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ABSTRACT

Integer Programming Methods Applied to the
Automation Planning of Manoeuvre Systems in
Distribution Networks

This work presents a comparison between two integer
programming methods applied to the problem of au-
tomation planning of loop controlled distribution feed-
ers in large systems. It is necessary to decide which
points to automatize amongst some feeders of different
regions, minimizing de costs attaining to quality goals
for each consumer cluster. The methods verified are the
Branch-and-Bound and the Genetic Algorithm.

KEYWORDS: Integer Programming, Distribution Net-
works, Reliability Indexes, Planning, Automation.

RESUMO

Neste trabalho é apresentada uma comparacao entre
dois métodos de programacao combinatéria inteira for-
mulados para resolver um problema de planejamento da
automacgao de sistemas de manobra em redes de distri-
buicao de grande porte. E preciso decidir quais pontos
automatizar dentre varios alimentadores de diferentes
regioes, minizando os custos e respeitando as metas de
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qualidade de cada conjunto de consumidores. Os mé-
todos verificados foram o Branch-and-Bound e o Algo-
ritmo Genético.

PALAVRAS-CHAVE: Programacao Inteira, Redes de Dis-
tribuicao, Indices de Continuidade, Planejamento, Au-
tomacao.

1 INTRODUCAO

Os sistemas de energia elétrica sao divididos em trés
segmentos: geracgao, transmissao e distribuigao. Neste
iltimo, a subestagao é o ponto inicial de onde partem os
alimentadores de média tensao, que abastecem os trans-
formadores que irao levar a energia em baixa tensao até
o ponto de conexao dos consumidores. Esse sistema é
essencialmente radial, ou seja, hd uma unica fonte de
energia, a subestagao (SE), e todos os componentes que
interligam essa fonte ao consumidor estao associados em
série. Problemas decorrem naturalmente dessa opera-
¢a0, tais como o excesso de carregamento nos condutores
dos alimentadores mais proximos da subestacao e que-
das de tens@o acentuada (subtensdo) nos pontos mais
distantes.

A radialidade caracteristica dos sistemas de distribuigao
facilita a configuragao e manutengao dos equipamentos
de protecao, que tém por finalidade impedir a propa-
gagao de falhas, especialmente curtos-circuitos. No en-
tanto, uma falha no trecho principal de um alimentador
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(tronco), causa a interrupgao de todos os consumidores
do mesmo. Para minimizar o efeito desse tipo de falha
existem os sistemas de manobra.

Os sistemas de manobra sao constituidos por chaves
que podem estar em dois estados, normalmente fechadas
(NF) ou normalmente abertas (NA). As chaves do tipo
NF sao posicionadas ao longo do tronco do alimenta-
dor, e tem como finalidade secciona-lo no caso de falhas
a frente delas, ou seja, a jusante do fluxo de energia
elétrica. Ja as chaves NA sdo uma opgao de caminho
alternativo dentro do préprio alimentador, ou podem
realizar a conexao com um alimentador adjacente, caso
haja uma falta de energia a montante. Nesse caso, é feita
a transferéncia de cargas de um alimentador para outro,
realizando uma manobra de abertura de uma chave NF
e fechamento de uma chave NA. Esse tipo de manobra
é condicionado a restrigoes de capacidade das linhas e
aos limites de tensao regulamentados. Normalmente os
sistemas de manobra sao operados manualmente, o que
implica na necessidade de equipes de manutengao, que
percorrem o alimentador em busca do local onde ocor-
reu a falha, identificam o problema, estabelecem uma
interface verbal com os centros de operagao da distri-
buicao, de forma que haja coordenagao das agdes em
campo e se determine a sequéncia de abertura e fecha-
mento das chaves. Tal circunstancia expoe a operacao
do sistema a fatores externos cujos resultados podem
fugir ao controle da coordenagao desta atividade. Fato-
res como tempestades, congestionamentos de transito,
quebras de veiculos, acidentes de trabalho, falhas na co-
municagao, longas distancias a serem percorridas e vias
de acesso desfavoraveis sao alguns dos indicativos de que
a operagao do sistema elétrico, dada a essencialidade do
seu produto, precisa evoluir para um método mais auto-
matizado Atualmente, a quantidade de sistemas de ma-
nobra automatizados nas concessionarias de distribuicao
de energia elétrica brasileiras ainda é extremamente pe-
quena. O principal motivo para a nao utilizagao desse
recurso é a falta de uma metodologia para avaliar os be-
neficios que podem advir com a automagao. Sem uma
modelagem adequada da influéncia das chaves de ma-
nobra automaticas nos indicadores de continuidade do
sistema é impossivel realizar uma anélise de viabilidade
do investimento.

1.1 Chaves automaticas

O emprego de chaves de manobra automatizadas possi-
bilita a alimentagao alternativa de forma imediata, por
meio da transferéncia de carga entre alimentadores. A
transferéncia automatica, ou mesmo telecomandada, au-
menta consideravelmente a disponibilidade de energia

UTR

Figura 1: Chaves de manobra automaticas

para os consumidores, principalmente em areas longe
do centro de manutencao ou com acessos dificeis para
a equipe de manutencao, ou seja, areas com altos tem-
pos de atendimento. Observa-se ainda em (QIN et alii,
1997) que essas chaves também podem funcionar para
melhoria do perfil de tenséao e alivio de carregamento, re-
alizando a transferéncia de cargas entre alimentadores.
Outros varios beneficios da automagao de redes de dis-
tribuigao sdo destacados em (GRUENEMEYER, 1991;
RIGLER et alii, 1999; RONG-LIANG e SABIR, 2001;
GILBERT, 2004). Chaves automadticas, como as que
aparecem na Figura 1, podem abrir e fechar o circuito
por acao de seus relés locais, ou serem controladas a par-
tir do Centro de Operacao da Distribuicao (COD) via
um canal de comunicagao. Muitas dessas chaves ja pos-
suem equipamentos para aquisicao de dados de tensao e
correntes, que transmitidos ao COD pela Unidade Ter-
minal Remota (UTR) permitem o monitoramento em
tempo real do carregamento ao longo do alimentador.

A automacao de circuitos em anel aberto é o tipo de
configuracao mais empregada nas empresas internacio-
nais que adotam automagao em suas redes (SPERAN-
DIO et alii, 2005). O circuito em anel, ou loop, diminui
as areas afetadas por faltas através da transferéncia de
carga entre alimentadores. O esquema é baseado em
um circuito com duas fontes de alimentacao e um ponto
normalmente aberto (NA), como esquematizado na Fi-
gura 2. Os alimentadores interligados podem partir de
uma mesma SE ou de SEs diferentes. O primeiro caso
confere menor confiabilidade, pois caso haja uma falha
na prépria SE ambos os alimentadores ficarao sem su-
primento.

