alto E risco de viola¢do alto ENTAQ plano ruim;

(iv) processo de desfuzzificagcdo: o método do centro de area.

As regras #2 e #4, #3 e #7, bem como #6 e #8 podem ser agrupadas em uma
unica regra, gerando os seis tipos de variaveis linguisticas do plano de medi¢do. A

Tabela 6.1 resume as 9 regras geradas a partir das combinagdes de varidveis de entrada.
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A partir da base de conhecimento definida acima, nota-se que se dois planos de medicao
possuem o mesmo numero de medidores, entdo a preferéncia do SEN serd pelo plano

com o menor risco de violar a precisdo do estimador de estado.

Tabela 6.1: Regras geradas a partir das combinagdes de variaveis de entrada do SEN.

Risco de Violacao da Precisdo do Estimador
baixo médio alto
Nimero de baixo Plano Otimo | Plano Aceitavel | Plano Regular

Medidores do médio | Plano Aceitavel | Plano Médio Plano Critico

Plano de Medicio | alto | Plano Regular | Plano Critico Plano Ruim

A Figura 6.6 ilustra a superficie SEN produzida a partir das 9 regras geradas a
partir das combinagdes de variaveis de entrada alto, médio e baixo para o risco de violar

a precisdo do estimador (R™%*) e niimero de medidores (N™¢*®") do plano de medigio.
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0.7 |
0.6 -

0.5

Flano
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25 1
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N 0 Rmax

Figura 6.6: Superficie do SEN produzida a partir das 9 regras geradas a partir das
combinacodes de variaveis de entrada alto, médio e baixo.
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6.4 Conceitos da Teoria Pareto

Muitos problemas do mundo real apresentam uma grande quantidade de
objetivos a serem otimizados que sdo, em sua grande maioria, conflitantes entre si. Ou
seja, ¢ impossivel melhorar algum objetivo sem deteriorar algum outro. Estes problemas

sdo conhecidos como POMs.

Diferentemente de outros algoritmos evolucionarios, a extensao do algoritmo
BRKGA para a otimiza¢do multiobjetivo ocorre de forma bem discreta e com poucas
aplicagdes no campo da engenharia (Zheng, Chien e Gen, 2015; Tangpattanakul,
Jozefowiez e Lopez, 2013; Silva et al., 2013). Os poucos trabalhos existentes fazem uso
do conceito de dominancia entre solugdes a fim de construir a fronteira de Pareto — de
modo semelhante a0 NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) (Deb et

al., 2002) — ou construir a populagao elite.

Outra forma de solucionar simultaneamente os problemas de RRD e alocagado de
medidores € usar o conceito de dominancia entre solugdes para construir a fronteira de
Pareto e preencher a populagdo elite em uma abordagem multiobjetivo do BRKGA.
Entretanto, antes de descrever esta metodologia alternativa, faz-se necessario introduzir

alguns conceitos da teoria Pareto em POMs.

Os POMs sao conhecidos como multiobjetivo/multicritério/multidesempenho ou
otimizacdo vetorial. Eles distinguem-se dos problemas cldssicos de otimizagdo
monobjetivo com relagdo ao conceito de solugdo do problema. Por se tratar de objetivos
conflitantes, cada objetivo corresponde a uma solucao 6tima individual na otimizagdo
multiobjetivo. Portanto, ndo ¢ possivel encontrar uma Uunica solucdo que
simultaneamente otimize todos os objetivos. Isso faz com qu0065 esses problemas
apresentem um conjunto o6timo de compromissos entre os objetivos, denominado de
conjunto de solugdes Pareto-Otimas (fronteira de Pareto Otima) ou solugdes ndo-
dominadas. A escolha de uma solugdo particular depende das caracteristicas do

problema e ¢ atribuida ao tomador de decisao.

A Figura 6.7 ilustra o conjunto de solu¢des Pareto-6timas para um problema de
minimiza¢do com duas fungdes f; e f,. Pode-se verificar que nenhum objetivo pode ser

melhorado sem degradar o outro.
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Figura 6.7: Exemplo de uma fronteira de Pareto.

Em um POM, emprega-se o conceito de dominancia de Pareto para comparar

duas solug¢des factiveis do problema.

Definicao 1: Dadas duas solugdes x ¢ y, diz-se que x domina y (denotado como x < y)
se as seguintes condic¢des sdo satisfeitas: (i) a solugdo x € pelo menos igual a y em todas
fungdes objetivo; (ii) a solucdo x ¢ estritamente melhor que y em pelo menos uma

funcao objetivo.

Definicao 2: Dadas duas solugdes x e y, diz-se que x ndo domina e nem ¢ dominada
por ¥ (denotado como x = y) se as seguintes condi¢des sdo satisfeitas: (i) a solucdo x
ndo ¢ pelo menos igual a y em todas fungdes objetivo; (ii) a solucdo x ndo ¢

estritamente melhor que y em pelo menos uma fungao objetivo.

Estas defini¢des sdo fundamentais, pois a partir delas ¢ possivel analisar um
POM com restricdes. Problemas com restrigdes sdo tratados com uma simples

modifica¢do na definicdo de dominancia.

Definicao 3: Dadas duas solugdes x e y, diz-se que x domina y com restrigdes
(denotado como x < y) se as seguintes condi¢des sdo satisfeitas: (i) a solucdo x €
factivel e y ndo ¢ factivel; (if) ambas as solucdes sdo infactiveis, mas a solugdo x viola

menos as restricdes que y; (iii) ambas as solucdes sdo factiveis e a solugdo x domina y.

A Definicao 3 ¢ conhecida como dominancia restrita (Deb et al., 2002). Através
do conceito de dominancia, um conjunto de solugdes para um POM pode ser dividido

em um conjunto de solu¢des dominadas e outro de ndo-dominadas.
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Definiciio 4: Dado um conjunto de solugdes P, o conjunto ndo-dominado P’ é formado

por: P' = {x e P|Ay:y < x}.

Dessa forma, quando o conjunto de solugdes P corresponde ao conjunto de
solugdes factiveis de um POM, o conjunto ndo-dominado P’ é chamado de conjunto

Pareto-6timo.

A partir da definicdo acima, a fronteira de Pareto para um POM pode ser

definida da seguinte forma:

Defini¢io S: Dado um POM com f, (m = 1, ..., N,p;) fungdes objetivo e cujo conjunto

Pareto-6timo é P'. A fronteira de Pareto PF ¢ formada por: PF = {f(x) | x € P'}, em

que f(x) = {fl ), f2(x), ..., fNob]. (x)} ¢ o vetor de fungdes objetivo para a solugdo x.

Para a minimizagdo de um POM, o vetor f(x*) = {f1 (x), f2(x), ..., o, (x*)}
¢ dito ideal se, e somente se, f,(x*) = min{f,(x™) | x* € P’} param =1, ..., Nyp;. O
vetor ideal (ponto de utopia/ponto ideal) ¢ aquele que permite a cada uma das m
funcdes objetivo alcangar o seu 6timo. Apesar de ser improvavel a obtencao do ponto de
utopia como solugdo para um POM, a sua definicdo ¢ de grande interesse durante o
processo de tomada de decisdo, visto que o decisor pode optar por pontos da PF o mais

proximo possivel, segundo uma determinada métrica, do vetor ideal f(x*).

O processo de otimizagdo multiobjetivo ¢ composto de duas etapas basicas:
determinagdo de solug¢des e tomada de decisdo. Como essas etapas podem ocorrer em
ordens diversas e isso tem impacto sobre o processo, os métodos podem ser
classificados segundo a forma como estruturam a tomada de decisdo e a determinagdo
de solucdes otimas. Neste sentido, os métodos podem ser classificados em trés

categorias: métodos a priori, métodos a posteriori e métodos interativos.

Nesta tese, utilizou-se o método interativo, pois a tomada de decisdo foi
realizada durante a busca de solucdes. Assim, a fronteira de Pareto ¢ dinamicamente

construida através do conceito de dominancia entre solugdes.
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6.5 Formulacao Multiobjetivo Pareto para o Problema de
Alocacao de Medidores com RRD

O POM associado ao RRD ¢ a alocagdo de medidores visa minimizar a perda
anual de energia sem sacrificar a precisao do estado estimado. Além disso, as metas de
acuracia do estimador precisam ser obtidas com baixo custo de instalagdo de medidores
para a concessionaria de distribuicdo. Na alocagdo pods-reconfiguracdo (a RRD ¢
realizada antes da alocacdo de medidores), esses objetivos conflitantes sdo alcangados

através da solugdo do seguinte problema de otimizagao:

min F(X) = {F,(X),F,(X)}

sujeito a:  Restricao (4.11) (6.3)

De modo semelhante, na solu¢ao simultdnea dos problemas de RRD e alocagao
de medidores, os objetivos identificados no capitulo 4 sdo otimizados através do modelo

matematico definido abaixo:

min F(2)=FX,Y) = {F,(X),F3(X), F,(Y)}

sujeito a: Restrigdes (4.17) e (4.19) a (4.24) 64)

O algoritmo proposto neste trabalho para solucionar (6.3) e (6.4) ¢ denominado
de MOBRKGA daqui por diante. O MOBRKGA utiliza o conceito de dominancia entre
solucdes para construir a fronteira de Pareto e preencher a populagdo elite em uma
abordagem multiobjetivo do BRKGA. Adicionalmente, 0 MOBRKGA usa o método
ANEC2PDF para calcular indices de precisdo do estimador de estado na solugdo

concorrente dos problemas de alocagdo de medidores e RRD.

Um cromossomo C; e uma solu¢do Z; = (X;,Y;) no MOBRKGA séo definidos
como sendo C; = [cyy,.,cip] € Zi = XpY) = [xig, s Xing Yits - Yinrls
respectivamente. Em que D = NB + NR ¢ a dimensdo do espaco de busca. Com esta
definicdo, as primeiras NB posi¢oes de C; e Z; estdo associadas com o problema de
alocagdo de medidores e as ultimas NR posi¢oes de C; e Z; estdo associadas ao
problema de RRD. Os operadores especiais de crossover, mutagdo e decodificacdo para

o MOBRKGA atender a restricdo de radialidade ja foram introduzidos no capitulo 5.
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Desta forma, sera descrita apenas a fase de decodificacdo de uma solu¢do para o

problema de alocacao de medidores.

A decodificagdo de uma solugao Z; no MOBRKGA para o processo de alocagao
de medidores ocorre do seguinte modo: “uma barra j de um cromossomo C; contém um
medidor se c;j =2 Pgy para j = 1,..., NB, onde: Pgy = 0,5 é a probabilidade de existir
um medidor em uma barra da rede de distribui¢do. Se ¢;j < Pgy, entdo ndo hd medidor
instalado nesta barra. Dessa forma, se c;j = Pgy, entdo x;; < 1. Caso contrdrio, x;j <
0.

Como foi visto no capitulo 5, a topologia da rede de distribui¢do ¢é representada
segundo o grafo G(NB,NR) com NB wvértices ¢ NR ramos. Desta forma, as

configuracdes e planos de medicdo iniciais podem ser obtidos de acordo com os

Algoritmos 6.1 e 6.2.

