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RESUMO: Esta dissertacéo apresenta uma metodologia de otimizacdo aplicada a
recomposicdo de sistemas elétricos de transmissdo, objetivando o
desenvolvimento de uma ferramenta de treinamento e de apoio em tempo real
aos operadores do Centro de Operacado do Sistema. A metodologia proposta,
denominada Busca Tabu Seletiva Adaptativa, € baseada na técnica de Busca
Tabu, aplicando alguns conceitos da Busca Tabu Reativa. Seu algoritmo agrega
uma lista de regras, baseada nas instrucbes de operacdo do sistema e no
conhecimento dos especialistas, garantindo a execucgdo correta do processo de
recomposi¢ao. Destaca-se, nesta metodologia, a introducdo de elementos
semelhantes aos encontrados na técnica de Algoritmos Genéticos, como selecéo
natural e mutacdo, implementados através de funcbes de elitismo e de
aleatoriedade, provendo, simultaneamente, intensificagdo e diversificacdo a
busca. A metodologia desenvolvida é detalhadamente descrita e sua validacdo é
feita através da aplicacdo na resolucdo do problema de recomposicdo de um

pequeno sistema elétrico de transmissao.
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ABSTRACT: This dissertation presents a methodology proposed to optimize the
restoration of transmission electrical systems, as well as to develop a tool for
training and support, in real time, to the system’s operators to the System
Operation Center - SOC. The proposed methodology, called Adaptive Selective
Tabu Search, is based on the Tabu Search technique and some concepts of the
Reactive Tabu Search. Its algorithm adds a list of rules, based on the operation
system instructions and on the experts” knowledge, guaranteeing the correct
implementation of the restoration process. There is, in this methodology, the
introduction of elements similar to those found in the Genetic Algorithms
technique, such as natural selection and mutation, implemented through the
functions of elitism and randomness, providing both intensification and
diversification to the search. The methodology developed is thoroughly described
and its validation is done by applying it to solve the restoration problem of a small

electric transmission system.
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1 - Introducao

O Estado de Mato Grosso do Sul, em funcéo de suas caracteristicas geo-
elétricas, tem seu suprimento de energia elétrica baseado em 75 % por fontes
externas (Fonte: Enersul - referéncia ano 2006), através de pontos de intercambio
de energia com outros estados. Para o transporte desta energia aos centros
consumidores, o Estado dispde na area de concessédo da Empresa Energética de
Mato Grosso do Sul — ENERSUL, que corresponde a 92 % do Estado, de 3.141,5

qguildbmetros de linhas de sub-transmisséo na tenséao de 138 kV.

Figura 1.1 - Sistema elétrico do MS (Fonte: ENERSUL)

O sistema elétrico de Mato Grosso do Sul (Sistema MS), apresentado na
Figura 1.1, é um ponto de conexao entre 0s Subsistemas Sudeste e Sul do SIN.
Sua configuracdo influencia no intercambio de energia entre estes Subsistemas

como um fator limitador, tendo em vista sua pequena capacidade de transporte de



blocos de energia quando comparado com a demais interligacées Sul-Sudeste.
Como consequéncia, o Sistema MS apresenta 14 subestacbes que integram a
Rede de Operacdo do ONS, bem como as linhas que as interligam. Rede de
Operacdo sdo as instalagbes as quais o0 ONS executa a supervisdo e

coordenacado da operacao através de seus centros de operacao.

A operacdo do sistema, portanto, estd submetida a uma vasta gama de
normas e instrucdes que especificam os procedimentos a serem seguidos no
caso de desligamentos. O instrumento maior desta normatizacdo sdo 0s
Procedimentos de Rede do ONS, que estabelece o0s requisitos técnicos

necessarios ao planejamento, implantacéo, uso e operacao do SIN.

Dentro dos Procedimentos de Rede destaca-se o Médulo 10 — Manual de
Procedimentos da Operacdo. Este médulo é destinado as atividades em tempo
real, compreendendo 0s requisitos basicos para a supervisdo, comando e
execucao da operacao do SIN. Contempla ainda as Normas, Rotinas e Instrucdes

a serem seguidas pelos Centros de Operacédo dos Agentes integrantes do SIN.