As chaves automaéticas possuem relés de detecgao de so-
brecorrente (curto-circuito) e de falta de tensdo, e po-
dem trabalhar tanto normalmente fechadas quanto nor-
malmente abertas. Estas chaves dependem de um meio
de comunicagdo para coordenarem a configuracdo mais
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Figura 2: Esquema de chaves automaticas em anel aberto

adequada a cada situacao, e agilizar a isolagao do tre-
cho com falha e recomposigao dos trechos sob falta. A
topologia de comunicagao pode ser variada, assim como
o gerenciamento do sistema, que pode ser centralizado,
distribuido ou misto (SPERANDIO et alii, 2005). No
exemplo da Figura 2 existem quatro zonas de protecao
independentes, e caso os condutores sejam dimensiona-
dos para atender a todas elas é possivel se obter a ma-
xima eficiéncia do sistema. Na ocorréncia de uma falha
permanente, apenas o trecho entre duas chaves é imedi-
atamente isolado para aguardar reparo, com as cargas a
montante do trecho avariado sendo restabelecidas apés o
seccionamento, e as cargas a jusante sendo transferidas
para o outro alimentador. Também podem ser usadas
fungoes de religamento automatico para evitar desliga-
mentos por falhas temporérias, o que torna o esquema
muito confidvel, diminuindo ainda mais os indicadores
de continuidade do conjunto.

1.2 Planejamento

Para o sistema funcionar de forma eficiente, o planeja-
mento deve ser feito com base em requisitos técnicos que
respeitem uma filosofia de protecao e controle, nao em
funcao de um equipamento escolhido ou j4 instalado,
como muitas vezes acontece. Equipamentos existentes
devem influenciar a instalacao da automagao de forma
a coabitarem no sistema por certo periodo, porém nao
devem desviar o objetivo final do projeto. Este planeja-
mento exige estudos de fluxo de poténcia e de confiabi-
lidade, considerando critérios de operacao, econémicos
e regulatérios. Por exemplo, ao se buscar as posicoes de
chaves automaticas para a configuracao em anel aberto é
preciso verificar se os cabos existentes suportam a trans-
feréncia de carga do outro alimentador, e se os niveis de
tensao permanecem dentro dos limites estabelecidos pelo
orgao regulador.

No Brasil, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) regula os servigos de distribuigao, cuja qua-
lidade do fornecimento é avaliada por meio de indica-
dores de continuidade que expressem os valores vincu-

lados a conjuntos de unidades consumidoras, expostos
nas resolugoes 024 de 2000 e 075 de 2003. Os princi-
pais indicadores sdo o DEC e o FEC, respectivamente,
Duragao Equivalente de Interrupcao por Unidade Con-
sumidora e Frequéncia Equivalente de Interrupgao por
Unidade Consumidora. Um conjunto de unidades con-
sumidoras abrange uma area geografica contigua que é
atendida pela concessiondria, geralmente sendo conside-
rado o municipio como um todo.

As chaves automatizadas sdo equipamentos de custo ele-
vado, entre U$ 9.000,00 e € 20.000,00 (CHAO-SHUN
et al., 2006; DE TUGLIE et al., 2004), e que deman-
dam um sistema de comunicagao e software de gerencia-
mento. Devido a esse alto custo, nao é viavel, em um pri-
meiro momento, a sua alocacao generalizada em todos os
alimentadores de uma rede de distribuicao abrangente.
Por isso, é necessdrio um planejamento adequado que
considere a viabilidade técnica das manobras e maxi-
mize os ganhos possiveis com um nimero minimo de cha-
ves. Desta forma, é preciso determinar a alocagao 6tima
dessas chaves dentre uma grande quantidade de possi-
bilidades, o que exige uma andlise combinatéria com-
plexa, como destacam Matsumoto et alii (2002). Esse
problema é resolvido por métodos de programagao in-
teira, como os apresentados a seguir.

2 METODOS DE PROGRAMACAO IN-
TEIRA

A solugdo para o problema de alocagdo de chaves de
manobra é nao-linear, inteira e nao-diferenciavel, o que
impede a aplicacao da maioria das técnicas de otimiza-
¢ao classica. Algoritmos para solucao desse tipo de pro-
blema nao possuem um tempo polinomial definido, ou
seja, nao é possivel se determinar o tempo de processa-
mento necessario até sua solucao. Neste trabalho adota-
se a premissa de utilizar apenas uma chave por alimenta-
dor, o que possibilita utilizar resultados pré-calculados
para cada posicao de uma chave em um alimentador,
transformando o problema em uma otimizacao combi-
natéria.

Programacao Inteira (PI) é o nome dado as rotinas para
solucionar problemas nos quais as varidveis devem ter
apenas valores inteiros. Este tipo de problema ocorre
geralmente quando se quer modelar a escolha de certas
opgoes dentre um conjunto finito de alternativas, ou no
caso de decisoes do tipo sim ou nao. Com relagao a este
ultimo caso, o problema também é binario. Isso quer di-
zer que as variaveis podem assumir apenas dois valores
ou estados, normalmente 0 ou 1, sendo o 0 relacionado
& opgao negativa (nao fazer, ou ausente) e o 1 & opgao
positiva (fazer, ou presente), neste caso, estando relaci-
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onado a alocagao ou nao de uma chave automatica em
determinada posicao de um alimentador.

Segundo Korte e Vygen (2008), problemas que envolvem
a Programacao Inteira sao mais dificeis de solucionar do
que os de Programagao Linear (PL), pois para resolver
PLs existem algoritmos de uso geral que sao computa-
cionalmente eficientes, como os métodos Simplex e de
Pontos Interiores, o que nao existe para PIs. Os méto-
dos de solugao para Pls possuem quatro caracteristicas,
duas quanto a aplicagao e duas quanto a qualidade da
solucao:

Uso Geral: podem resolver qualquer PI, mas sdo alta-
mente ineficientes do ponto de vista computacional e se
aplicam apenas a problemas de pequeno porte;

Uso Especial: sao formulados para resolver um tipo par-
ticular de PI de forma muito mais eficiente;

Otimo: um algoritmo étimo é aquele que garante mate-
maticamente que a solugao 6tima pode ser encontrada;

Heuristica: os algoritmos heuristicos sao capazes de en-
contrar boas solugoes factiveis, geralmente préximas do
6timo, com boa eficiéncia computacional. Também po-
dem encontrar o ponto étimo, entretanto nao ha garan-
tias de que isso acontega sempre.

Assim, os algoritmos para resolver Pls podem ser de
quatro categorias:

Uso Geral, Otimo: nesta categoria tem-se basicamente
dois tipos de algoritmos, a enumeragao completa (busca
exaustiva) e o Branch-and-Bound (Busca em &rvore). O
primeiro é factivel apenas para problemas de pequeno
porte, com poucas variaveis, pois a explosao combinaté-
ria torna praticamente impossivel a avaliagao de todas as
possibilidades de problemas maiores. Ja o segundo algo-
ritmo realiza uma enumeragao sistemadtica, geralmente
resultando na avaliagdo de uma pequena fracao das al-
ternativas, e dentro de determinadas condi¢Ges garante
encontrar a solucao étima.