Algoritmo 6.1: Pseudocodigo de inicializagdo do BRKGA

#Especificar:
O tamanho da populagio p;;
O niimero aleatorio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u;
O i-ésimo cromossomo Cj;
A posi¢ao de C; associada com a subestacdo s (1 < s < NB).

para i de 1 até p, faca
#Fase de reconfiguracdo da rede.
1. Gerar uma arvore C; de acordo com o Algoritmo 6.2;
#Fase de alocacdo de medidores.
para j de 1 at¢ NB faca
u < rand(0,1);
Cij <« Pgy - us
se u = 0,5 entao
Cij « Pey - (1 +u);
fim se
fim para
Cis < 15
fim para
retornar C

O Algoritmo 6.1 sempre ird produzir solugcdes que satisfazem a restrigdo de

radialidade e com um medidor sempre instalado na subesta¢ao.
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Algoritmo 6.2: Pseudocodigo para obter uma arvore no BRKGA

#Especificar:
O grafo G(NB, NR) com NB vértices ¢ NR ramos;
Arvore T(NB, E) com NB vértices e E ramos (E = NB — 1);
A funcdo que retorna o no inicial s e o n6 final v do ramo j em um par ordenado
(s,7) SRIj;
O i-ésimo cromossomo Cj;
O namero de ramos raiz |R|;
O ntimero aleatorio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u.

T « @;
#Inicializacdo da drvore T com o conjunto de ramos raiz.
para j de 1 até |R| faca
(u, v) < SR[j];
T «TUu{(uv)k
m <« j+ NB;
Cim < 1
fim para
#Construcdo da drvore T de forma aleatoria.
enquanto |T| < NB — 1 faca
1. Aleatoriamente escolha um ramo p € G e faca (u,v) « SR[p];
se p € T entao
se p nao forma uma malha em T e p esta conectado com alguma barra em T entao
T« Tu{(wv)}k
u < rand(0,1);
m <« j+ NB;
Cim < Pep +u - (1 = Pcr);
fim se
fim se
fim enquanto
retornar (;

Para as operagdes de mutacdo e crossover, a técnica proposta para gerar novas
configuracdes radiais baseia-se nos algoritmos de mutacdo e crossover propostos em

(Raidl, 2000). Os algoritmos 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 descrevem esses operadores.

Algoritmo 6.3: Pseudocodigo de mutagdo no BRKGA — Fase de reconfiguragao

#Especificar:
Arvore T(NB, E) com NB vértices e E ramos (E = NB — 1);
A fungdo que retorna o no inicial s € o nd final r do ramo j em um par ordenado
(s,7) SR[j];
O k-€ésimo cromossomo Cy;
O cromossomo com mutagio C™4¢;
O namero aleatdrio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] w.
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T « @;
para j de NB + 1 até D faca

G cijs

m « j— NB,;

(s,t) « SR[m];

se cxj = Pcg entado

T «TuU{(st)}

fim se
fim para
1. Aleatoriamente selecione umramo p € G talquep € T;
(a,b) < SR[p];
2. Obter o conjunto L de todos os ramos em T que formam um caminho fechado entre
osnosaceb,isto é, L «{(k,1)| (k, 1) formam um caminho fechado entre a e b};
3. Aleatoriamente selecione um ramo q tal que ¢ € L — {(a, b)};
(u,v) < SR[q];
T T U {(a b\ v)};
u < rand(0,1);
Cyt « P +u - (1= Pey);
an U Peg - u;
retornar C™%¢

Algoritmo 6.4: Pseudocodigo de mutagdo do BRKGA — Fase de alocagdo

#Especificar:
O k-ésimo cromossomo Cy;
A taxa de mutacdo mr (0 < mr < 1);
O plano de medigdo MP°U;
A posicdo de MP°“t associada com a subesta¢do s (1 < s < NB);
O namero aleatdrio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u.

para j de 1 at¢ NB faca
MP; < cy;;
fim para
para j de 1 at¢ NB faca
u < rand(0,1);
se u < mr e MP; < Pgy entao
MPP™ « Pgy - (1 + w);
fim se
seu < mr e MP; = Pgy entao
MPjout — Py - U3
fim se
fim para
MPSout — 1;
retornar M Po%t
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Algoritmo 6.5: Pseudocodigo de crossover do BRKGA — Fase de reconfiguracio

#Especificar:
Os k-ésimo € m-ésimo cromossomos Cy, € C,;
Arvore T(NB, E) com NB vértices e E ramos (E = NB — 1);
O cromossomo com crossover C<"%55;
O indice p com p € {k,m};
Arvores T,(NB, E) com NB vértices ¢ E ramos (E = NB — 1),
O ntimero aleatorio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u;
A funcdo que retorna o no inicial s e o n6 final r do ramo j em um par ordenado

(s,r) SR[j].

T, < @,
para j de NB + 1 até D faca
q < j—NB;

(u,v) < SR[q];
se Cpq = Pcg entdo
Ty, « T, U{(u,v)};
fim se
fim para
TOU « T}, N Tpy;
Fym < (T U Tm)\Tout;
enquanto |[T°%¢| < N™°4¢ — 1 faca
1. Aleatoriamente selecione um ramo p € Fy,, ¢ faca (u,v) < SR|[p];
se p ndo forma uma malha em T°%¢ e p estd conectado com alguma barra em
entio
Tout — Tout U {(u’ U)},
fim se
fim enquanto
para j de NB + 1 até D faca
u < rand(0,1);
q < j— NB;
Cgross « Peg - U
(s,t) < SR[q];
se (s,t) € T°% entdo
Cq %% « Pegp - (1+w);
fim se
fim para
M Psout «— 1;
retornar C°“"°%°

Tout

Algoritmo 6.6: Pseudocodigo de crossover do BRKGA — Fase de alocagado

#Especificar:
Os k-ésimo € m-ésimo cromossomos Cy, € C,;
O plano de medigdo MPOUt;
O namero aleatdrio distribuido uniformemente no intervalo [0,1] u.
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para j de 1 at¢ NB faca
MP < ci;
MP™ < ;i

fim para

para j de 1 at¢ NB faca
u < rand(0,1);
MPjout - ijk;
se u = 0,5 entao

MPjOUt «— MP]m’

fim se

fim para

retornar MP°ut

O MOBRKGA proposto nesta tese para RRD e alocagdo de medidores pode ser
resumido através dos fluxogramas mostrados na Figura 6.8. Na Figura 6.8 (a) ¢
mostrado o fluxograma para o paradigma de alocagdo de medidores pds-reconfiguragao.
Ou seja, primeiro as topologias 6timas sdo determinadas para reduzir as perdas anuais
de energia e, em seguida, a alocacdo de medidores ¢ realizada para cada topologia
visando melhorar a precisdo do estimador de estado. Essa abordagem produz uma
fronteira de Pareto relacionada ao problema de alocagdo de medidores para cada
topologia otima gerada pela RRD. As solucdes da fronteira de Pareto contendo o menor
nimero de medidores € o menor risco de violagdo os limites para os erros relativos
serdo selecionadas para todos os agrupamentos de carga. No caso de haver uma
topologia para cada agrupamento de carga, o plano de medigdo ideal para o periodo
anual ¢ definido a partir do SEN que seleciona o plano de medi¢do, contido na fronteira
de Pareto, com base em dois critérios: nimero minimo de medidores € o menor risco de
violagdo os limites para os erros relativos. Na Figura 6.8 (b) € mostrado o fluxograma
para a solugdo simultanea dos problemas de RRD e alocacio de medidores,
considerando vérios patamares de carga. Nesta abordagem, uma solucdo da fronteira de

Pareto corresponde a um tnico plano de medicdo e topologia 6tima.
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Figura 6.8: Fluxogramas dos algoritmos. (a) Algoritmo para minimizagdo anual de

perda de energia através da RRD e alocag@o de medidores p6s-RRD. (b) Algoritmo para

solucdo simultdnea da minimizagao anual de perda de energia via RRD e alocacgdo de

medidores.
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E importante discutir as diferencas entre as duas abordagens ilustradas nas
Figuras 6.8 (a) e 6.8 (b). Conforme antes mencionado, a Figura 6.8 (a) esta relacionada
com o paradigma de alocagdo pos-reconfiguracido. Desta forma, espera-se que o custo
de restauragdo da precisao (custo de instalagdo de medidores) deste paradigma, caso a
haja degradacao da acuracia pela RRD, seja superior ao do paradigma de reconfiguracao
concorrente a reconfiguracdo da Figura 6.8 (b). Este aumento nos custos de instalacdo
de medidores se deve ao fato de que no paradigma de alocacdo pos-reconfiguragido a
modificagdo da topologia da rede ndo ¢ explorada para melhorar a precisao do
estimador de estado. Em outras palavras, a RRD ¢ realizada exclusivamente com o
objetivo de minimizar as perdas anuais de energia. Esta diferenga sera comprovada na

se¢do de resultados.

6.6 Avaliacio da Performance de Métodos de Otimizacao
Multiobjetivo

Com o objetivo de avaliar a performance em relagdo a quantidade e qualidade
das solugdes produzidas através do MOBRKGA realizou-se uma comparagdo com a
meta-heuristica NSGA-II. Excluindo-se a estratégia associada com a quantidade de
solucdes na fronteira de Pareto, ha duas abordagens para a comparagdo do desempenho
de dois ou mais algoritmos de otimizagdo multiobjetivo: uma ¢é baseada nas métricas de
convergéncia e outra nas métricas de diversidade das solucdes encontradas. As métricas
de convergéncia podem comparar solugdes P encontradas com o conjunto de solucdes
Pareto-Otimas do problema, denominado P’. Além disso, ¢ possivel usar estas métricas
para comparar (de forma relativa) solucdes P produzidas por um algoritmo com
solugdes Q produzidas por outro algoritmo. Abaixo seguem as definigdes matematicas e

interpretagdes das métricas de convergéncia adotadas neste trabalho:

(1) Taxa de Erro (ER — Error Ratio) (Riquelme et al., 2015): este indice calcula o

numero de solugdes em P que ndo estdo em P':

_|P <P

ER
|P|

(6.5)
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em que | - | representa a cardinalidade de um conjunto de elementos. Quanto menor for
o valor de ER, melhor serd a convergéncia. Se ER = 0, entdo P € P'. Este indice é
aplicavel apenas a problemas de otimizagao discreta.

(i1) Métrica de Distancia Geracional (GDM — Gerational Distance Metric) (Veldhuizen,
1999): este indice representa a distancia euclidiana média (no espago dos objetivos)

entre as solug¢des de P e P':

Ysep mindistg

GDM
|P]

(6.6)

em que mindist, representa a distancia euclidiana no espaco dos objetivos entre a

solugdo s e a solugdo mais proxima dela no conjunto P':

\

Nobj

indists = mi J [fm(s) — fin(D)]? 6.7)
mindis rtré}arlllk ;lf s)—f, )I (

em que N,p; € o nimero de fungdes objetivo que compdem o POM e f,,(s) € o valor da
fungdo objetivo f, para a solucdo s. Quanto mais proximo de zero for o valor de GDM,
melhor serd a convergéncia de P. Este indice pode ser aplicado a problemas de
otimizagao discreta e continua.