A operagdo do sistema elétrico também est4d submetida a ANEEL,
autarquia responsavel pela regulacéo e fiscalizacdo da producéo, transmissao,

distribuicdo e comercializacéo de energia elétrica.

Através da Resolucdo n°® 024 de 27/01/2000 [1], a ANEEL estabelece os
critérios relativos a continuidade no fornecimento de energia elétrica pelas
distribuidoras, determinando a duracédo e frequéncia maxima de interrupcdes a

cada conjunto de consumidores de sua area de concessao.

Ja a Resolucdo n® 505 de 27/11/2001 da ANEEL [2] dispde sobre a
conformidade dos niveis de tensdo em regime permanente a serem observados

pelo ONS e pelas Distribuidoras no atendimento aos seus consumidores.

Logo, a recomposicdo do sistema elétrico deve atender os critérios

regulatorios determinados pela ANEEL, referentes a continuidade e conformidade



no fornecimento de energia elétrica aos consumidores, evitando assim multas e

punicdes as Distribuidoras e prejuizo aos consumidores.

De maneira geral, a recomposicdo de um sistema elétrico ap0s blecaute

abrange as seguintes etapas:

NERNER NN

Andlise e identificacdo da localizacédo e causa do blecaute;

Isolamento dos equipamentos ou area atingida;

Preparacao das instalacdes para recomposicao;

Recomposicdo de equipamentos e instalagbes, dentro dos critérios das

instrucdes e parametros de qualidade.

Contrariando sua aparente simplicidade, a recomposicdo de sistemas

elétricos € um processo extremamente complexo, destacando-se como principais

fatores complicadores:

v

Estresse psicolégico dos operadores — Durante o blecaute, além da
pressao psicolégica natural, a grande quantidade de alarmes sonoros e
visuais e telefonemas elevam o nivel de estresse do ambiente;

Volume de alarmes — Uma grande quantidade de sinalizacbes de
equipamentos, protecbes, medicdes, etc., algumas essenciais e outras
desnecessarias, sao apresentadas ao operador em curto espaco de tempo,
através do Sistema de Supervisédo e Controle — SSC;

Volume de regras - As instrucbes de operacdo, necessarias ao
restabelecimento do sistema, trazem uma grande quantidade de regras a
serem obedecidas;

Seguranca — A preservacdo da seguranca de funcionarios, terceiros e
instalagdes sao primordiais;

Qualidade de energia elétrica - Observancia dos critérios estabelecidos
pelos 6rgaos reguladores;

Dependéncia de outros agentes — A recomposicdo € um processo em

cadeia entre diferentes empresas, coordenado pelo ONS;



v' Otimizacdo - Busca incessante pela minimizacdo da duracdo do
desligamento, tendo em vista 0s impactos sociais e econdmicos

provocados pela falta de energia.

Fica evidenciada, portanto, a necessidade do desenvolvimento de
ferramentas de apoio a operacdo e recomposicdo dos sistemas elétricos,
fazendo-se valer dos ganhos possiveis através de técnicas computacionais de
otimizacdo. Porém, deve-se destacar a figura imprescindivel do operador, o qual
detém o conhecimento e raciocinio fundamental ao sucesso notorio da operacao
do SIN.

Neste sentido, as empresas do setor elétrico brasileiro e mundial vém
trabalhando, juntamente com renomadas instituicbes de pesquisa, no
desenvolvimento e implantacdo de sistemas especialistas para treinamento e

apoio a tomada de decisdo em tempo real nos seus Centros de Operacao.

1.1 - Definicdo do problema

O problema abordado nesta pesquisa € a recomposicdo de sistemas
elétricos de sub-transmissdo apds blecaute, associado a uma série de regras

inerentes do processo, divididas em dois grupos distintos:

v’ Técnicas, associadas aos procedimentos internos das empresas,
relacionamento entre agentes e a coordenacdo do ONS, traduzidas através
de instrucfes de operacao;

v' Regulatérias, associadas ao agente regulador ANEEL, estabelecidas

através de resolucgdes.