Uso Geral, Heuristica: sao algumas técnicas aplicadas
aos algoritmos de uso geral que visam diminuir o nimero
de avaliagoes e restringir o tempo computacional para
encontrar solugoes factiveis.

Uso Especial, Otimo: sao algoritmos especialmente de-
senvolvidos para um problema especifico, baseados na
busca em arvore e gerando restrigoes via:

e ajuste de multiplicadores;

e ascendente dual;

e otimizacao de subgradiente;

e relaxacgao lagrangeana.

Uso Especial, Heuristica: existe uma série de algorit-
mos desenvolvidos para solucao de PIs que dependem
de ajustes muito especificos de acordo com o problema
em questao, sdo exemplos disto:

e algoritmos de intercambio;

e algoritmos genéticos ou evolucionarios;
e busca gananciosa;

e busca tabu;

e heuristicas lagrangeanas;

e recozimento simulado.

Entendidos os tipos de métodos aplicdveis para a reso-
lugao de problemas que envolvem exclusivamente varia-
veis inteiras, foram escolhidos dois tipos de algoritmo
para resolver a alocagao de chaves automaticas. Estes
algoritmos foram eleitos com base na abrangéncia de in-
formacgoes e aplicagoes, facilidade de implementacao e
disponibilidade de pacotes prontos de programagao, e
por serem de caracteristicas distintas. O primeiro é o
Branch-and-Bound, um método de uso geral e étimo.
J4 o segundo é o Algoritmo Genético, que é definido
como uma heuristica de uso especial.

A seguir sdo abordadas as teorias relativas aos métodos,
e no item 5 serao apresentados resultados da aplicagao
de ambos os algoritmos no problema de alocacao de cha-
ves automaéticas em redes de distribuicao, definindo os
parametros e técnicas que mais se adequam ao objetivo.

2.1 Branch-and-Bound (BB)

O método Branch-and-Bound é geralmente usado para
a solucao de problemas combinatérios de grande porte
com varidveis inteiras. O método consiste na enume-
ragao sistemadtica de solugoes candidatas, gerando uma
arvore de opgodes, e a cada passo ou ramificagdo (bran-
ching) é resolvido um problema de programacao linear
com um subconjunto de varidveis, em que a restrigao
de valor inteiro é relaxada, para se obter os limites su-
perior e inferior (bounds) que a fungao objetivo pode
atingir. Quando é verificado que os limites nao podem
levar a uma solugao melhor do que a anterior, a sequén-
cia de geragao € interrompida, e o processo retrocede ao
passo anterior para que uma nova sequéncia de geragao
seja tentada. Nesse caso, todas as opgoes que incluem
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Figura 3: Arvore de busca para o caso binario com 3 varidveis

aquele valor para a varidvel podem ser ignoradas, isto €,
nao precisam ser avaliadas e a arvore é dita podada. O
algoritmo:

1. Procura por um vetor com solugao inteira viavel;

2. A medida que a arvore cresce, se atualiza a melhor
solugao encontrada sempre que aparece uma solu-
¢ao melhor;

3. Verifica se nenhuma solugao inteira melhor é pos-
sivel por meio de uma série de sistemas lineares,
impedindo que combinagoes desse tipo sejam testa-
das, mudando entao para outros ramos da &arvore
de busca.

2.1.1 Branching

Uma ramificagao é uma divisao do espago de busca ori-
ginal em subconjuntos. Para criar a arvore do espago
de busca o algoritmo adiciona repetidamente restri¢oes
ao problema, e a cada ramificagao uma varidvel cujo
valor ainda nao é inteiro é escolhida para receber uma
restrigao. Este processo é chamado de dicotoémico, e
os subconjuntos gerados sdo disjuntos. A convergéncia
do algoritmo é garantida se o tamanho de cada sub-
conjunto for menor do que o anterior, e o nimero de
solugbes para o problema inicial for finito (CLAUSEN,
1999). Por exemplo, no caso bindrio onde a varidvel
pode assumir apenas os valores 0 e 1, a restrigao z; =0
formaria um ramo e z; = 1 o outro. Este processo pode
ser representado por uma arvore como a da Figura 3,
em que os arcos ilustram as restricoes adicionadas. Essa
figura demonstra todas as possibilidades para um pro-
blema com trés varidveis binarias, x1, 2 € 3. A ordem
que as varidveis seguem nos niveis da arvore nao é ne-
cessariamente a ordem dos seus indices, pois depende da
estratégia de ramificagdo adotada.

Em cada né o algoritmo resolve um problema de pro-
gramacao linear relaxado usando as restricoes daquele

no, e decide quando ramificar ou se mover para outro
né dependendo do resultado obtido. Existem trés pos-
sibilidades:

1. Se o problema de programagao linear relaxado no
no atual é inviavel, ou o seu valor 6timo é maior que
o do melhor ponto inteiro armazenado, o algoritmo
remove o0 n6 da arvore e nenhum né abaixo deste é
avaliado. Entao o algoritmo se move para um novo
n6 de acordo com a estratégia de busca.

2. Se o algoritmo encontra um novo ponto inteiro via-
vel com um valor objetivo menor que o melhor
ponto inteiro armazenado, entao o algoritmo tam-
bém remove o né apés atualizar o melhor ponto
inteiro e passa para o préximo né.

3. Se o problema de programacao linear relaxado en-
contra um étimo nao inteiro cujo valor objetivo é
menor que o do melhor ponto inteiro, o algoritmo
realiza a ramificacao de acordo com o método espe-
cificado.

Os métodos de ramificagao mais comuns para decidir
como criar novos noés na arvore de busca sao a Inviabi-
lidade Minima e a Inviabilidade Méxima. O primeiro
seleciona a varidavel com a menor diferenca para atender
a restrigao, ou seja, a varidvel que estd mais préxima de
0 ou 1. J4 o segundo seleciona a varidvel com a maior
diferenca entre as restrigoes, ou seja, a mais préxima a

0,5.

A estratégia de busca que é usada para definir qual serd
o proximo né da arvore a ser avaliado se resume em duas
opgoes:

Busca em Profundidade: o algoritmo sempre procura
por um né que ainda nao foi avaliado em um nivel abaixo
do né atual na arvore de busca. Sendo, o algoritmo vai
para um nivel acima e entdo desce para o préximo no
disponivel.

Melhor N6: o algoritmo segue a busca escolhendo o né
que apresenta o menor limite inferior, dentre os nds dis-
poniveis na arvore. Essa estratégia geralmente resulta
em um menor nimero de nés avaliados, e se sobrepoe
ao uso de uma busca em largura, que prioriza nés em
niveis superiores.