(ii1) Métrica de Cobertura (SC — Set Coverage) (Zitzler e Thiele, 1999): dados dois
conjuntos de solucdes P e @, essa métrica calcula a propor¢do de solucdes de Q que sao

fracamente dominadas pelas solucdes de P:

eEP/AteQAsSt
scp.0) = /IQIQ st (6.8)

Quando SC(P,Q) = 1 todas as solucdes de Q sdo dominadas por solucdes de P. Se
SC(P,Q) = 0, entdo nenhuma solucdo de Q ¢ fracamente dominada pelas solu¢des em
P.

As métricas de diversidade, por sua vez, calculam a distribui¢ao das solucdes de
um conjunto. Abaixo seguem as definicdes matematicas e interpretacoes das métricas de

diversidade adotadas nesta tese:
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(1) Espagamento (SP — Spacing) (Schott, 1995): este indice representa o desvio-padrao

entre as distancias de solu¢des consecutivas (no espago dos objetivos) do conjunto P:

Sp = Ysep(neardist, — neardist)’ -
i 1P| - 1]

em que neardist representa a distdncia euclidiana (no espaco dos objetivos) entre a

solugdo s e a solugdo mais proxima dela no conjunto P, sendo expresso como:

N bj \
neardist, = terlglli’p#! z [fin(s) — fmn(®)]? I! (6.10)
A )

em que N,p; € o nimero de fungdes objetivo que compdem o POM e f;,,(s) € o valor da

fungdo objetivo f,, para a solugdo s. O valor de neardist ¢ a média dos valores de

neardistg:

- neardist
neardist = Lse P J (6.11)

Quanto menor for o valor da métrica SP, melhor distribuidas estdo as solugdes do

conjunto P.

(i1) Dispersao (SPREAD) (Li e Zheng, 2009): este indice avalia o espalhamento das
solugdes no conjunto P ao longo da fronteira de Pareto, assim como a distribui¢ao entre

solugdes vizinhas (no espaco dos objetivos) a P:

Nopj . . —
“rextdist,, + neardist, — neardist
SPREAD = 2m=1 m + Zser| > | (6.12)

N j . -
Zm‘):bi extdist,, + |P| X neardist

em que extdist,, representa a distancia euclidiana entre as solugdes extremas na m-

¢sima fun¢do objetivo dos conjuntos P e Q:

extdisty, = distg | s = min{fp(K)}At = r;leig{fm(k)} (6.13)
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no caso de minimizagao da fun¢ao f;,,. O valor ideal para SPREAD ¢ 0.

(ii1) Hipervolume (HV) (Zitzler e Thiele, 1999): neste indice, calcula-se o volume da
regido coberta entre os pontos das solugdes do conjunto P encontradas e um ponto de
referéncia. Para cada solug¢do s € P, ¢ construido um hipercubo v; com referéncia a um
ponto W. O ponto de referéncia pode ser encontrado construindo-se um vetor com o0s
piores valores de funcdo-objetivo. O resultado da métrica ¢ a unido de todos os
hipercubos encontrados. Quanto maior o valor do hipervolume melhor, pois um alto
valor de hipervolume indica que houve um elevado espalhamento entre as solucdes de P
e indica também que houve uma melhor convergéncia. Essa métrica ¢ calculada através

de:

HV = Z Vs (6.14)

SEP

em que v representa o hipercubo da solugao s.
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Capitulo 7

RESULTADOS DOS TESTES

7.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se os resultados dos testes com a metodologia proposta
nesta tese: o MOBRKGA para RRD e alocacdo de medidores. Inicialmente, a
metodologia foi implementada usando o MATLAB. Uma segunda implementagao foi
realizada utilizando a linguagem Julia a fim de comparar os tempos computacionais. As
simulagdes foram realizados em PC com processador Intel Core 17-7500 CPU, 3.50
GHz com 8 GB de RAM e aplicadas no sistema de 69 barras (Baran ¢ Wu, 1989a;
Savier e Das, 2007) doravante denominado de S69. Todos os testes foram realizados
considerando-se 0o modelo de sequéncia positiva do S69. O principal objetivo deste

capitulo ¢ validar a metodologia de alocagao ¢ RRD proposta no capitulo 6.

Os resultados apresentados nas proximas se¢des sdo organizados da seguinte

forma:
1. A secdo 7.2 apresenta uma descrigdo do sistema teste S69;
2. Na secdo 7.3 apresentam-se consideragdes referentes aos testes;

3. Os resultados da abordagem multiobjetivo Pareto sdo demonstrados na se¢ao

7.4;

4. A secdo 7.5 apresenta uma analise de desempenho do MOBRKGA.

7.2 Descricao do Sistema Teste

O sistema teste utilizado para validagdo das metodologias propostas foi
apresentado em (Baran e Wu, 1989a; Savier e Das, 2007). Este sistema teste possui 69

nos e 73 ramos e suas principais caracteristicas sdo resumidas na Tabela 7.1.
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Tabela 7.1: Principais dados do S69.

Numero de barras 69

Numero de ramos 73
Pico de carga ativa (kW) 3.802,19
Pico de carga reativa (kVAr) | 2.694,60

Tensao nominal (kV) 12,66
Numero de pontos de carga 48
Numero de nos
. 20
de injegdes nulas
Perdas de energia com a 570,5780

configura¢ao inicial (MWh)

A configuracdo inicial do S69 considera 5 chaves abertas localizadas nos ramos
(11/43), (13/21), (15/46), (50/59) e (27/65). A topologia inicial deste sistema ¢ ilustrada
na Figura 7.1. Para facilitar a visualizacdo, a subestagdo esta definida por um retangulo
azul, os pontos de carga foram destacadas com um circulo magenta e os nos de injecdes

nulas foram destacados com um circulo bege.

[l Subestagéo

@ Carga
(> Injecéo Nula

Figura 7.1: Diagrama unifilar do S69.

Excluindo-se 0 n6 da subestacdo (n6 #1) e os 48 pontos de carga, o restante do
S69 ¢ composto de 20 nos de injegcdes nulas, o que corresponde a quase 29% de todos

0s nos do sistema.

122



7.3 Hipoteses Assumidas nos Testes

Os testes no S69 foram realizados considerando-se que:

1) O no6 da subestacao (SE), no #1, ¢ o n6 de referéncia (VO) para todos os algoritmos

propostos;

1) Os erros relativos especificados de tensao e angulo sdo, respectivamente, €, < 1% e

€g < 5%;
iii) A maxima violagdo de risco é R = 5%;
iv) Os limites de tensdo sao Vipin = 0,9V.cr = 1,0 p.u. € Vipgx = 1,1V;c¢ = 1,1 p.u., pois a

tensdo de referéncia do sistema teste, V., € igual a 1,0 p.u. (Tahboub et al., 2015);

v) Foi considerado um erro maximo de 1% associado as medic¢des reais e de 50%

associado as pseudo-medigdes;

vi) Considera-se a correlagdo entre medi¢des de inje¢cdo/fluxo de poténcia ativa e reativa
igual a pgé =p =0,95, onde *€ {IV F} e; I e F denotam injegdo e fluxo de poténcia,

respectivamente;

vii) O intervalo de tempo nos dados historicos da demanda corresponde a 30 minutos
(At =0,5), ou seja, existem 17520 patamares de carga para o periodo anual (Tahboub et

al., 2015);

viil) Para o MOBRKGA utilizou-se os seguintes parametros: tamanho da populacdo
(pe) = 60; tamanho padrio da populagdo elite (pSt?) = 0,2p,; tamanho da populagio
mutante (p,,) = 0,2p;; taxa de mutacdo (rm) = 50%; taxa de crossover de 60%:;

reinicializac@o a cada 50 geracdes, e; nimero maximo de geragdes (g™**) = 1000;

ix) O ponto de utopia (Upp) € o vetor Upp = [0,0 0,0 1]. O primeiro elemento de Upp
esta associado com as perdas anuais de energia. O segundo elemento estd associado com
um plano de medi¢cao 100% preciso. Por fim, o ultimo elemento de Upg expressa que ha

no minimo um medidor presente na rede: o medidor presente na subestagao.

x) Na solucdo do problema de alocacdo de medidores, as medigdes de tensdo e inje¢cdo
de poténcia na subestagdo foram consideradas como medicdes reais provenientes do
SCADA. Os valores verdadeiros das medicoes de inje¢ao de poténcia foram obtidas a
partir da solu¢do do fluxo de poténcia para um dado plano de medicao.

123



Para anélise de desempenho do algoritmo proposto foram adotados os seguintes

estudos de caso:

1) Caso #0 (caso base): existe apenas um medidor instalado na subestacdo e a

configuragdo inicial ¢ adotada, ou seja, a RRD nao ¢ realizada;

2) Caso #1: o algoritmo MOBRKGA ¢ aplicado ao caso #0 com o objetivo de
minimizar F;(X) e F,(X), isto é, minimizar F(X) definida em (6.3). Esse caso ¢

equivalente a alocagdo convencional de medidores;

3) Caso #2: o MOBRKGA busca minimizar apenas F,(Y) com o plano de medigdo
obtido no caso #1, ou seja, o caso #2 corresponde a tradicional RRD para minimizar a
perda de energia anual. O objetivo deste caso € reduzir as perdas de energia anuais para

uma ou quatro topologias com um plano de medicao definido anteriormente & RRD;

4) Caso #3: o MOBRKGA ¢ aplicado ao caso #0 para minimizar F,(Y). Em seguida,
com uma ou quatro topologias obtidas da minimizagao F,(Y), o problema de otimizagdo
definido em (6.3) ¢ resolvido, de acordo com o fluxograma da Figura 6.8 (a), para

alocar medidores multifuncionais;

5) Caso #4: o algoritmo MOBRKGA ¢ aplicado ao caso #0 para resolver o problema
de otimizacdo definido em (6.4), ou seja, para otimizar a topologia e a alocagdo de
medidores multifuncionais em uma estrutura de multiplos objetivos, como o fluxograma

apresentado na Figura 6.8 (b).

7.4 Resultados dos Estudos de Casos

A Figura 7.2 mostra os riscos nodais e as perdas de poténcia ativa para o caso
#0. A partir desta figura, pode-se observar que o risco nodal maximo R™%* esta acima
do limite aceitavel R = 5% para todos os patamares de carga. Por exemplo, os valores
minimo e maximo de R™% sdo 63,4774% e 63,9909% para os patamares de carga
#5006 e #2869, respectivamente. Além disso, pode-se notar que, com apenas um
medidor na subestacdo e sem a RRD, as perdas ativas sdo reduzidas a medida que o
risco de violacao ¢ reduzido. Esse efeito ocorre devido a erros nas pseudo-medigdes
relacionadas aos medidores de poténcia que sdao fungdes do carregamento dos

alimentadores. Desta forma, com a reducdo das cargas, os valores medidos s3o menores
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e os erros aleatorios das medi¢des também ficam menores. Consequentemente, a
precisdo do estimador de estado e as perdas sdo reduzidas a medida que a carga do

alimentador é reduzida.