Este problema possui ainda fatores complicadores, pois gera um momento
de grande estresse psicologico dos Operadores do sistema, face ao impacto
econdmico e social resultante da falta de energia elétrica, bem como um grande
volume de informacdes que devem ser analisadas para se efetuar o

restabelecimento do sistema.



Sob o ponto de vista matematico, ele pode ser modelado como um
problema de sequieciamento, executado de forma progressiva, ou seja, as acdes
ja adotadas ndo podem ser desfeitas. Cada acdo estd submetida ainda a uma

série de regras deterministicas.

1.2 - Objetivo

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma metodologia de
otimizag&do da recomposi¢cdo de sistemas elétricos de transmissdo, baseada em

uma técnica de Inteligéncia Artificial desenvolvida para este problema.

Sua finalidade é tornar-se uma ferramenta de apoio aos Operadores do
sistema apoOs desligamentos, sendo responsavel pela andlise das variveis e

regras envolvidas e sugestdo da melhor solugéo a ser adotada.



2 - Revisao Bibliografica

Nesta secdo sao apresentados e discutidos o0s principais artigos
pesquisados durante o desenvolvimento deste trabalho. Estes artigos tratam da
aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial como BT e suas variacdes, RNA,
AG e Sistemas Especialistas na recomposicdo, realocacdo de chaves e

reconfiguracao de sistemas de distribuicdo e transmisséo.

Em geral o objetivo final é a otimizagcdo do processo de restauracdo do
sistema apés desligamentos. Seus resultados sdo comparados com outros

modelos heuristicos de otimizacéao.

Silva et al [3] apresenta a aplicacdo do algoritmo de BT ao problema de
alocacgéo e realocagcao de chaves seccionadoras objetivando a minimizacdo dos
custos de interrupcdo do fornecimento de energia elétrica. Sua funcéo objetivo
considera a minimizagcao dos custos da energia ndo suprida em contingéncias, ou
seja, que o menor numero de consumidores sejam atingidos, bem como o menor
custo de restauracdo do sistema. E utilizada uma codificagido binaria para o
problema, onde a cada barra do alimentador é associado o nimero zero se nao
houver chave ou o nimero um se houver chave naquele ponto. A alteracdo de
topologia é efetuada por alimentador, alterando-se a primeira chave alocada para
a primeira posi¢cao que néo possui chave, permanecendo as demais inalteradas.
A lista tabu, de tamanho fixo, armazena as ultimas transicdes a fim de evitar o
retorno a configuracgdes ja visitadas. Como critério de aspiracdo é adotado o valor
da funcdo custo para a configuracdo tabu maior que as cinco Uultimas
configurag@es visitadas. O critério de parada € definido pelo nUmero méaximo de

iteracoes.

Este artigo aborda a alocacdo e realocacdo de chaves no sistema de
distribuicdo, notadamente um problema combinatério, sendo a lista tabu
responsavel por evitar a analise de configuracbes ja visitadas. Logo, para o

problema de recomposicdo do sistema de transmissdo, considerado como um



problema de sequenciamento, esta aplicacdo da BT ndo é eficaz. A técnica ndo
conseguiria avaliar a evolugao do processo ao longo da recomposi¢éao, bem como
poderiam ser adotadas solucdes eletricamente inexistentes, pois ndo ha

verificacdo de regras.

Mori e Oqita [4] apresentam uma metodologia para otimizacdo da

reconfiguracao de rede para restabelecimento de sistemas de distribuicao através
da BTP (PTS). O servico de restabelecimento € abordado como um problema
combinatério, em que se procura minimizar as cargas desligadas apés
desligamentos através do balanceamento entre carga e fonte utilizando-se chaves
seccionadoras. A metodologia proposta € uma variacao da BT, denominada BTP,
que propde um ganho no tempo de processamento e melhoria da resposta. A
estratégia utilizada é a decomposicdo da vizinhanga de solugfes, sendo avaliada
cada subvizinhangca através de processamento paralelo. Outra estratégia
empregada é a multiplicidade do comprimento tabu, provendo diversificacdo e
refinamento a busca. Foram efetuadas simulacbes comparando a BTP com as
técnicas Simulated Annealing, AG e suas versdes paralelas, bem como com a BT
original. Através dos resultados obtidos os autores concluem que a BTP € melhor
que as outras técnicas nesta aplicagéo.