Também ¢é possivel se adotar uma combinacao destas
duas estratégias, envolvendo inicialmente uma busca em
profundidade até que pelo menos uma solugao viavel
seja encontrada, seguindo com uma mescla entre busca
pelo melhor né e profundidade para tentar provar a oti-
malidade e também encontrar melhores solugoes vidveis
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(WOLSEY, 1998).

2.1.2 Bounds

A solugao do problema de programacao linear relaxado
fornece o limite inferior para o problema de programacao
inteira bindria. Se esta solugao ja for um vetor binario,
entao sera o limite superior. Com estes resultados, o
algoritmo atualiza os limites inferiores e superiores da
funcao objetivo enquanto a arvore de busca cresce com
mais nés. Esses limites sao usados pelo algoritmo para
cortar ramos desnecessarios.

2.1.3 Critérios de Parada

O algoritmo Branch-and-Bound pode potencialmente se
aproximar de uma busca exaustiva e avaliar quase todo
o espago de 2" vetores bindrios, sendo n o nimero de
variaveis. Desta forma, para limitar o tempo de execu-
¢ao deste algoritmo pode-se usar os seguintes critérios
de parada:

e miximo nimero de nés visitados;

e maximo numero de iteragbes para o problema de
programacao linear relaxado executar em um né;

e tempo maximo de execugao.

2.2 Algoritmo Genético (AG)

Os fundamentos tedricos dos Algoritmos Genéticos (AG)
foram apresentados por Holland (1975), com a idéia de
imitar o processo evoluciondrio que ocorre com 0s or-
ganismos bioldgicos na natureza. O algoritmo se ba-
seia no processo de selegao natural, onde os individuos
mais bem adaptados ao meio conseguem se reproduzir
com maior frequéncia, transmitindo suas caracteristicas
genéticas aos descendentes. A reprodugao é o ponto
chave, na qual a evolucao se processa. Recombinando
os codigos genéticos dos ancestrais, novos cromossomos
sao produzidos, os quais, eventualmente passam por um
processo denominado de mutacao. Com esses proces-
sos, os descendentes poderao vir a apresentar caracte-
risticas distintas de seus ancestrais sendo que, eventu-
almente, tais caracteristicas permitem que o individuo
gerado venha a ter uma maior capacidade de adaptacao
ao meio em que vive (DAVIS, 1991). Segundo Goldberg
(1989) os AG sédo métodos numéricos de otimizagdo que
apresentam aspectos peculiares, em relagao aos demais,
que garantem sua robustez, tais como: trabalhar com
codificacao de parametros ao invés de variaveis origi-
nais do problema; pesquisar solugoes étimas a partir de

um conjunto de solugdes e nao a partir de apenas um
ponto inicial; empregar uma fungao de avaliagao para
as diferentes solugoes encontradas e utilizar regras pro-
babilisticas e nao deterministicas na pesquisa de novas
solugoes. Assim, os AG sao simples, flexiveis, robustos
e particularmente tuteis na solucao de problemas sem
tempo polinomial determinado, em que outras técnicas
de otimizacao deparam com dificuldades. Os algoritmos
genéticos apresentam uma estrutura similar ao que se
observa na natureza, sendo um processo de busca es-
tocastica sem o uso de derivadas, passivel de aplicacao
em uma série de problemas combinatérios. Seus passos
principais sao:

1. Gerar uma populagao inicial
2. Avaliar a aptidao dos individuos da populagao
3. Repetir

i Selecionar ancestrais da populacao
ii Efetuar a recombinacao entre os ancestrais

iii Realizar mutagao em alguns descendentes gera-
dos

iv Avaliar a aptidao dos descendentes gerados

v Substituir individuos da populacdo pelos des-
cendentes

Até que uma solugao satisfatéria tenha sido encon-
trada

2.2.1 Estrutura do Cromossomo

A estrutura do cromossomo é um dos elementos fun-
damentais na definicao do processo evolutivo. Nos al-
goritmos genéticos é nessa estrutura que se encontram
armazenadas as caracteristicas das solugoes, o que repre-
senta um ponto de busca no espaco de estados. Também
denominado de individuo, o cromossomo ¢ definido por
um vetor de comprimento finito que contém uma com-
binagao de elementos chamados genes. O cromossomo
geralmente é uma representacao codificada de parame-
tros da fungao objetivo na forma de um vetor. A popu-
lacao inicial de individuos compostos por seus cromos-
somos pode ser obtida por meio da geragao aleatéria de
vetores. Kssa geragao pode atender condigoes de con-
torno previamente estabelecidas pelo usuario, tendo em
vista o seu conhecimento do problema a ser otimizado,
ou pode ser obtida pelo escalonamento do numero de
individuos que compoem a populagao no intervalo espe-
cificado. O tamanho da populacao ainda é escolhido de
forma heuristica, que depende da experiéncia do usua-
rio e do seu conhecimento sobre a fung¢éo e/ou problema.
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Contudo, é sabido que quanto maior o nimero de indi-
viduos, maior a probabilidade de convergéncia e maior
o processamento demandado a cada iteragao.

2.2.2 Avaliacao da Aptidao

A aptidao de um cromossomo pode ser entendida como
a capacidade do individuo de adaptar-se ao meio am-
biente. No caso dos algoritmos genéticos, quando apli-
cados sobre problemas de otimizagao combinatéria, a
medida de aptidao costuma se relacionar com o valor
da funcao objetivo das diferentes configuragoes. E uma
quantificacao da otimalidade de uma solucao, que per-
mite uma comparacao direta entre diferentes individuos.
O valor de aptidao é usado para selecionar pares de in-
dividuos para recombinagao e para transcrever cromos-
somos para a proxima geragao.

2.2.3 Processo de Selecao

A cada iteracao do algoritmo, uma porg¢ao da populagao
é selecionada para realizar cruzamentos de cromossomos
e produzir novos individuos. As solugoes sao selecio-
nadas por meio de processos baseados na avaliacao da
aptidao, onde individuos mais aptos tém maior proba-
bilidade de serem escolhidos. Alguns métodos avaliam
toda a populacao e fazem uma classificagao decrescente,
outros selecionam apenas uma amostra da populagao,
se o processo de avaliagio demandar muito tempo. A
maioria das funcoes é baseada em processos estocasti-
cos que visam permitir a selecao de certa quantidade
de individuos com menor aptidao. Isso ajuda a man-
ter a diversidade de solugdes e evita uma convergéncia
prematura do algoritmo para um 6timo local.

2.2.4 Processo de Recombinacao

A recombinagao é um dos principais mecanismos do AG,
o qual gera novas solugoes a partir da troca de genes
entre dois cromossomos. Os ancestrais sao seleciona-
dos de acordo com um dos processos descritos anteri-
ormente, e entao um dos operadores de recombinacao
é aplicado. O mais comum é a recombinagao simples
(single point crossover), que consiste em escolher um
ponto de corte aleatério na estrutura dos cromossomos
ancestrais, e combinar a parte a esquerda do corte de
um ancestral com a parte a direita do corte do outro
ancestral. Essa operagao permite que, para cada par de
ancestrais selecionados, dois novos descendentes sejam
gerados.