64

63.8

RMax (%)

63.6

F,(X)

I
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Niveis de carga

250 T T T T T T T T

200
150
100

(3]
o

Perdas ativas (kW)

2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
Niveis de carga

Figura 7.2: R™%* (parte superior) e perdas ativas (parte inferior) para cada nivel da
curva de carga para o caso #0.

No caso #1, o MOBRKGA foi aplicado para obter um plano de medicao para o
S69 no patamar de carga #2869, porque este ¢ o patamar critico de carga em relagdo a
precisdo do estimador de estado (Raposo et al., 2017). A aproximag¢do da fronteira de
Pareto para este estudo de caso ¢ ilustrada na parte superior da Figura 7.3. Essa fronteira
¢ composta por dez solugdes. Em relagdo aos custos do plano de medigdo, a solugao
mais econdmica ¢ a que contém seis medidores (solugdo identificada por um circulo
azul na parte superior da Figura 7.3), pois as solu¢des com 7 e 8 medidores possuem a
mesma classificagdo, segundo o SEN, do plano de medi¢do com 6 medidores (ver
Tabela 7.2). Este plano de medigdo ¢ validado no S69, verificando-se a restri¢ao (4.11)

para todos os patamares de carga, como mostrado na parte inferior da Figura 7.3. A
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partir desta figura, pode-se observar que R™%* < 5% para todos os patamares de carga.

Como exemplo, o valor maximo de R™** ¢ 1,0578%.

25- T T T T T T T T T T

20 = 1

Nmeter

| 15 -

N 10 - ."

F,(X)
]

1071° 10710 107 10°
F,(X)=R™ (%)

1.06

1.04

RMax (%)

1.02

F,(X)

0.98 1 1 1 1
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Niveis de carga

Figura 7.3: Aproximag¢do da Fronteira de Pareto para o caso #1 (parte superior) e risco
nodal (parte inferior), considerando um plano de medi¢do com 6 medidores instalados.

Tabela 7.2: Elementos da fronteira de Pareto para o caso #1.

Solucdo Z; (X;) | R™** = F{(X) (%) | N™¢t" = F, (X) SIN
1 1,0000E-15 24 Plano regular
2 8,5187E-10 19 Plano aceitavel
3 1,0517E-07 17 Plano aceitavel
4 6,8909E-04 14 Plano aceitavel
5 1,3828E-02 13 Plano aceitavel
6 1,2579E-01 11 Plano aceitavel
7 3,1001E-01 9 Plano aceitavel
8 5,5975E-01 8 Plano 6timo
9 6,9292E-01 7 Plano 6timo
10 9,7924E-01 6 Plano 6timo
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Os elementos desta fronteira sdo apresentados na Tabela 7.2, com destaque para
a solugdo Pareto 6tima segundo a menor norma Euclidiana em relagdo a Upp. A Figura

7.4 mostra a execug@o do SEN para F; (X) =0,9792% e F,(X) = 6.

4\ Rule Viewer: Fuzzy EPSR 2019 = a X
File Edit View Options
PADSLSCE > ST L Plano = 0.894
« | AN | A4
2 | | | | A\
3 | | | LA |
s [ [N LA | | AN
s (L~ EANE A ]
s [ [~ ] | | LA |
7| i | AN | LA |
5 | /| | | LA |
o | il | | A |
0 1
Input- 10 9792] St 101 Mave. | ek | right ‘ down‘ up ‘
Opened system Fuzzy EPSR_2019, 9 rules Help ‘ Close ‘

Figura 7.4: Demonstragio do SEN com N™¢t€" = 6 ¢ R™** = (,9792% — caso #1.

A Figura 7.5 ilustra a localizagdo dos medidores multifuncionais do plano de
medi¢do com N™e€" = 6 obtido a partir do caso #1 como solugdo 6tima. Por outro
lado, a Tabela 7.3 mostra o quantitativo de medi¢des por medidor multifuncional,

excetuando-se a barra da subestagdo e as medi¢des de corrente.
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Figura 7.5: Visualizagdo do plano de medigdo com 6 medidores no S69 (1 na SE + 5 na
rede) — caso #1.

Tabela 7.3: Numero de medigdes por medidor multifuncional — caso #1.

Barra com medidor | Medicoes disponiveis
#4 9
#12 9
#29 7
#34 7
#40 7

No caso #2, a RRD no S69 ¢ realizada para o plano de medi¢@o obtido no caso
#1. Este plano de medicao possui medidores instalados nos nos #1, #4, #12, #29, #34 e
#40. A Tabela 7.4 demonstra a validacao das topologias 6timas associadas ao caso #2,
calculando o indice anual de perdas de energia definido em (4.28). Em outras palavras,
o plano de medi¢do do caso #1 estard associado a uma topologia anual ou para quatro
topologias anuais do S69, sendo uma para cada estacdo do ano. A partir desta tabela,
pode-se notar que hd uma redu¢do de mais de 50% nas perdas anuais de energia,
considerando uma ou quatro topologias ideais. No entanto, o plano de medicao obtido
no caso #1 ndo conseguiu manter R™** < 5% para qualquer patamar de carga quando a
RRD do caso #2 foi executada. Por exemplo, o risco méximo, de 1,0578% no caso #1,

varia de 68,2% a 68,8% apds a RRD, mesmo com 6 medidores instalados no S69.
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Tabela 7.4: Resultados do caso #2.

Perdas de Perdas de
Nimero de . Lo Patamares | Energia Energia max
#N, | agrupamentos Conjunto 6timo de de (MWh) (MWh) R
chaves abertas (%)
de carga carga para o para o caso
caso #0 #2
11/43, 13/21, 14/15,
1 N/A 57/58. 61/62 17520 570,5780 257,0476 68,7104
11/43, 13/21, 14/15,
1 55/56, 61/62 2841 225,1501 99,7494 68,7102
11/43, 13/21, 14/15,
. 2 57/58, 61/62 3993 174,3349 78,7242 68,5413
11/43, 13/21, 14/15,
3 55/56. 61/62 5927 137,9299 63,1479 68,4172
11/43, 13/21, 14/15,
4 58/59, 61/62 4759 33,1631 15,4256 68,2919

#N,: Numero de topologias

O caso #3 consiste em alocar medidores para as topologias obtidas no caso #2 a
fim de restaurar a precisdo do estimador de estado deteriorada apés a RRD. A Figura
7.6 mostra a aproximacao da fronteira de Pareto com 14 solugdes obtidas pelo
MOBRKGA para o caso #3 do S69 com uma Unica topologia (N; = 1). A partir desta
figura, percebe-se que as solugdes de 10, 11 e 12 medidores (solu¢cdes mais econdmicas)
foram selecionadas como alternativas de projeto para restabelecer a precisdo do
estimador. Embora o SEN tenha classificado as solugcdes de 8 a 12 como planos
aceitaveis, a escolha pelas solu¢des 13 e 14 visa demonstrar o efeito na precisdo do
estimador de estado em planos de medicdo com numero reduzido de medidores. A
acuracia dessas solugdes foi avaliada verificando-se a restricdo (4.11) para todos os
patamares de carga. A Figura 7.7 mostra o risco nodal maximo para todos os patamares

de carga para as alternativas de projeto com 10, 11 e 12 medidores multifuncionais.

A partir desta figura, pode-se observar que a precisdo do estimador de estado
aumenta a medida que mais medidores sdo adicionados ao plano de medig¢do. Por
exemplo, os valores maximos de risco para projetos com N™ete” = 10, N™ete” = 1] ¢
N™eter = 12 (solu¢do melhor classificada através do SEN) sdo iguais a R™M%* =
4,6368%, R™¥* = 2.5746% e R™* = 1,0078%, respectivamente. Os elementos desta
fronteira, bem como suas respectivas classificagdes segundo o SEN, sdo apresentados
na Tabela 7.5, com destaque para as solu¢des Pareto 6timas segundo a menor norma
Euclidiana em relagdo a Upg. A partir desta tabela ¢ possivel verificar que o tomador de

decisdo poderia optar por planos de medi¢do com maior precisdo para o estimador,
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prevendo possiveis falhas de medidores, visto que a escolha por um plano critico com
10 medidores aumentaria a probabilidade de perda de precisdo do estimador de estado
se pelo menos um dos medidores do plano ficar indisponivel (Raposo et al., 2019b). Por
outro lado, a escolha por solu¢des com maior acurdcia implicaria em gastos adicionais
através da aquisi¢do de novos medidores. A Figura 7.8 mostra a execugao do SEN para
F1(X) =1,0078% e F,(X) = 12. As Figuras 7.9, 7.10 e 7.11 mostram a localizacdo dos
medidores multifuncionais dos planos de medigdo com N™ete" = 10, N™eter = 1] ¢

N™eter — 12 respectivamente.

30 T T T T T T T T T T T T T

28 |

26 .

24 -

22 | (] -

Nmeter

20 - ® .

F,(X)

18 - (] .

16 .

14 - (] .

12 1 s

10 i L 1 i L 1 i | 1 i L L | D
10710 107 10°
F,(X)=R™ (%)

Figura 7.6: Aproximacao da fronteira de Pareto para uma topologia — caso #3.

Tabela 7.5: Elementos da fronteira de Pareto para uma topologia — caso #3.

Solucdo Z; (X;) | R™™ = F;(X) (%) | N™¢t" = Fy(X) SEN
1 0,0000E+00 30 Plano regular
2 4,8317E-13 29 Plano regular
3 1,0374E-12 25 Plano regular
4 5,5111E-10 23 Plano regular
5 2,7490E-04 22 Plano regular
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(conclusao)

Solucdo Z; (X;) | R™™ = F;1(X) (%) | N™¢*" = F,(X) SEN
6 1,4145E-03 21 Plano regular
7 4,5077E-03 20 Plano regular
8 9,1674E-03 18 Plano aceitavel
9 7,9761E-02 15 Plano aceitavel
10 3,3560E-01 14 Plano aceitavel
11 4,9778E-01 13 Plano aceitavel
12 1,0078E+00 12 Plano aceitavel
13 2,5747E+00 11 Plano médio
14 4,6369E+00 10 Plano critico
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Figura 7.7: Riscos nodais considerando trés planos de medicdo para uma topologia —
caso #3.
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Figura 7.8: Demonstragio do SEN com N™€t€" =12 ¢ R™%* =1,0078% — caso #3.

Subestagéo
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g 2 2
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Figura 7.9: Localizac¢ao do plano de medi¢ao com 10 medidores no S69 (1 na SE +9
na rede) para uma topologia — caso #3.
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Figura 7.10: Localizagdo do plano de medigdo com 11 medidores no S69 (1 na SE + 10
na rede) para uma topologia — caso #3.

Subestacéo
Carga
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Medidor

Figura 7.11: Localizagdo do plano de medi¢do com 12 medidores no S69 (1 na SE + 11
na rede) para uma topologia — caso #3.

As Tabelas 7.6, 7.7 e 7.8 mostram o quantitativo de medi¢des por medidor
multifuncional, excetuando-se a barra da subestacdo e as medi¢des de corrente, dos

planos de medi¢do com N™¢ete" = 10, N™eter = 1] ¢ N™ete” = |2 respectivamente.
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Tabela 7.6: Niimero de medi¢des por medidor multifuncional com 10 medidores no
S69 (1 na SE + 9 na rede) para uma topologia — caso #3.