Este artigo também aborda o problema de reconfiguracdo de sistemas de
distribuicdo, inserindo uma otimizacdo no tempo através do processamento
paralelo, bem como estratégias de diversificacdo e refinamento. Porém,
novamente o algoritmo ndo € aplicavel ao problema da transmissdo pelas
mesmas limitacbes citadas anteriormente, apesar das novas estratégias

propostas serem bastante Uteis.

Toune et al [5] apresentam a aplicacdo da BTR para a recomposi¢cao de
sistemas de distribuicdo de energia elétrica. O artigo trata-o como um problema
de otimizacdo combinatorial, dividindo a area desenergizada a cada fonte do
sistema. Sao verificadas as condicdes elétricas do sistema através de fluxo de
poténcia (tensdo, corrente e poténcia) e as restricbes sdo consideradas no

meétodo de busca. Para otimizacdo do processo de armazenagem e recuperacao



dos elementos da lista tabu é utilizada uma funcdo de Hashing. A metodologia
desenvolvida € comparada com as técnicas BT, AG e Simulated Annealing
Paralela. Segundo os autores o0s resultados das simulacbées comprovam a

eficiéncia da metodologia, destacando sua velocidade na resolucdo do problema.

Este artigo apresenta novamente a resolucdo do problema de
restabelecimento de sistemas de distribuicdo (sistemas radiais), porém agora
utilizando a BTR. Destaca-se a consideracao das restricdes elétricas do sistema,
também consideradas na metodologia proposta nesta dissertacdo. Por tratar-se
de uma abordagem combinatorial, a metodologia proposta ndo é aplicavel ao

problema da transmisséo.

Wang e Liu [6] trataram o problema de recomposi¢cdo através de um
sistema que utiliza o raciocinio baseado em casos (RBC). Entretanto, os autores
ressaltaram que, pelas caracteristicas multi-camadas deste problema, ndo é facil
a implementacdo num sistema RBC. Assim, desenvolveram um sistema de
suporte que utiliza o RBC hierarquico para a recomposi¢cdo. Exploraram os
mecanismos de recuperacéo, avaliagéo e aprendizado e mostraram a flexibilidade
da decisdo através do uso da decomposicdo do objetivo inicial. O sistema,
segundo o apresentado no artigo, se mostrou elegivel tanto para treinamento do
operador quanto para a tomada de decisdo “on-line” no processo de

recomposigao.

Na operacdo do sistema de transmissdo, as instrucdes de operacao
contemplam a grande maioria dos possiveis problemas que podem ocorrer.
Porém, podem ocorrer situacdes que ndo foram previstas e ainda associadas a
falhas de supervisdo, levando a interpretacdes erradas. Portanto, torna-se
arriscado inferir raciocinios a partir destas informacdes sem a devida validacao.

Para a modelagem do problema de recomposicéo, objeto de estudo dessa
dissertagdo, criou-se uma base de dados de informacdes das instrucdes de
operacéao e de conhecimento dos especialistas, semelhante a um sistema RBC.



Bretas e Phadke [7] apresentaram uma analise da recomposicdo de

sistemas elétricos de transmissédo e propdem uma metodologia baseada em RNA.
A rede tem a estrutura de um perceptron multicamadas (MLP) e utiliza o algoritmo
de treinamento de retropropagacéo (backpropagation). Os autores indicaram que
os resultados das simulagfes realizadas foram satisfatorios. Ressaltaram como
vantagens do sistema proposto: a velocidade de resposta e sua capacidade de
generalizar, mesmo quando o numero de possibilidades de falha é relativamente

grande.