2.2.5 Processo de Mutacao

Ao contréario do processo de recombinacao, o operador
de mutacao é um mecanismo importante para a diver-
sificacao do espago de busca, o que ajuda o algoritmo a
nao ficar preso em solugoes sub-étimas. Por meio deste
operador, informacoes que foram eliminadas pela sele-
¢a0, ou que ainda nao faziam parte da populagao, po-
derao ser introduzidas na proxima geragao. No caso de
cromossomos com listas ordenadas, o espago de estados
visitados fica limitado as combinacoes possiveis entre in-
dividuos da populagao inicial se nao ocorrer mutagao.
Geralmente, a mutagao ocorre a uma taxa constante na
populacao, afetando de forma aleatéria genes de indivi-
duos.

2.2.6 Convergéncia

Por se tratar de um processo estocastico, nos problemas
formulados com AG néo é possivel determinar o tempo
até sua convergéncia nem garantir o 6timo global, que
pode ser encontrado desde que haja mutagao. Geral-
mente a funcgao objetivo tende a melhorar rapidamente
nas primeiras iteragoes e entao passa a estagnar por lon-
gos periodos. As condigdes mais comuns para admitir
que o processo convergiu e apresentar a solugao final sao:

e atingir um valor da funcao objetivo;
e nimero méximo de geragoes (iteragoes);

e limite de tempo;

e 0 valor da melhor aptidao nao melhora por deter-
minado niimero de geragoes.

3 CALCULO DOS
CONTINUIDADE

INDICADORES DE

Os indicadores de continuidade do fornecimento de ener-
gia elétrica (valor esperado de energia ndo fornecida
ou numero esperado de consumidores-hora sem forne-
cimento de energia) representam a confiabilidade do sis-
tema, e alguns como o DEC e o FEC séo regulados pela
ANEEL.

A formacao dos modelos mateméticos para estimar esses
indicadores para cada conjunto consumidor apresenta
algumas dificuldades devido a complexidade da criagao
de expressoes analiticas em funcao dos diferentes tipos
e lugares de instalagao dos equipamentos de protecao
e controle. Para a simplificagao da solugao deste pro-
blema pode ser utilizada a Matriz Légico-Estrutural —
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MLE (ABAIDE, 2005). A formacao desta matriz de-
pende das definicbes das caracteristicas de tempo de
restabelecimento do fornecimento de energia, que nao
dependem somente da instalacao de equipamentos de
protecao, mas também da quantidade, composigao e es-
quema de distribuicao destes equipamentos.

O indicador de duragao de falhas é obtido a partir da ex-
pressao (1) que aplica operagoes nos elementos da MLE:

E?:1 (Z?:l Mi,j) N;
N.

DEC = (1)
Em que:

DEC = Duragao Equivalente por Consumidor;

M; ; = Elemento da linha i e coluna j, da MLE;

N; = Numero de consumidores do né i;

N, = Numero de consumidores do conjunto;

n = Numero de nos.

J4 o indicador ENS é calculado pela equagao (2), onde
o somatério dos elementos da MLE é multiplicado pela
respectiva carga da linha e os resultados de todas as
linhas sao somados.

ENS = zn: f: My | Li (2)

i=1 \j=1

Em que:

ENS = Energia Nao Suprida;

M; ; = Elemento da linha i e coluna j, da MLE;
L; = Carga do né i;

n = Numero de noés.

Para se obter o indicador de frequéncia equivalente de
falhas por consumidor, a Matriz Légico-Estrutural deve
ser modificada. Os elementos nao-nulos da MLE devem
ser substituidos por 1, ou seja, em vez de tempo, teremos
a ocorréncia ou nao de uma falha. Assim, a expressao
para o FEC é a seguinte:

Z?:l (Z?:l Mz*]) N;

FEC = N

Em que:

FEC = Frequéncia Equivalente por Consumidor;

M;; = Elemento da linha i e coluna j, da MLE modifi-
cada;

N; = Numero de consumidores do né i;

N, = Numero de consumidores do conjunto;

n = Numero de nés.

Os pontos candidatos a receberem uma chave NF auto-
matica resultarao da andlise de fluxo de poténcia, trans-
ferindo cada ponto de carga de um alimentador, no ca-
minho da chave NA até a subestagao, para o alimentador
adjacente, até que os niveis minimos de tensao ou maxi-
mos de carregamento sejam atingidos. Apds a obtengao
de todos os pontos candidatos (PCs) de cada par de ali-
mentadores, calculam-se os indicadores de continuidade
de cada posigao (SPERANDIO, 2008).

4 FORMULACAO DO PROBLEMA

O problema de planejamento da automacgao de siste-
mas de manobra em redes de distribuicao geralmente
envolve um orcamento restrito para o investimento ini-
cial. Sendo assim, deseja-se minimizar o nimero de cha-
ves automaticas que serao alocadas, mas de forma a se
obter o maximo retorno financeiro por meio da redugao
dos tempos de interrupgao por consumidor e por carga.
Outro objetivo é atender as metas para os indicadores
de continuidade regulados pela ANEEL. Entao, como o
ntimero de chaves serd menor do que o ntimero de pa-
res de alimentadores, tem-se um problema combinatério.
Para resolver esse problema, propoe-se como fungao ob-
jetivo a minimizacao dos custos de instalagao das chaves
mais os custos das perdas com a Energia Nao Suprida
(ENS). Como restri¢oes sao usadas as metas de DEC e
FEC para cada conjunto consumidor afetado pela area
que se deseja automatizar, e foi decidido se limitar a
alocagao a apenas uma chave NF automdtica por ali-
mentador, para reduzir o espago de busca e facilitar a
formulacao do problema, ja que a dependéncia topold-
gica restringe os ganhos com mais de uma chave por
alimentador (CARVALHO et alii, 2005). Mesmo assim,
ainda ¢é possivel se alocar mais de uma chave em um
mesmo alimentador com esta formulagao, mas para isso
é necessario rodar novamente a otimizagao considerando
0s pontos ja automatizados previamente na MLE com
tempo de restabelecimento reduzido. Além do mais, esta
abordagem permite que a simulacao elétrica do sistema e
os calculos dos indicadores sejam feitos a priori, possibi-
litando que seus resultados sejam usados na formulagao
de problema combinatério da seguinte forma:

min CC+CENS

s.a. ».DECs < MetasDEC (@)
Y. FECs < MetasFEC
nca =<1

Em que:

CC = Custo de instalacao das Chaves;

CENS = Custo da Energia Nao Suprida de todo o sis-
tema;
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DEC's = indicadores de duragao para cada conjunto;
FECs = indicadores de frequéncia para cada conjunto;
MetasDEC = metas para os indicadores de duracao;
MetasF EC = metas para os indicadores de frequéncia;
nca = numero de chaves NF por alimentador.