Barra com medidor | Medicoes disponiveis
#8 9
#16
#20
#24
#28
#33
#37
#43
#50

(N ENEENEENEENEENEENEEN]

Tabela 7.7: Numero de medigdes por medidor multifuncional com 11 medidores no
S69 (1 na SE + 10 na rede) para uma topologia — caso #3.

Barra com medidor | Medicoes disponiveis
#4 9
#11
#16
#20
#24
#28
#33
#37
#43
#61

(N ENEENEENEENEENEENYEN] e}

Tabela 7.8: Numero de medi¢des por medidor multifuncional com 12 medidores no
S69 (1 na SE + 11 na rede) para uma topologia — caso #3.

Barra com medidor | Medicoes disponiveis
#4 9
#10
#16
#18
#24
#29
#33
#37
#41
#45
#60

DNIENEENEENEENEENEESEENEENEEN]
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Figura 7.12: Aproximacao da fronteira de Pareto para cada topologia — caso #3.

A Figura 7.12 ilustra a aproximacdo da fronteira de Pareto para o caso #3,
considerando quatro topologias devido a questdes de sazonalidade. Nesse cendrio, o
numero de solugdes ideais geradas pelo MOBRKGA para os agrupamentos de carga #1,
#2, #3 e #4 sdo 12, 8, 13 e 13, respectivamente. As solugdes mais econdmicas para os
agrupamentos de carga #1, #2, #3 e #4 tém 11, 11, 11 e 12 medidores multifuncionais.
Os riscos nodais maximos para essas solugdes sao ilustrados na Figura 7.13. A partir
desta figura, € possivel verificar que todas as solu¢des atendem a restricdo de
desigualdade de risco. Em termos quantitativos, R™%* = 3,5679%, R™** = 4,6368%,
R™M* = 4,5280% e R™** = 1,1084% para os agrupamentos de carga #1, #2, #3 e #4,
respectivamente. Em outras palavras, os planos de medi¢ao gerados para uma ou quatro
topologias sdo robustos em relacdo a precisdo do estimador de estado aos custos de
instalacdo dos medidores. Utilizando-se o SEN, descrito no capitulo 6, a solugdo
contendo 12 medidores e classificada como plano aceitdvel foi escolhida como
alternativa de projeto. Além disso, os resultados do caso #3 demonstram que a precisao

do estimador ¢ aceitavel para todas as topologias 6timas durante o periodo anual. Ou
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seja, o plano de medi¢do selecionado pelo SEN (12 medidores) foi testado para um
periodo anual (17520 patamares de carga) com quatro topologias e a precisdo do
estimador foi aceitavel (R™* = 1,1084% < 5%) conforme é mostrado no grafico de cor
vermelha da Figura 7.13. Este teste ¢ realizado considerando-se a topologia associada
com cada patamar de carga e avaliando-se a precisdo do estimador para as variagdes
topoldgicas e de carregamento. No entanto, os custos de instalagdo dos medidores
dobraram em comparac¢do com o sistema de medi¢do do caso #1. Portanto, os casos #2 e
#3 demonstram claramente que a RRD pode deteriorar a precisao do estimador e requer

custos adicionais para restaura-la.

!

15000
10000

5000
Niveis de carga

saJjopIpawi LI
sajopipaw L|
sajopipaw L|

S940pIpaW 7|

Perdas anuais de energia (MWh)

Figura 7.13: Riscos nodais considerando um plano de medigao para cada topologia —
caso #3.

A Tabela 7.9 mostra as solugdes pertencentes a cada aproximacdo da fronteira de
Pareto iniciando-se das menores para as maiores perdas anuais de energia, com destaque

para a solugdo Pareto 6tima de acordo com a menor norma Euclidiana em relagdo a Upp.
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Tabela 7.9: Elementos da fronteira de Pareto para quatro topologias — caso #3.

Topologia | Solucdio X; | E'55 (MWh) | R™* = F;(X) (%) | N™T = F,(X)
1 15,4256 0,0000E+00 29
2 15,4256 5,4143E-12 28
3 15,4256 6,7064E-10 25
4 15,4256 1,3114E-06 24
5 15,4256 1,4250E-06 23
" 6 15,4256 2,9458E-06 22
7 15,4256 9,0500E-04 19
8 15,4256 2,5647E-03 14
9 15,4256 4,3551E-01 13
10 15,4256 5,4295E-01 12
11 15,4256 3,5679E+00 11
12 15,4256 4,1406E+00 10
1 63,1479 0,0000E+00 25
2 63,1479 3,6117E-08 22
3 63,1479 3,0472E-06 20
i 4 63,1479 5,9831E-02 16
5 63,1479 6,7455E-02 13
6 63,1479 5,2897E-01 12
7 63,1479 4,6368E+00 11
8 63,1479 4,8044E+00 10
1 78,7242 0,0000E+00 28
2 78,7242 2,7484E-11 27
3 78,7242 4,0508E-10 24
4 78,7242 2,8962E-08 23
5 78,7242 2,9088E-08 21
6 78,7242 2,7737E-04 19
#3 7 78,7242 8,9027E-02 18
8 78,7242 2,7827E-01 17
9 78,7242 3,6374E-01 14
10 78,7242 5,1499E-01 13
11 78,7242 6,1534E-01 12
12 78,7242 4,5280E+00 11
13 78,7242 4,8730E+00 10
1 99,7494 0,0000E-+00 29
2 99,7494 2,2737E-11 26
3 99,7494 5,1712E-10 23
4 99,7494 2,5677E-05 21
5 99,7494 7,1806E-04 20
#4 6 99,7494 1,4145E-03 19
7 99,7494 4,1745E-03 18
8 99,7494 1,9205E-02 16
9 99,7494 4,5700E-01 14
10 99,7494 4,9788E-01 13
11 99,7494 1,1084E+00 12
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(conclusao)

Topologia | Solugiio X; | E'°SS (MWh) | R™%* = F1(X) (%) | N™**" = F,(X)
12 99,7494 4,0000E-+00 11
13 99,7494 4,6415E+00 10

#4

No caso #4, o MOBRKGA foi aplicado ao caso #0 para minimizar
simultaneamente as perdas anuais de energia, os custos do plano de medi¢ao e o risco de
violar a precisao do estimador de estado. Isto €, o problema de aloca¢ao de medidores ¢
resolvido simultaneamente com a RRD para minimizar o aumento do custo de
implantacdo do plano de medicao identificado no caso #3. Essa estratégia permite que o
engenheiro escolha solugdes que atendam aos critérios definidos pela concessionaria de
distribuicdo de energia. A aproximacao da fronteira de Pareto para o caso #4 ¢ ilustrada

na Figura 7.14.

_ =loss
F,(Y)=E°" (MWh) 200

4
5 F,(X) = RIS (%)

Figura 7.14: Aproximacao da fronteira de Pareto para o caso #4 via MOBRKGA.
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Figura 7.15: Riscos nodais para as solug¢des Z,, € Zs59 — caso #4.

O MOBRKGA forneceu 131 solugdes associadas a uma tunica topologia que
minimiza simultaneamente F,(X), F3;(X) e F,(Y), ou seja, F(Z), para quatro
agrupamentos de carga, conforme definido em (6.4). Dentre as 131 solu¢des, € possivel
destacar as alternativas F(Z,,) = {9, 4,6128%, 263,9918 MWh} e F(Zs9) = {7,
0,6170%, 274,6437 MWh} representadas pelos quadrados azul e vermelho na Figura
7.15, respectivamente. As perdas de energia anuais relacionadas com essas duas
solugdes representam uma reducdo de cerca de 50% em relagdo ao caso #0. Além disso,
tem-se R™** = 4,9645% e R™** = 0,6286% para as alternativas F(Z,;) e F(Zs9),
respectivamente, para todos os patamares de carga no periodo anual, como mostrado na
Figura 7.15. Os valores dos riscos mostrados na aproximacao da fronteira de Pareto da
Figura 7.14 diferem daqueles associados com F(Z,,) e F(Zs9). Este fato ¢ devido aos
riscos visualizados na Figura 7.14 serem calculados através da média ponderada dos
riscos para os agrupamentos de carga com pesos iguais a probabilidades de ocorréncia
dos agrupamentos (ver equagdo (4.10)). Finalmente, deve-se enfatizar que as solucdes

F(Z4;) e F(Z59) tém menos medidores do que aquelas associadas ao caso #3 (pOs-
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reconfiguragdo). Portanto, solucionar simultaneamente os problemas de alocacdo de
medidores ¢ RRD ¢ mais eficiente do que a alocagdo pds-reconfiguracdo com relagdo a
precisdo do estimador de estado, os custos do plano de medigdo e as reducdes de perdas

anuais de energia.

As 131 solugdes contidas na aproximacao da fronteira de Pareto sao mostradas
na Tabela 7.10, com destaque para a solu¢do Pareto 6tima de acordo com a menor

norma Euclidiana em relacao a Upp.

Tabela 7.10: Elementos da fronteira de Pareto para o caso #4.

Solugdo Z; | E'*S = F,(Y) (MWh) | Ryc" = F3(X) (%) | N™et" = F,(X)
1 257,0472 0,0000E+00 35
2 257,0472 1,1151E-02 34
3 257,0472 9,6867E-02 23
4 257,0472 9,9953E-02 20
5 257,0472 5,2417E-01 17
6 257,0472 5,8658E-01 16
7 257,0472 1,3084E+00 12
8 257,0472 1,4696E+00 11
9 257,2810 1,4389E-07 32
10 257,2810 1,0885E-03 25
11 257,2810 4,9424E-03 23
12 257,2810 3,0667E-01 17
13 257,2810 4,8764E-01 16
14 257,2810 5,9649E-01 15
15 257,2810 6,4404E-01 14
16 257,2810 6,4640E-01 13
17 257,2810 1,2556E+00 12
18 257,5418 0,0000E+00 34
19 257,5418 6,3407E-10 25
20 257,5418 7,2050E-06 23
21 257,5418 1,9925E-02 22
22 257,5418 4,8315E-01 16
23 257,5418 4,9216E-01 14
24 257,5418 5,9662E-01 13
25 257,8754 4,8317E-01 15
26 258,2207 4,4793E-10 28
27 258,2207 7,4708E-09 23
28 258,2207 5,3075E-02 19
29 258,2207 3,1409E-01 16
30 258,2207 5,9662E-01 13
31 258,2207 1,0928E+00 12
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(continua)