Diferentemente dos artigos anteriores, este aborda o problema da
recomposicdo de sistemas de transmissao, utilizando RNA. A metodologia
trabalha com a previsao de carga pos-ocorréncia e determinacéo de sequéncia de
passos para recomposicdo, assim como verificacdo de restricbes elétricas.
Portanto, a abordagem adotada é de um problema seqiiencial, como era de se
esperar para um sistema de transmissao, assim como é proposto na metodologia

apresentada nesta dissertacao.

Fica evidenciada a grande aplicacdo das técnicas de Inteligéncia Artificial
na resolucdo do problema de recomposicdo de sistemas elétricos. Destaca-se,
porém, a utilizacdo da BT e suas variacbes em sistemas de distribuicdo final,
compreendido entre as subestacbes de distribuicdo e os consumidores,
compostos pelos alimentadores. Porém, ndo se observa sua aplicacdo nos

sistemas de transmissdo como, por exemplo, na tensao de 138 kV.

Isso se deve ao fato da restauracdo de sistemas de distribuicdo final ser
um problema combinatério, em que se deseja como resposta uma fotografia
estatica do sistema, com a configuracdo 6tima segundo uma funcao custo. Ja a
recomposicao de sistemas de sub-transmisséo e transmissédo € um problema de
sequenciamento, em que € necessaria uma nova otimizacdo a cada acéo

realizada.

O exemplo a seguir permite uma boa compreensao da diferenca entre os

problemas de recomposicao de sistemas de distribuicdo e transmisséao.
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Considere o sistema de distribuicdo da Figura 2.1 composto por dois

alimentadores em condi¢cdes normais de operacao.

NF NF
o . / S
pil 1 4 |
< NAN, 6 N
7\ NA
w
w
o] NF 3 \NA NF
a el I s ¥
CARGA
PRIORITARIA

LEGENDA:
.~ . CHAVE SECCIONADORA,
LT DISJUNTOR

NF NORMALMENTE FECHADA
NA NORMALMENTE ABERTA
I ALIMENTADOR 1

B ~LIMENTADOR 2

Figura 2.1 — Exemplo de sistema de distribuicéo

Observa-se que existem uma série de chaves seccionadoras que operam
na condicdo normalmente aberta (chaves 3, 6 e 7), propiciando flexibilidade de
manobra no caso de contingéncias no sistema. Cabe destacar que essas chaves
nao podem ser operadas sob carga, devendo os disjuntores A e B estar

desligados para sua operacao.

Considerando o sistema desenergizado e a ocorréncia de um defeito
permanente no trecho do alimentador 2 compreendido entre as chaves 2, 3 e 5,
deseja-se obter a melhor solucdo para restabelecimento do sistema segundo uma

funcéo objetivo pré-determinada.

A resposta para este exemplo é dada através de uma analise combinatéria
da abertura ou fechamento de chaves uma a uma, gerando assim “fotos” do
sistema considerando varias alternativas de configuracdo das chaves. A Figura
2.2 exemplifica uma dessas fotos do sistema representando a melhor solucao

analisada.
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Figura 2.2 — Configuracdo do sistema de distribuicdo apds desligamento

Verifica-se na Figura 2.2 que a chave 6 foi fechada e a chave 5 foi aberta,
ambas com o sistema desenergizado. Na sequéncia é fechado o disjuntor A,
energizando as cargas do alimentador 1 e de parte do alimentador 2, incluindo

cargas prioritarias.

J& para a recomposi¢ado do sistema de transmissdo nao é possivel adotar
esse mesmo raciocinio, tratando o problema de forma combinatéria, conforme

exemplificado a seguir.