Para aplicar o método Branch-and-Bound no problema
de alocagao de chaves é preciso montar a fungao objetivo
(f) e as matrizes de restri¢oes de desigualdade (A) e
igualdade (Aeq), bem como os vetores de restri¢oes (b e
beq), na seguinte forma:

Min f.x
s.a. Axr=<b (5)
Aeq.x = beq

O resultado é um vetor coluna x na forma bindria, que
multiplicado pelo vetor f resulta no valor minimo para
atender as condigoes impostas pelas restrigoes.

A principio, a funcgao objetivo seria a soma do custo das
chaves alocadas mais o custo da ENS do sistema. Po-
rém, este tipo de abordagem nao se mostrou adequada
computacionalmente, pois abrange um grande espaco
de busca. Entao, observou-se que o numero de chaves
alocadas poderia ser uma restricao de igualdade, o que
resultou em maior agilidade na solugao do problema,
sendo reformulado conforme (6). Este artificio é valido
porque o custo de uma chave é muito maior do que o
seu beneficio no curto prazo, sendo que o nimero de
chaves minimo é obtido em fungao das metas de DEC
e FEC, e a sua posi¢do define o minimo ENS. Caso as
chaves nao tivessem custo, seriam alocadas em todos os
alimentadores.

min CENS
s.a. ».DECs=< MetasDEC
Y. FECs =< MetasFEC (6)
Spca=1
dSe=nc

Em que:

CENS = Custo da Energia Nao Suprida de todo o sis-
tema;

DEC's = indicadores de duragao para cada conjunto;
FECs = indicadores de frequéncia para cada conjunto;
MetasDEC = metas para os indicadores de duragao;
MetasF EC = metas para os indicadores de frequéncia;
pca = vetor bindrio com a posicao da chave NF por ali-
mentador;

¢ = chaves NF do sistema,;

nc = numero de chaves NF desejado.

Sendo assim, o vetor f contém os valores da ENS, adqui-
ridos previamente via simulacao de falhas, como se hou-
vesse uma chave NF automatica alocada naquele ponto
do alimentador. A matriz A contém os valores de DEC
e FEC relativos a cada conjunto para cada Ponto Can-
didato, obtidos com a simulagao de falhas. Logo, essa
matriz deve ter o ntimero de linhas igual a duas vezes o
ntimero de conjuntos supridos pelo sistema em estudo,
uma linha para cada indicador do conjunto, e o niimero
de colunas é igual ao tamanho do vetor x. O vetor b con-
tém as metas para limitar os indicadores. Essas metas
nao sao necessariamente as definidas pelo érgao regula-
dor para o conjunto, pois o resultado da multiplicacao
A x depende do numero de alimentadores sendo anali-
sados, que pode ser menor do que o total de alimenta-
dores que suprem o conjunto. A matriz de restri¢oes de
igualdade define que s6 pode ser escolhido um ponto por
alimentador, incluindo o ponto zero (sem chave). Logo,
tem tantas linhas quanto for o nimero de alimentado-
res, mais uma para a restricao do nimero de chaves NF,
cujo somatorio deve ser igual ao valor desejado para a
alocagao.

Como o numero de chaves é definido por uma restri-
¢ao de igualdade, além das restrigoes de metas de DEC
e FEC, para se minimizar a quantidade de chaves en-
quanto se busca também minimizar a ENS é preciso tes-
tar a viabilidade de resolucao do problema varias vezes,
diminuindo o valor da restrigao de chaves enquanto for
possivel. Para isso, o problema é resolvido via progra-
magao linear relaxada (PLR). Se a melhor solucao pos-
sivel via PLR nao atende as restrigoes, implica que tam-
bém nao existe uma solucao com valores inteiros para
X que nao viole tais restricbes. Assim, a otimizagao do
vetor x serd executada pelo Branch-and-Bound com o
numero de chaves obtido antes do problema se tornar
inviavel.

O tempo computacional para a resolucao deste tipo de
problema nao pode ser previsto, porém apresentou-se
proporcional ao nimero de varidveis. Outro fator que
influenciou o tempo foi a estratégia de busca. Nas simu-
lagoes feitas, a busca em profundidade exigiu em média
um tempo 20 vezes maior para encontrar a solugao do
que a busca pelo melhor né, sendo recomendavel esta
dltima.

Um Algoritmo Genético (AG) para resolver o problema
da melhor alocagao de chaves automaéticas que atenda
aos requisitos da func@o objetivo e restrigoes conforme
formulado em (5) pode ser codificado por um cromos-
somo composto por tantos genes quanto forem os pontos
candidatos a receberem uma chave. Dessa forma, cada
gene poderia assumir o valor de zero ou um, indicando a
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Figura 4: Codificacdo inteira para um cromossomo do problema
de alocacgdo

presencga ou nao de uma chave automatica, semelhante
ao vetor x do método Branch-and-Bound. Esse tipo de
codificagao resulta em um cromossomo muito longo e de
dificil interpretacao direta pelo usudrio.

Devido a maior flexibilidade de modelagem do AG,
optou-se por outro tipo de codificacao, a inteira. Nesse
caso, o tamanho do cromossomo ¢é igual ao nimero de
alimentadores disponiveis para automacao, e cada gene
pode assumir um valor inteiro definido entre zero e o
nimero de pontos candidatos do alimentador. Assim, o
usudrio consegue fazer a leitura da solucao apresentada
pelo cromossomo de forma direta.

Por exemplo, para um sistema com 10 chaves NAs conec-
tando alimentadores diferentes, e um total de 9 pontos
candidatos por alimentador, existem 1010 combinagoes
possiveis para alocar de zero a dez chaves NF. A Figura
4 mostra um cromossomo codificado para este caso, em
que a solucao proposta seria alocar um total de sete
chaves, sendo uma no quarto ponto candidato do ali-
mentador 1, outra no oitavo ponto do alimentador 2, os
alimentadores 3, 6 e 10 ficariam sem chave, etc.

A funcéo de recombinagao utilizada foi a troca de genes
por ponto simples, escolhido aleatoriamente ao longo do
cromossomo. Alguns cuidados devem ser tomados na
aplicacao dos operadores genéticos com este tipo de co-
dificacao inteira, principalmente no caso de mutacoes.
E preciso garantir que as mutagoes nao resultem em va-
lores fora do ntimero de PCs para o alimentador. Com
essa finalidade foi implementada uma operacao de mu-
tagdo que primeiramente escolhe a quantidade de genes
que serao alterados em um cromossomo, isso ocorre de
forma aleatéria em 1, 3, 6 ou 12 genes com probabi-
lidade 0,3, 0,4, 0,2 e 0,1, respectivamente (Figura 5).
Escolhidos os genes que sofrerdo mutagao, eles sao alte-
rados com uma escolha aleatéria equiprovavel dentro do
nimero de PCs do alimentador.