Solugdo Z; | E'°5 = F,(Y) (MWh) | Rya" = F3(X) (%) | N™e'" = F,(X)
32 2582207 1,0930E-+00 11
33 259,4505 2,2829E-01 18
34 263,9260 8,8451E-13 33
35 263,9260 1,0901E-03 21
36 263,9260 5,9661E-01 11
37 263,9260 2,2016E+00 10
38 263,9918 3,5236E-01 15
39 263,9918 4,8800E-01 13
40 263,9918 5,9661E-01 11
41 263,9918 2,0256E+00 10
42 263,9918 4,6128E+00 9
43 266,0686 1,5284E-10 32
44 268,1207 2,5273E-13 33
45 268,1207 6,9754E-01 8
46 268,1578 1,7796E+00 7
47 273,0278 5,3385E-03 12
48 273,0278 4,6427E-03 12
49 273,0278 9,6922E-02 17
50 273,0278 1,4105E-01 12
51 273,1522 1,4916E-02 20
52 273,8743 3,3186E-04 21
53 273,8743 9,6639E-02 17
54 274,6437 0,0000E+00 26
55 274,6437 9,2330E-02 15
56 274,6437 9,2793E-02 13
57 274,6437 4,9417E-01 10
58 274,6437 5,8380E-01 9
59 274,6437 6,1694E-01 7
60 274,7781 2,0173E-02 19
61 274,7781 6,3855E-02 14
62 274,7781 9,2764E-02 13
63 274,7781 5,9770E-01 7
64 275,6972 9,2559E-02 13
65 275,8023 4,9412E-01 10
66 275,8023 5,8359E-01 9
67 275,8341 2,0110E-02 19
68 275,8341 9,2530E-02 13
69 275,8341 4,8522E-01 11
70 278,3353 2,4601E-02 18
71 278,3933 4,8526E-01 9
72 279,4275 1,0648E-02 20
73 279,4275 9,2072E-02 13
74 282,6286 9,1750E-02 13
75 283,4740 9,0923E-02 13
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(continua)

Solugdo Z; | E'°5 = F,(Y) (MWh) | Rya" = F3(X) (%) | N™e'" = F,(X)
76 284,6772 9,0666E-02 13
77 287,0203 9,0485E-02 13
78 288,2139 8,5345E-03 18
79 293,5843 8,8863E-02 13
80 293,5843 3,7749E-01 11
81 294,9386 8,8586E-02 13
82 294,9386 3,4853E-01 11
83 301,3427 1,6303E-11 24
84 302,4205 1,8209E-01 8
85 302,4579 8,6847E-02 13
86 302,5299 8,6401E-02 13
87 302,5973 1,6205E-04 21
88 302,7331 1,7613E-01 7
89 303,9976 6,7326E-10 21
90 303,9976 2,7897E-04 15
91 305,8400 8,6285E-02 13
92 309,8782 1,1211E-01 8
93 310,0362 8,6062E-02 13
94 310,7717 8,5266E-02 13
95 310,8353 8,5146E-02 13
96 312,5455 8,5005E-02 13
97 312,5455 9,3590E-02 12
98 312,7971 8,4965E-02 13
99 312,9039 8,4951E-02 13
100 313,2074 1,2854E-01 7
101 313,2083 9,4535E-02 7
102 313,5481 5,7466E-02 13
103 320,8012 1,9084E-02 13
104 321,7784 0,0000E+00 23
105 322,5433 4,8862E-02 11
106 3253131 2,7573E+00 6
107 326,5905 3,0601E-02 12
108 327,5011 2,7736E-03 14
109 331,6614 2,4926E-04 19
110 332,1683 2,4421E-04 19
111 333,7325 1,8178E-03 14
112 336,9673 1,9554E+00 6
113 339,6315 1,8503E+00 6
114 340,8325 2,3987E-04 16
115 340,8589 2,4780E-02 11
116 343,5229 4,8976E-01 6
117 346,1834 1,1821E-06 17
118 346,1834 3,0082E-02 10
119 347,5546 2,1529E+00 5
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(conclusao)

Solugdo Z; | E'°5 = F,(Y) (MWh) | Rya" = F3(X) (%) | N™e'" = F,(X)
120 351,1514 3,7984E-10 19
121 354,3302 8,4471E-07 12
122 357,5528 1,4256E-02 11
123 359,7834 7,9712E-02 8
124 367,3087 7,9536E-02 8
125 374,9304 9,4140E-03 11
126 374,9304 3,7088E-02 9
127 374,9304 7,4278E-02 8
128 374,9304 8,1205E-02 7
129 383,7301 3,7591E-03 11
130 519,0973 1,3634E-01 6
131 525,8268 0,0000E+00 21

A partir da Tabela 7.10, € possivel verificar que o tomador de decisdo poderia
optar por planos de medi¢do com maior confiabilidade em relacdo a precisao do
estimador de estado (Raposo et al., 2019b), prevendo possiveis contingéncias ao plano
atual com apenas 7 ou 9 medidores multifuncionais. Entretanto, a escolha por solugdes
mais robustas implicaria em gastos adicionais através da aquisicdo de novos medidores.
Como exemplo, solugdes que representam as topologias Otimas ou proximas a elas
possuem um numero elevado de dispositivos de medicao instalados na rede. Entretanto,
a escolha das solugdes F(Zg) = {11, 1,4696%, 257,0472 MWh} e F(Z;,) = {12,
1,2556%, 257,2810 MWh} poderia resultar em um investimento de baixo custo para a
concessionaria de distribuigdo, equilibrando perdas anuais de energia, alta precisdo do

estimador de estado e investimento com dispositivos de medigao.

7.5 Analise de Desempenho do MOBRKGA

Uma comparagdo dos custos computacionais associados ao MOBRKGA e
NSGA-II (Deb et al., 2002) ¢ apresentada na Tabela 7.11. A partir desta tabela, pode-se
concluir que 0 MOBRKGA supera o NSGA-II em relagdo ao custo computacional. Por
exemplo, 0 MOBRKGA requer apenas 7,7667% do tempo de CPU exigido pelo NSGA-

IT para resolver o problema de RRD no caso #3 com uma topologia 6tima. A Figura
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7.16 ilustra a aproximagao da fronteira de Pareto com 106 solugdes obtidas pelo NSGA -

II para o caso #4.
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Figura 7.16: Aproximacao da fronteira de Pareto para o caso #4 via NSGA-II.

Tabela 7.11: Comparagao dos custos computacionais associados com o MOBRKGA e

NSGA-II.
Tempo computacional (h)
Casos NSGA-II | MOBRKGA | “Pecdup
#1 41,2911 3,2023 12,8941
#3 (com uma topologia) 41,4314 3,2178 12,8755
#3 (com quatro topologias) | 80,0763 8,7403 9,1617
#4 125,0207 9,4820 13,1851

Com o objetivo de avaliar a performance em relagdo a quantidade e qualidade
das solucdes produzidas através do MOBRKGA realizou-se uma comparagdo com a
meta-heuristica NSGA-II. As Tabelas 7.12 e 7.13 demonstram os resultados das

métricas de desempenho citadas no capitulo 6 para os algoritmos MOBRKGA (solugdes
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da fronteira P) e NSGA-II (solug¢des da fronteira Q) considerando-se os casos #1 e #4,

respectivamente.

Tabela 7.12: Métricas de desempenho MOBRKGA vs. NSGA-II — caso #1, onde v (%)
indica o melhor (pior) algoritmo com relacdo a uma métrica.

Métricas de performance | MOBRKGA (P) | NSGA-II (Q)
Taxa de Erro (ER) 0,8234v 0,8501%
Distancia Geracional (GD) 0,5183v 1,3244%
Cobertura (SC) 0,7273% 1,0000v
Espacamento (SP) 1,0873 % 0,3490v
Dispersao (SPREAD) 0,4854% 0,2402v
Hipervolume (HV) 0,9950v 0,9940%

Tabela 7.13: Métricas de desempenho MOBRKGA vs. NSGA-II — caso #4, onde v (%)
indica o melhor (pior) algoritmo com relacdo a uma métrica.

Métricas de performance | MOBRKGA (P) | NSGA-II (Q)
Taxa de Erro (ER) 0,8019v 0,8400%
Distancia Geracional (GD) 4,7900v 5,2324%
Cobertura (SC) 0,5200% 0,9811v
Espacamento (SP) 3,8500% 2,9656v
Dispersao (SPREAD) 0,9642% 0,4581v
Hipervolume (HV) 0,4592v 0,3870%

A partir das Tabelas 7.12 e 7.13, nota-se, a partir das métricas, que o
desempenho do MOBRKGA foi equivalente ao NSGA-II. Todavia, a métrica mais
usada em comparacdes de algoritmos multiobjetivos € o hipervolume (Zitzler e Thiele,
1999). Com base nesta métrica, pode-se afirmar que o MOBRKGA ¢ superior ao

NSGA-II nos casos selecionados.

Os resultados apresentados na Tabela 7.11 demonstraram que o MOBRKGA
possui menor custo computacional com relacio ao NSGA-II. Contudo, os tempos de
execu¢ao do MOBRKGA ainda sdo consideravelmente elevados, mesmo para estudos
de planejamento. Por exemplo, o tempo computacional requerido pelo MOBRKGA
para solucionar o caso de estudo #4 é cerca de 9,5 horas. E importante destacar que
tanto o NSGA-II como o MOBRKGA foram implementados em MATLAB que possui
alto custo computacional devido ao fato de ser uma linguagem interpretada, dinamica e

simples. Uma alternativa para reduzir o custo computacional dos modelos desta tese
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seria converté-los para Java, C/C++ ou FORTRAN. Todavia, esta conversao ¢
laboriosa, tediosa e sujeita a erros. O problema de codificar o protétipo de um modelo
computacional em uma linguagem mais simples de alto nivel e converté-lo em seguida
para outra linguagem, de baixo nivel de alta performance, para reduzir o seu custo
computacional ¢ conhecido como problema das duas linguagens (“two-language
problem”). Este ¢ um grande problema devido a: exige que os programadores aprendam
mais que uma linguagem, resulta em mais tempo de desenvolvimento e introdugdo de
mais erros inesperados. O problema das duas linguagens pode ser superado usando-se a
linguagem de programacao Julia. O projeto da linguagem Julia foi iniciado no MIT em
2009 por quatro cocriadores (Bakshi, 2020): Stefan Karpinski, Viral Shah, Alan
Edelman e Jeff Bezanson. A principal meta no desenvolvimento da linguagem Julia foi
solucionar o problema das duas linguagens. As principais caracteristicas da linguagem

Julia sdo:

1) Interoperabilidade com C, FORTRAN e Python;
i1) Coédigo aberto e multiplataforma;

ii1) Compilagao JIT (“Just in Time”);

iv) Alta performance (menor custo computacional com relagio ao Python e o

MATLAB).

Atualmente, ja existem aplicagdes comerciais na area de sistemas de poténcia
usando a linguagem Julia. Por exemplo, a empresa PSR (uma empresa brasileira de
consultoria internacional no setor de eletricidade e gas com clientes em mais de trinta
paises espalhados por quatro continentes) estd usando a linguagem Julia para
desenvolver modelos de otimizagdo para a operacdo e planejamento de sistemas de
poténcia (Julia Computing, 2020). Desta forma, decidiu-se codificar os algoritmos
MOBRKGA e o NSGA-II em Julia para avaliar o potencial desta linguagem na solugao
dos problemas de alocacdo de medidores ¢ RRD. A Tabela 7.14 mostra os custos
computacionais associado com as linguagens MATLAB e Julia para os casos #1, #3 e

#4.
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Tabela 7.14: Comparacgio dos custos computacionais associados com o MOBRKGA
nas linguagens MATLAB e Julia.