Considerando o sistema de transmissdo apresentado na Figura 2.3
composto por duas fontes distintas de suprimento em condigcbes normais de

operacao:

CARGA
PRIORITARIA

LEGENDA:

.~/ . CHAVE SECCIONADORA,
{F DISJUNTOR

NF NORMALMENTE FECHADO
NA NORMALMENTE ABERTO
I FONTE 1

I FONTE 2

Figura 2.3 — Exemplo de sistema de transmisséo

Observa-se que existem dois pontos como alternativa para suprimento em

contingéncias, localizados nas chaves normalmente abertas 5 e 10.
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Assim como no exemplo anterior, considerando o sistema totalmente
desenergizado e a ocorréncia de um defeito permanente entre os disjuntores 2 e

6, deseja-se recompor o sistema a fim de obter o maior valor da funcéo objetivo.

Porém, para o problema da transmissdo ndo basta determinar qual é a
melhor configuracdo de chaves (foto do sistema) e energiza-lo pela fonte 1,
fechando o disjuntor 1. Neste problema existem uma série de efeitos transitorios a
cada passo executado, cujo controle é essencial para permitir a sua
recomposicdo. O efeito mais relevante € a elevagdo de tensdo durante a

energizacao de linhas de transmissdo em vazio.

Para exemplificar, considere como melhor solucdo da abordagem
combinatéria do problema a configuracdo de chaves e disjuntores apresentada na
Figura 2.4:

A NF NF C NF NF E
1 3 7 a
NF —
NF\“U

|
NF\ 5 D reaTor
I NF

B NA NA NF
X{

{2] Ry Oy i

Figura 2.4 — Resposta do problema para abordagem combinatoria

CARGA
PRIORITARIA

A Figura 2.4 apresenta a abertura dos disjuntores 2 e 6 para isolamento do
defeito na linha e o fechamento das chaves 5 e 10 para recomposi¢cdo da area

afetada pelo desligamento.

No instante do fechamento do disjuntor 1 seriam energizadas todas as
linhas de transmissédo, com excecdo da linha defeituosa. Essa acdo acarretaria

em uma elevacdo de tensdo a niveis inaceitdveis em decorréncia do efeito
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capacitivo das linhas, causando a atuacdo dos dispositivos de protecdo e novo

desligamento no sistema.
Ja4 com a abordagem do problema de forma sequencial, cada passo é
resolvido de forma individual e na sequéncia eletricamente correta, levando em

consideracao os efeitos transitorios e suas contra medidas.

Por exemplo, supondo o sistema recomposto até a subestacdo C,

conforme apresentado na Figura 2.5.

A c E
1 3 7 9

CARGA
PRIORITARIA

LEGENDA:
I AREA ENERGIZADA
I AREA DESENERGIZADA

Figura 2.5 — Recomposi¢ao sequencial do sistema até a subestagédo C

Na analise sequencial do problema, como préximo passo pode-se fechar o
disjuntor 4 ou 7. Porém, é conhecido através de instru¢cdes de operacdo que na
subestacdo E néo existem dispositivos de controle de tensdo, neste caso um
reator, ao contrario da subestacdo D. Logo, a energizacdo da linha entre C e E

nao € possivel pois ocasionaria sobretenséo no sistema.

Portanto, a resposta 6tima para o préximo passo desse problema seria a
energizacdo da linha entre C e D e ado¢cdo de medidas para controle de tensao
em D. Somente assim seria possivel continuar o processo, recompondo as cargas
prioritarias da subestacdo F através da subestacdo D, conforme apresentado na

Figura 2.6.
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CARGA
PRIORITARIA

LEGENDA:

I AREA ENERGIZADA
Il AREA DESENERGIZADA

Figura 2.6 — Recomposicao sequéncia do sistema até a subestacédo F

Na pratica, a recomposicdo de sistemas de transmissdo € realmente
efetuada de maneira sequencial, conforme pode ser comprovado através das

instrucdes de operacédo do ONS [8].

Portanto, para aplicacdo da BT ou outras técnicas na resolucdo do
problema de recomposicdo de sistemas de transmissdo, sdo necessarias

adequacdes, levando em consideracao sua caracteristica sequencial.

2.1 - Organizacao do texto

No Capitulo 3 sdo apresentadas as caracteristicas basicas e aplicacdes de
algumas das principais técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadas ao problema de
recomposi¢cdo de sistemas elétricos: BT na versdo original, BTR e AG. Essas

técnicas foram utilizadas como base no desenvolvimento desta pesquisa.