Os valores de DEC, FEC e ENS para cada ponto candi-
dato foram calculados previamente e ficam armazenados
em uma matriz que tem uma linha para cada indicador,
e uma coluna para cada ponto candidato (mesma matriz
de desigualdade usada no Branch-and-Bound). Os valo-
res dos genes do cromossomo apontam para os elementos

=
i

= m =
b i b
T T .

Probabilidade

&l
3

(]

1 3 B 12
Cuantidade de genes mutados

Figura 5: Fun¢do de mutacdo

dessa matriz. A aptidao é entdo avaliada pelo indicador
ENS mais o custo do ntimero de chaves, e é penalizada
em solugoes em que as metas dos indicadores sao ultra-
passadas. Para uma boa convergéncia do algoritmo, é
necessario que o custo da chave seja maior que o valor da
ENS do sistema, e a penalizacao das metas seja maior
ainda. Dessa forma, o algoritmo busca primeiramente
atender as metas, em seguida minimizar o ntimero de
chaves, e s6 entao procura pela configuragao que resulte
no menor valor de Energia Nao Suprida do sistema. Por
exemplo, se o valor da ENS for da ordem de 107, o custo
de uma chave automética deve ser de pelo menos 108,
e multiplo da diferenca entre o indicador obtido e a sua
meta deve ser igual a 10°.

Os parametros que se mostraram mais adequados para
resolver um problema de alocagao envolvendo 36 alimen-
tadores com um total de 166 pontos candidatos foram:
populagao de 50 individuos e 70% de recombinagao com
selecao estocastica.

O critério de parada pode ser um determinado nimero
de geragoes em que o melhor valor de aptidao nao mais
evolui, normalmente 100, ou um valor a ser atingido pela
funcao objetivo.

5 RESULTADOS

Com a finalidade de avaliar a metodologia de alocagao
de chaves de manobra automéaticas em redes de distri-
buicao foram feitas simulacées usando um sistema teste
baseado em alimentadores reais. O sistema conta com
7 subestacoes que fornecem energia elétrica a 316.898
consumidores, agrupados em 4 conjuntos, através de 36
alimentadores de 13,8 kV. Cada conjunto possui me-
tas distintas para os indicadores de continuidade DEC
e FEC. O objetivo é minimizar a ENS do sistema com
o menor numero possivel de chaves automaticas e de
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forma a atender a uma redugao de aproximadamente
10% nos indicadores.

Os alimentadores passaram por uma reducao de pon-
tos, e as respectivas taxas de falha e os tempos de re-
paro foram calculados por trecho. A determinacao dos
pontos candidatos a alocacao de uma chave de mano-
bra automatica configurada na posigao normalmente fe-
chada (NF) é condicionada & existéncia de uma inter-
ligacao com outro alimentador por uma chave normal-
mente aberta (NA), e & disponibilidade do sistema de
comunicagao escolhido. Também foram verificados, via
fluxo de carga, os limites de tensao estabelecidos pela
ANEEL e as correntes méximas suportadas pelos con-
dutores ao se realizar a transferéncia de carga. Isso foi
feito levando-se em consideracao fatores de poténcia e
demanda particulares para cada alimentador.

O célculo dos indicadores de continuidade DEC e FEC
e da ENS de cada alimentador foi feito por meio da Ma-
triz Légico-Estrutural (MLE), considerando-se as prote-
¢Oes existentes e tempos de manobras manuais. Entao,
para cada ponto candidato, essas varidveis foram recal-
culadas com a automacao do conjunto NA-NF, ponde-
rando a taxa de falha do meio de comunicacao. Apds se-
rem obtidos os valores para todos os pontos candidatos,
foi realizada uma andlise de dominancia para excluir os
pontos nao relevantes. Os indicadores dos pontos candi-
datos nao-dominados sao entao utilizados na formulacao
de um problema de programacao inteira, cujo objetivo é
minimizar a ENS e o nimero de chaves, sujeito as metas
determinadas para os indicadores DEC e FEC de cada
conjunto. O numero de chaves por alimentador é limi-
tado a um. Para resolver o problema foram utilizados
dois métodos, o Branch-and-Bound (BB) e o Algoritmo
Genético (AG). Ambos os métodos usam as informagoes
contidas nas matrizes de igualdade (Aeq) e desigualdade
(A) da equagéo (5).

A unidade da ENS é kWh/ano, e para transformar a
energia “recuperada” pela automagao em uma importan-
cia monetdria considerou-se o valor de 0,14391 $/kWh,
referente a diferenca entre o valor médio da compra de
energia pela concessiondria e a tarifa basica cobrada pela
distribuicao aos consumidores cativos. A multa por ul-
trapassar os indicadores de continuidade é definida em
(BARBOSA et al., 2006). No ano 2003, 26 empresas
distribuidoras foram multadas por terem violado metas
de DEC e FEC em 2002, totalizando R$ 35,3 milhdes.

5.1 Otimizacao com BB

A Tabela 1, a seguir, apresenta a ENS do sistema e os
indicadores de continuidade DEC e FEC para os quatro

Tabela 1: Indicadores antes e depois da automagdo de 36 cha-
ves, uma por alimentador.

[ Ind. [ Antes [ Restricao [ Depois [ Reducgao [ %
ENS [ 15127.10° | Minimizar | 11726.10° 3401.10° | 22,5
DEC] 31,09 28 25,46 5,63 | 18,1
FEC, 24,48 22 20,70 3,77 | 15,4
DEC, 19,24 17 15,42 3,81 | 19,8
FEC, 19,13 17 15,84 3,29 | 17,1
DEC3 33,08 29 24,07 9,01 | 27,2
FECs 35,24 32 28,16 7,08 | 20,0
DEC, 34,08 30 23,74 10,33 | 30,3
FEC, 30,01 28 27,37 3,563 | 11,4

conjuntos: antes de ter qualquer chave automadtica, as
respectivas restrigoes impostas aos indicadores (metas),
os resultados depois da alocacao de 36 chaves automati-
cas NF (uma por alimentador), bem como as diferengas
absolutas e relativas apés a otimizagao.

Com a alocagao de uma chave automatica NF em cada
alimentador do sistema teste é possivel se recuperar em
torno de 22,5% da Energia Nao Suprida, o que resultaria
na quantia de R$ 489.466,42. Além disso, os indicado-
res de continuidade teriam uma reducao média de quase
20%, o que implica em evitar multas pela transgressao
das metas impostas pelo érgao regulador. Multas essas
que podem chegar & cifra de R$ 1.065.046,48 se consi-
derarmos como metas as restrigoes do problema.

Apoés essa primeira andlise, buscou-se minimizar o ni-
mero de chaves automaticas a serem alocadas no sis-
tema. Como esse nimero de chaves foi definido como
uma restricao de igualdade, o algoritmo testa a viabi-
lidade de solugao do problema na primeira iteracao, e
caso seja viavel, cancela a otimizagao e diminui o nu-
mero de chaves previamente estabelecido. Esse processo
iterativo continua até a solugao ser invidvel, e entao o
problema é resolvido com a tultima restrigao que permite
a viabilidade.