Tempo computacional (h)
Casos MATLAB Julia | SPeedup
#1 3,2023 0,3407 9,3999
#3 (com uma topologia) 3,2178 0,3944 8,1579
#3 (com quatro topologias) 8,7403 0,9765 8,9509
#4 9,4820 0,7513 12,6202

A partir da Tabela 7.14 ¢ possivel verificar uma redu¢ao acentuada no tempo de
execu¢ao do MOBRKGA ap6s a conversao da linguagem MATLAB para a linguagem
Julia. Para o caso #4, ha uma economia de tempo da ordem de 92,07% do tempo
requerido para execugdo. E importante destacar que esses resultados foram obtidos
considerando-se sempre uma primeira execu¢ao do programa na linguagem Julia, pois a
linguagem tem a vantagem de alocar espaco pré-definido na memoria para simulagdes
de um mesmo programa de forma subsequente. Assim, caso fosse utilizado este
artificio, o speedup médio para os casos analisados na Tabela 7.14 fica em torno de 125,
reduzindo bruscamente o tempo computacional do MOBRKGA em linguagem Julia.
Portanto, pode-se concluir que ¢ vantajoso, do ponto de vista do custo computacional,
converter os programas associados com os modelos desta tese para a linguagem Julia.
Esta conversdao permitird a expansdo dos modelos desta tese para redes de grande
usando coordenadas de fase para representar de forma mais precisa a natureza

desbalanceada das redes de distribuigao.
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Capitulo 8

CONCLUSOES

8.1 Introducao

Nesta tese foram desenvolvidas técnicas e algoritmos para alocar medidores
multifuncionais visando a estimacdo de estado em redes de distribuicdo radiais
juntamente com a RRD, bem como reducdo dos investimentos instalacio dos
medidores. A metodologia proposta pressupde que a alocagcdo dos medidores ¢ realizada
subsequentemente ou simultancamente a RRD para a redug¢do anual das perdas de
energia. Esta formulagdo do problema de alocacdo evita que a precisdo do estimador de
estado seja deteriorada quando a topologia da rede elétrica ¢ modificada, além de
permitir que um nivel especificado de precisdo seja obtido. Estes objetivos foram
alcangados usando-se uma formulagdo multiobjetivo baseada na teoria Pareto que
minimiza as perdas anuais de energia, o numero de medidores instalados e o risco de
violar a precisdo do estimador (maximiza a precisdo do estimador). A precisdo do
estimador ¢ calculada analiticamente sem o uso da SMC e considera o fato de existir
correlagdo entre medi¢des de poténcia. Além disso, o0 um método analitico, denominado
ANEC2PDF, foi projetado para avaliar a precisdo do estimador de estado sistemas com
nimero consideravel de nds de injecdes nulas. O ANEC2PDF contorna problemas de
mau-condicionamento de matrizes associadas com o estimador de estado baseado na
formulacdo normal usando um sistema aumentado pelas restrigdes de igualdade
referentes aos nos de injecdes nulas. O problema de otimizagdo descrito acima foi
solucionado através do algoritmo genético de chaves aleatdrias viciadas na sua versao
multiobjetivo, 0 MOBRKGA. Os resultados no S69 demonstram que as solugdes
obtidas pelo método proposto t€ém boa qualidade e estabelecem um compromisso
aceitavel com os objetivos, isto €, topologias com redugdes significativas nas perdas
anuais de energia e planos de medi¢do precisos e com baixo custo de instalagdo, tanto
para os paradigmas de pos-reconfiguracdo quanto para a alocacdo de medidores

simultanea a RRD. Além disso, a metodologia proposta para alocagao de medidores ¢
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flexivel por levar em conta o numero de topologias definidas pelos engenheiros de

planejamento da operacao.

8.2 Comentarios sobre o MOBRKGA

A versdao multiobjetivo do MOBRKGA segundo a teoria Pareto baseia-se no
critério de dominancia entre solugdes a fim de gerar um conjunto de alternativas
factiveis para o tomador de decisdo. Os resultados em uma rede de distribui¢do de 69
barras também demonstraram que a precisao do estimador de estado ¢ reduzida apods a
RRD. Assim, a RRD deixa de ser uma alternativa de projeto de custo nulo, pois sera
necessario instalar medidores adicionais para restaurar a precisdo do estimador apos a
RRD. Entretanto, o modelo de otimizacdo multiobjetivo proposto, baseado no
MOBRKGA, obteve solugdes de alta qualidade com relagdo a redugdo nas perdas
anuais de energia sem reduzir a precisdo do estimador e com um pequeno nimero de
medidores instalados na rede, tanto para os paradigmas de pds-reconfiguragdo quanto
para a alocacdo simultdnea de medidores. A vantagem do MOBRKGA em relagdo a
outras estratégias, como a baseada em conjuntos nebulosos, ¢ produzir uma gama de
alternativas de projeto que atendam a outros objetivos da concessionaria de distribuigao
de energia, pois como foi visto, para atender o critério de precisdao do estimador e
economia de instalagdo de medidores hd um aumento nas perdas anuais na rede, o que
para a grande maioria das empresas do setor ¢ inegocidvel em aplicagdes praticas. Em
relagdo a técnicas semelhantes, como o NSGA-II, o MOBRKGA mostrou-se bastante
eficiente tanto do ponto de vista de desempenho computacional quanto de qualidade de
solucdes. No que se refere a conversao do cddigo-fonte do modelo proposto de
MATLAB para Julia a fim de reduzir o custo computacional, os ganhos computacionais
obtidos mostraram-se bastante significativos, evidenciando a potencialidade do emprego
da linguagem Julia no MOBRKGA para a analise de sistemas de distribuicdo de grande
porte. Por fim, ¢ importante destacar que o uso de outras métricas para calcular a
distancia entre o ponto de utopia e um ponto da fronteira Pareto influéncia na solugdo

final e, desta forma, na alternativa de projeto para o tomador de decisdo.
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8.3 Sugestoes para Trabalhos Futuros

O tema principal desta tese ¢ alocagdo 6tima de medidores visando a estimacao
de estado em redes de distribuicdo de energia elétrica concomitantemente & RRD sob
demanda variavel. Trabalhos futuros neste assunto concentram-se no desenvolvimento
de modelos e técnicas para simular de forma mais precisa locais candidatos para
instalacdo de medidores na rede de distribui¢do e topologias 6timas sob a perspectiva de
redes de distribui¢ao malhadas e indisponibilidade das medi¢des ou de componentes da

rede. A seguir, algumas sugestdes para trabalhos futuros sao apresentadas.

8.3.1 Extensao da metodologia proposta em coordenadas de fase

Neste trabalho, o indice de probabilidade bivariado P; foi estimado utilizando-se
o modelo de sequéncia positiva da rede. A escolha deste modelo teve por objetivo
comparar as metodologias propostas de alocagdo com o método de referéncia
desenvolvido por (Singh et al., 2009) e (Raposo et al., 2017). Entretanto, este modelo
ndo permite representar de forma mais adequada aspectos associados a natureza
desbalanceada das redes de distribuicdo, como por exemplo: a existéncia de laterais

bifasicas ou monofésicas e os desequilibrios das cargas entre as fases. Adicionalmente,

sera possivel inferir sobre a correlagdo de medigdes entre fases.

8.3.2 Alocacao 6tima de medidores multifuncionais considerando-se as
falhas nos medidores e equipamentos da rede de distribuicao

A avaliagdo da precisdo do estimador de estado consiste basicamente em estimar
indices estatisticos relacionados ao erro entre os valores estimados e verdadeiros das
tensoes nodais. Geralmente, esta avaliagao ¢ realizada considerando-se somente os erros
nas medi¢des. Todavia, hd outros tipos de incertezas que podem ser consideradas na
avaliacdo da precisdo do estimador de estado: por exemplo: contingéncias nos
equipamentos da rede elétrica (geradores, linhas e transformadores) e a

indisponibilidade dos medidores devido as falhas intrinsecas nos mesmos ou problemas
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na infraestrutura de comunicagdo. E também importante considerar as
indisponibilidades dos medidores devido as diferencas nas laténcias nas medigdes dos
sistemas SCADA e AMI. As incertezas relacionadas com as falhas nos medidores e
componentes da rede elétrica sdo de natureza discreta. Esta caracteristica reduz a
precisao dos métodos analiticos usados para avaliar a precisao do estimador de estado,
pois as distribui¢cdes de probabilidade das tensdes nodais tornam-se multimodais. Por
outro lado, o custo computacional da SMC para avaliar a precisdo do estimador de
estado torna-se muito alto quando a indisponibilidade dos medidores e componentes ¢
considerada devido ao aumento nas varidncias das tensdes nodais. Desta forma, €
importante desenvolver técnicas de baixo custo computacional que permitam avaliar a
precisdo do estimador de estados considerando-se falhas nos medidores e nos
equipamentos da rede elétrica. Estas técnicas poderiam ser embarcadas em algoritmos
meta-heuristicos para realizar uma alocagdo de medidores robusta (imune) as

indisponibilidades de medidores e componentes da rede elétrica.

8.3.3 Alocacao de medidores para deteccao de perdas nao-técnicas

O planejamento de um sistema de medi¢do também deve ser robusto para
identificar a presenga de erros grosseiros nas medigdes. Em redes de distribuicao de
energia elétrica nacionais estes erros grosseiros podem estar associados com perdas nao-
técnicas, ou seja, fraudes/furto de energia elétrica (Manito et al., 2019). As perdas de
energia nao-técnicas sdo responsaveis por perdas significativas no faturamento das
concessionarias. Devido a isso, ¢ oportuno desenvolver metodologias de alocagdo de
medidores que assegurem que fraudes/furtos de energia sejam identificados e
quantificados pela concessiondria. Um pré-requisito importante para realizar esta tarefa
¢ a implementagdo de um modelo de estimacgdo de estados trifisico para representar
precisamente as redes de distribuicdo primdarias e secundarias que possuem cargas
desequilibradas e trechos monofésicos, bifasicos e trifdsicos em um mesmo
alimentador. O estimador de estados trifasico pode ser combinado com testes de
hipotese geométricos para detectar as perdas ndo técnicas (Rodrigues et al., 2018).
Outra condi¢do para um planejamento robusto do sistema de medi¢ao contra fraudes ¢ a
caracterizacdo probabilisticos das incertezas referentes as perdas, por exemplo: as
distribui¢des de probabilidade do nimero de consumidores e da poténcia associadas
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com as perdas técnicas por classe consumidora (residencial, comercial, industrial, etc.).
E também importante modelar a dependéncia geoespacial das perdas técnicas. A
modelagem de incertezas nas perdas técnicas e nos erros de medicdo permitird a
estimacao da probabilidade de deteccdo de perdas ndo técnicas para um plano de
medicdo sob estudo via Simulagdo Monte Carlo. Desta forma, pode-se utilizar
algoritmos meta-heuristicos, tais como o BRKGA, para maximizar a probabilidade de
detecgdo de perdas através da alocagdo de medidores. Obviamente, esta alocacdo
também deve considerar a minimizagdo do nimero de medidores para incluir aspectos
referentes aos custos de medigdo. Portanto, teremos um problema de otimizagao
multiobjetivo associado com a aloca¢ao de medidores orientada a detec¢do de perdas

ndo-técnicas.