No Capitulo 4 é descrita a metodologia desenvolvida durante a pesquisa,
denominada BTSA. E apresentada sua evolugdo durante a adequagido ao
problema de recomposicdo de sistemas elétricos, bem como sdo detalhados

todos seus elementos integrantes e suas caracteristicas funcionais.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as simulagdes realizadas para a validacao
da metodologia proposta. Foram simulados trés casos distintos variando as fontes
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disponiveis para recomposicdo do sistema elétrico de 20 barras utilizado como
modelo e, consequentemente, a complexidade do problema. Sdo apresentados
ainda os resultados obtidos com a BTSA e com as técnicas BT e BE, utilizadas

para avaliacdo e comparacao dos resultados.

No Capitulo 6 sédo apresentadas as conclusées observadas no
desenvolvimento da BTSA e na sua aplicacdo na recomposicdo do sistema
elétrico de 20 barras. Conclui-se sobre seu desempenho quando comparado com
as técnicas BT e BE. Por fim, sdo apresentadas sugestdes de melhorias e futuras

aplicacoes para a BTSA.
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3 - Técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadas a o problema de

recomposicao de sistemas elétricos

Neste capitulo serdo apresentados o0s fundamentos, principais
caracteristicas e aplicacbes de algumas técnicas de Inteligéncia Artificial
abordadas neste trabalho e utilizadas na otimizacdo da recomposicao de sistemas

elétricos.

As técnicas estudadas serdo: BT, BTR e AG.

As técnicas de BT e BTR foram utilizadas como referéncia para o
desenvolvimento da metodologia proposta nesta dissertagdo, destacando-se

ainda sua otimizacéao atraves da inclusao de novos elementos baseados nos AG.

3.1 - Busca Tabu

A BT (TS) é uma técnica heuristica para solugcdo de problemas de
otimizacdo, projetada para auxiliar outras técnicas ou seus componentes para

escapar de minimos locais [9].

A BT apresenta como sua principal caracteristica o uso de memdria
adaptativa para tornar a busca mais flexivel. Diferencia-se, portanto, de outras
técnicas que néo utilizam recursos de memoaria, como a Simulated Annealing, ou
a utilizam de forma rigida, como a branch and bound. A aplicacdo da memoéria &

baseada nos fundamentos apresentados a seguir [9]:

v" Uso de atributos flexiveis — estruturas de memaria que permitem a variacao
dos parametros e histérico da busca;

v" Mecanismos de controle associados — interacdo entre 0s mecanismos de
excluséo e inclusdo de variaveis;

v" Funcbes de memdéria de tempos diferentes — permitem a intensificacéo e

diversificacao da busca.
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Suas aplicagBes em diversas areas, como por exemplo, distribuicdo de
energia elétrica [3,4], otimizacdo de RNA [10], otimizacdo do carregamento de

paletes [11], andlise financeira, transporte, etc., tém apresentado bons resultados.

A BT é dividida em duas estratégias de uso da memoria, curto prazo e

longo prazo, apresentadas a seguir.

3.1.1 - Memdria de curto prazo

A memoria de curto prazo trabalha com as a¢des mais recentes dentro do
processo de busca, ou seja, com suas Ultimas iteracdes. Ela é responsavel pelo
desenvolvimento basico da busca, sendo sua etapa mais agressiva. Sua

metodologia é baseada nos componentes apresentados a seqguir:

a) Lista Tabu

E o fundamento da técnica de BT, constituida de uma lista de elementos
cuja utilizacdo € proibida para determinadas iteracdes. Geralmente a lista tabu &
do tipo first in first out — FIFO [12], ou seja, uma fila em que a cada novo
movimento adicionado, o mais antigo é eliminado.