Esta abordagem de forgar uma restricao para a varidavel
numero de chaves, e testar a viabilidade do problema de
forma iterativa, mostrou-se muito mais rapida do que
deixar o algoritmo minimiza-la em conjunto com a ENS.
Deste modo o problema fica muito mais restrito, dimi-
nuindo o espago de busca e agilizando a sua solugao.

O tempo computacional para resolugao do problema de
programacao inteira nao pode ser determinado, e o al-
goritmo Branch-and-Bound pode potencialmente avaliar
as 2" possibilidades, em que n é o niimero de varidveis.
Neste caso, tem-se 166 variaveis, sendo 130 pontos can-
didatos mais 36 opcoes de nao se alocar uma chave, o
que resulta em 9,35 -10%° possibilidades. Porém, as res-
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trigoes do nimero de chaves e de se alocar apenas uma
por alimentador, reduzem as possibilidades para uma
ordem de 10'5.

Assim, consegue-se um numero minimo de 11 chaves
para atender as metas de continuidade. Os resultados
da ENS do sistema e dos indicadores estao na Tabela 2.
Observando os valores dessa tabela é possivel se verificar
que os indicadores que ficaram mais préximos das suas
restrigoes foram o DEC1 e o FEC4. O indicador com
maior folga foi 0 DEC4, tendo uma reducdo de 21,86%.
A diferenca da ENS antes e apds a automacao proposta
é de 1.747.725,60 kWh/ano, o que resultaria em um ga-
nho de R$ 251.515,19. Tal resultado, obtido com o nu-
mero minimo de chaves, é praticamente metade do que
seria conseguido com uma chave por alimentador, uma
diferenca de R$ 237.951,22. No entanto, o resultado é
obtido com 25 chaves a menos.

Tabela 2: Indicadores antes e depois da automagdo com nimero
minimo de chaves via Branch-and-Bound.

[ Ind. [ Antes [ Restrigao [ Depois [ Redugao [ %
ENS | 15127.10° | Minimizar | 13379.10° | 1747.10° | 11,5
DEC, 31,09 28 27,98 3,11 | 10,0
FEC, 24,48 22 21,72 2,75 | 11,2
DEC, 19,24 17 16,67 2,56 | 13,3
FEC, 19,13 17 16,84 229 | 12,0
DECs 33,08 29 28,79 428 | 12,9
FECs 35,24 32 31,62 3,62 | 10,3
DEC, 34,08 30 26,63 745 | 21,8
FEC, 30,91 28 27,98 2,92 | 95

5.2 Otimizacao com AG

O mesmo problema que foi otimizado com o método
Branch-and-Bound, apresentado no item anterior, foi re-
solvido novamente por um Algoritmo Genético (AG). As
mesmas metas para os indicadores foram adotadas, po-
rém em vez de serem restrigoes, o fato de ultrapasséa-las
penaliza a funcdo objetivo em 10° vezes a diferenca. O
nimero de chaves foi minimizado em conjunto com a
ENS, sendo que o valor de uma chave foi ajustado para
ser de 10%. De forma que os dois primeiros algarismos
do valor da funcao objetivo representam o numero de
chaves alocadas.

Os resultados obtidos apds a convergéncia do algoritmo
foram os mesmos da Tabela 2, e a Figura 6 mostra um
grafico da evolucao dos valores da fungao objetivo do
melhor individuo e da média da populacao ao longo das
geragoes.

Alguns resultados sobre o processamento efetuado pe-
los dois algoritmos de programacao inteira empregados

helhor: 1113370113.5195 Meédia: 2229034545 2542

—— Indlivituo de Melhor Yalor
+Walor Médio da Popoulagéo

Walor da Fungéo Objetivo

Geragdo

Figura 6: Evolucdo da populacdo do AG

neste estudo de caso sao exibido na Tabela 3, servindo
de base para comparar seus desempenhos. As avaliagoes
sao referentes ao nimero de problemas lineares relaxa-
dos executados pelo Branch-and-Bound, e ao nimero
de avaliagbes da funcdo objetivo (fitness) do Algoritmo
Genético. As iteragoes exprimem o nimero de nés ava-
liados pelo BB e o nimero de geracgoes do AG.

Pode-se observar na tabela a seguir que os algoritmos
apresentaram um numero de iteragoes préximo, porém
0 AG realizou muito mais avaliagoes, e mesmo assim foi
mais rapido. Isso porque cada avaliagdo do AG é uma
simples multiplicacao matricial, enquanto cada PLR do
BB exige um processamento muito maior.

Tabela 3: Comparagdo dos algoritmos

’ BB AG
Iteragoes 304 253
Avaliacoes 3613 | 17780
Tempo | 23,921 s | 6,341 s

O critério de parada do AG foi a nao melhora do valor do
melhor individuo por mais de 100 geracoes. Constata-se
pela Figura 6 que em torno de 75 geracoes a melhor solu-
¢ao ja estava bem préxima do seu valor final. Observa-se
que parando nesse ponto, o AG levaria apenas um tergo
do tempo e obteria uma solu¢ao apenas 0,2% inferior.

6 CONCLUSOES

Foram apresentadas algumas estratégias de formulagao
e verificados dois métodos distintos de programagao in-
teira e busca combinatéria a fim de resolver o problema
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de alocagao de chaves automatizadas em redes de distri-
buicao.

O Branch-and-Bound, com uma abordagem generalista,
que necessita basicamente da montagem das matrizes de
restricoes, mas que garante encontrar a solugao 6tima,
serviu para balizar a resposta de uma heuristica de uso
especial, o Algoritmo Genético. Este ultimo exige um
maior ajuste de parametros, e um conhecimento do pro-
blema para formulagao da funcao de aptidao e julga-
mento da convergéncia do algoritmo, no entanto, uma
vez ajustado, permite encontrar a solugao 6tima, ou ou-
tras muito préximas do 6timo, com eficiéncia. Nao obs-
tante, se o usuario nao dispor de pacotes computacionais
com estes métodos, a implementagdao de um AG é muito
mais rapida e facil.

Constata-se que mesmo com um investimento baixo,
determinado pelo niimero minimo de chaves automaéti-
cas necessario para atender as metas, o posicionamento
6timo dessas chaves pode trazer grandes beneficios para
as concessionarias distribuidoras de energia elétrica e
seus consumidores. O rapido reestabelecimento de se-
¢oes da rede sob falta de energia permite um maior fa-
turamento para a empresa e minimiza o tempo de desli-
gamento, o que também ajuda a evitar multas por parte
dos érgaos reguladores. Além do mais, é crescente o mo-
vimento das empresas de energia elétrica em diregao ao
conceito de “Smart Grid’, que proporciona o aumento
da eficiéncia por meio da automagao da rede.
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