8.3.4 Inclusao de restri¢oes associadas com o nimero de manobras na
RRD

Além da minimizacdo das perdas de energia, ¢ necessario considerar restrigdoes
fisicas referentes ao numero de reconfiguragdes em um periodo anual. Por exemplo, os
tempos de vida de chaves de ar e vacuo, que sdo usadas como dispositivos de
seccionamento na RRD, sdo de aproximadamente 200 operagdes (Takenobu et al.,
2018). Adicionalmente, também se relata que RRD frequentes, tais como aquelas
horarias, podem gerar sobretensdes transitorias (Takenobu et al., 2018). Dadas estas
condig¢des, pode ser razoavel permitir somente poucas RRD em um periodo anual. Os
métodos de RRD convencionais ndo tratam os periodos de reconfiguragdo como
variaveis de decisdo no problema de otimizacdo. Em outras palavras, determinar o dia,
més ou semana do ano no(a) qual a topologia da rede sera modificada. Desta forma, as
solugdes fornecidas por métodos convencionais podem direcionar a reconfiguracdes
extremamente frequentes. Portanto, deve-se limitar o nimero de reconfiguracdes
permitidas em um ano. Portanto, seria interessante expandir a metodologia proposta
para determinar os periodos de reconfiguracdo da rede sujeito ao nimero de
reconfiguragdes permitidas. Outra alternativa mais simples para reduzir o niimero de
reconfiguragdes ¢ adicionar uma componente na fun¢do objetivo relacionada com a

minimiza¢do do numero de reconfiguracdes ou de manobras de chaves.
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8.3.5 RRD considerando-se aspectos de confiabilidade

Um objetivo de grande importancia no planejamento de redes de distribuicdo ¢ a
confiabilidade do fornecimento de energia elétrica. A confiabilidade ¢ geralmente
incluida em estudos de planejamento através da aplicagdo de métodos probabilisticos
para estimar indices para os pontos de carga associados com a frequéncia e a duragdo
das interrupgdes. Os principais métodos probabilisticos usados na estimac¢do de indices
de confiabilidade sdo a SMC e o Método Analitico de Enumeracao de Estados (MAEE)
(Brown, 2009; Billinton e Allan, 1996). O MAEE possui baixo custo computacional.
Desta forma, este método torna-se muito adequado para aplicagdes envolvendo

otimizagdo da confiabilidade. Entretanto, o MAEE tem as seguintes limitacdes:

1) As distribui¢des de probabilidade dos indices ndo podem ser geradas, isto ¢, o MAEE

sO gera os valores esperados dos indices.

i1) Incertezas dependentes do tempo (flutuacdes sazonais na carga e variabilidade de
geracdo distribuida renovavel) s6 podem ser modeladas ignorando-se a convolugdo

entre as variagdes cronologicas nas incertezas e a duragdo das falhas nos equipamentos.

A SMC pode modelar qualquer tipo de incerteza baseada em distribuigdes de
probabilidade ou séries temporais. Portanto, a SMC ¢ mais adequada para considerar
incertezas dependentes do tempo no calculo de indices de confiabilidade. Todavia, a
principal desvantagem da SMC ¢ o seu alto custo computacional devido a necessidade
de amostrar um grande nimero de cendrios para estimar os indices com um precisdo

aceitavel.

Portanto, a extensdo da metodologia de RRD proposta nesta tese para considerar
indices de confiabilidade requer que se desenvolvam algumas estratégias para

minimizar o custo computacional da SMC, por exemplo:

1) Diminuicdo do nimero de cenarios através da aplicagdo de técnicas de reducdo de

variancia ou importancia amostral;
11) Utilizacao de técnicas de processamento paralelo para reduzir os tempos de CPU.

O desenvolvimento destas estas estratégias permitird a inclusdo de indices de

confiabilidade ndo apenas na RRD, mas também em outros problemas de planejamento,
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por exemplo: roteamento de alimentadores, recondutoramento das se¢des, alocacao de

subestagdes, alocagdo de geracdo distribuida, etc.

8.4 Artigos Publicados

O desenvolvimento do projeto de pesquisa desta tese resultou nas seguintes

publicagdes:

1) Artigos publicados em peridédicos:
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Resumo:

Este artigo propde um algoritmo para alocar medidores em redes de distribuicdo para
melhorar a precisdo do estimador de estado. Esse algoritmo considera trés novas
questdes no problema de alocacdo do medidor: medi¢des correlacionadas, multiplos
niveis de carga e avaliagdo de precisdo da estimacdo de estado sem usar a SMC, ou seja,
o algoritmo ¢ baseado numa abordagem analitica. A fun¢do objetivo usada no problema
de alocacdo de medidor estd associada a maximizagdo da precisdo do estimador de
estado. Essa funcdo objetivo ¢ otimizada considerando restrigdes para o numero
maximo de medidores que podem ser instalados e o nivel de precisdo do estimador de
estado. O problema de otimizacado ¢ resolvido com o algoritmo de enxame de particulas
na versao binaria (BPSO — Binary Particle Swarm Optimization). Os resultados dos
testes indicaram que a alocagdo do medidor obtida com o algoritmo proposto ¢ muito
precisa para todos os niveis da curva de carga. Por exemplo, foi demonstrado que a
precisdo do estimador de estado ¢ quatro vezes melhor quando a correlagdo nas
medi¢des de poténcia ¢ incluida no modelo. Além disso, o custo computacional da
estimativa da precisdo do estado estimado com base na abordagem analitica proposta ¢é
cerca de 47 vezes menor do que o associado a SMC.

1-2) Raposo, A. A. M., Rodrigues, A. B., e Silva, M. G. (2020) Robust Meter Placement
for State Estimation Considering Distribution Network Reconfiguration for Annual
Energy Loss Reduction, Electric Power Systems Research, Vol. 182, pp. 1-9. DOI:
http://doi.org/10.1016/j.epsr.2020.106233.

Resumo:

Este artigo propde uma metodologia para alocar medidores em redes de distribuigdo
orientadas a estimagdo de estado. A abordagem proposta considera que a alocagdo do
medidor ¢ realizada simultaneamente com a RRD para redu¢do anual de perda de
energia. Essa formulagdo do problema de alocacdo evita que a precisdo do estimador de
estado seja degradada quando a topologia for alterada e que um niimero excessivo de
medidores seja instalado para obter uma precisdo aceitdvel. Esses objetivos foram
alcangados usando uma formula¢do multiobjetiva que minimiza perdas resistivas, o
risco de violar a precisdo do estimador de estado e o nimero de medidores instalados na
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rede. O problema de alocagdo de medidores formulado neste artigo € resolvido através
do MOBRKGA. Os resultados dos testes demonstram que o MOBRKGA pode gerar
solugdes de alta qualidade com reducdo significativa nas perdas anuais de energia e
planos de medicao com boa precisao e baixo custo de instalagao.

i1) Artigos publicados em anais de congressos:

ii-1) Raposo, A. A. M., Rodrigues, A. B., e Silva, M. G. (2018) Alocacao Otima de
Medidores para a Estimag¢do de Estado Considerando a Reconfiguracao da Rede de
Distribui¢cdo. XXII Congresso Brasileiro de Automatica (CBA 2018), 9-12 de

Setembro, 2018, Joao Pessoa — Brasil, SBA, pp. 1-6. DOI:
https://doi.org/10.20906/cps/cba2018-0003.
Resumo:

Este artigo propde uma metodologia para alocacdo 6tima de medidores orientada a
estimacdo de estado em redes de distribuicdo. A metodologia proposta considera que a
alocacdo de medidores ¢ realizada de forma simultanea com a RRD para minimizar
perdas resistivas. Esta formulacao do problema de alocagdo evita que a precisdo do
estimador de estado seja deteriorada quando a topologia da rede elétrica ¢ modificada.
Estes objetivos foram alcangados usando-se uma formula¢do multiobjetivo fuzzy que
minimiza as perdas resistivas, o nimero de medidores instalados e o risco de violar a
precisao do estimador. A precisdo do estimador ¢ calculada analiticamente sem o uso da
SMC. O problema de otimizagao descrito acima foi solucionado através do BRKGA. Os
resultados demonstram que as solugdes obtidas pelo método proposto tem boa qualidade
e estabelecem um compromisso aceitavel com os objetivos, isto €, topologias com
reducdes significativas nas perdas e planos de medig¢@o precisos € com baixo custo de
instalacdo.

1i-2) Raposo, A. A. M., Costa, A. B., Rodrigues, A. B., e Silva, M. G. (2019) Algoritmo
Colodnia de Abelhas Artificiais para Aloca¢do de Medidores e Reconfiguragdo em Redes
de Distribuicao. 14° Simpésio Brasileiro de Automacao Inteligente (SBAI 2019), 27-
30 de Owutubro, 2019, Ouro Preto — Brasil, SBA, pp. 536-541. DOI:
https://doi.org/10.17648/sbai-2019-112473.

Resumo:

Este artigo propde uma técnica probabilistica para realizar simultaneamente a RRD e a
alocacdo de medidores em redes de distribui¢do. Um modelo linearizado baseado em
formulas analiticas fechadas ¢ usado para avaliar a precisdo de um plano de medigao
candidato para a estimagdo de estado. A técnica CAAOM foi utilizada para minimizar
simultaneamente as perdas resistivas, o nimero de medidores e a imprecisao do
estimador de estado. Além disso, o algoritmo proposto considera o efeito da correlagao
entre as medigdes. Os resultados dos testes demonstraram que o algoritmo de colonias
de abelhas ¢ capaz de obter topologias com redugdes significativas nas perdas e planos
de medi¢do com precisdo aceitavel e nimero reduzido de medidores.

1i-3) Raposo, A. A. M., Filho, L. A. S., Rodrigues, A. B., e Silva, M. G. (2019)
Alocagio Otima de Medidores para Estimacdo de Estado em Redes de Distribuicio
Considerando a Indisponibilidade das Medi¢des. XIII Conferéncia Brasileira sobre
Qualidade de Energia Elétrica (CBQEE 2019), 1-4 de Setembro, 2019, Sao Caetano
do Sul — Brasil, SBQEE.

Resumo:
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Este artigo propde uma metodologia para alocacdo 6tima de medidores para estimacgdo
de estado em redes de distribui¢do. A metodologia proposta considera que a alocacao de
medidores ¢ realizada incluindo-se a indisponibilidade de até dois medidores
multifuncionais. Esta formulagdao do problema de alocagdo evita que a precisao do
estimador de estado seja degradada pelas falhas nos medidores. Consequentemente,
pode-se obter estimativas mais precisas de indices de qualidade de energia associados
com conformidade de tensdo. A alocacdo de medidores foi realizada usando-se uma
formulacao multiobjetivo que maximiza a precisdo do estimador € minimiza o nimero
de medidores instalados na rede elétrica. Este problema de otimizacdo foi solucionado
usando-se a teoria de funcdes de utilidade, decisdo com multiplos objetivos e o
BRKGA. Também foi considerado o efeito da correlagdo entre as medigdes. Os
resultados dos testes demonstraram que a metodologia proposta obteve solu¢des de boa
qualidade para o problema de aloca¢do de medidores considerando-se as suas falhas.
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