Seu objetivo é restringir os ultimos movimentos realizados, levando o
algoritmo inclusive a experimentar solu¢des piores com a finalidade de explorar
areas nao visitadas do espagco de busca. Visa também evitar a ciclagem,
execucao repetitiva dos mesmos movimentos, como por exemplo, quando a

busca situa-se em um minimo local.
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)
cﬁ PASS0S
Q—,ﬂ PIORES

MINIMO LOCAL MiNIMO GLOBAL

Figura 3.1 - Aplicacdo da lista tabu para escapar de minimos locais

A Figura 3.1 demonstra a atuacdo da lista tabu forcando a busca a
abandonar a solucdo 1, que trata-se de um minimo local, e explorar solucdes
piores como a 2 e 3. A solucéo 1 é entdo inserida na lista tabu, impedindo que ao
encontrar-se na solucdo 2 a busca volte a enxergar a solugdo 1 como melhor
resposta e retorne a ela. Esse mecanismo impede a ciclagem e que o algoritmo

figue preso em um minimo local.

Esta estratégia de piora ocorre até o passo 6, quando o algoritmo passa a
enxergar como melhor solugéo o passo 7, ou seja, passa a caminhar no sentido

do minimo global.

O tamanho da lista tabu, denominado comprimento tabu, normalmente é
fixo, mantendo os elementos tabus na lista sempre pelo mesmo tempo ou himero
de iteracdes. Porém, existem aplicacdes nas quais o comprimento tabu é variavel,

ou seja, o tempo de permanéncia de um elemento tabu na lista pode variar [4].

Essa caracteristica permite uma andlise mais detalhada de regides
favoraveis com a reducdo do comprimento tabu, bem como analise menos
detalhada em regides desfavoraveis com o aumento do comprimento, ambas ao

longo do processo de otimizacgéao.
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b) Critério de Aspiracao

7

Um ponto negativo da lista tabu €& poder restringir a busca em
determinadas regides oOtimas do espaco de busca, mas que apresentam
elementos na lista tabu, restringindo sua exploracdo. Para evitar esta situacdo, o

algoritmo da BT conta com uma fun¢cdo denominada critério de aspiracao.

Este mecanismo permite a exclusdo de um elemento da lista tabu quando a
funcdo aspiracao supera determinado valor em relacdo a funcéo custo, ou seja,
atinge o nivel de aspiracdo. De maneira pratica, se um elemento da lista tabu
apresenta melhor funcdo custo que todos os elementos nado tabus, entdo este

elemento é retirado da lista e pode ser adotado como solucdo para esta iteracao.

c) Critério de Parada

O critério de parada é uma funcdo que define quando a busca deve ser
encerrada. Ele é empregado a fim de evitar que o processo perdure além do
tempo necessario a obtencdo da solucdo 6tima ou de uma resposta satisfatoria,

prejudicando assim seu tempo de resposta.

Existem diversos critérios de parada aplicaveis para cada tipo de problema,

dentre eles destacam-se:

v" Numero de iteragcdes — O processo é encerrado apds um ndmero maximo
pré-estabelecido de iteragdes;

v' Solucédo desejada — Quando uma meta estipulada inicialmente é atingida
em determinada iteracao;

v' Auséncia de melhoria — O processo é encerrado apdés um nimero pré-
estabelecido de iteragcbes sem melhoria na solugao do problema,;

v" Concluséo do processo — A busca é encerrada apos a conclusao de todas
as etapas do processo. Por exemplo, na recomposi¢cao do sistema elétrico

a conclusédo do processo € quando todas as cargas foram restabelecidas.
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Este ultimo critério € o mais adequado ao problema de recomposi¢cdo do
sistema elétrico, pois a busca é concluida apenas quando todos os elementos do

sistema foram restabelecidos.

d) Funcao Custo

A funcao custo é o elemento que vai identificar e quantificar quais sao os
objetivos do processo de otimizacdo, de acordo com cada tipo de problema. Ela
norteia a busca avaliando cada solugcédo candidata, determinando aquela que traz

mais beneficios ao processo de busca do 6timo global.

Para a recomposicao do sistema elétrico, por exemplo, a funcao custo deve
levar em consideragcdo parametros como: priorizacdo de cargas essenciais
(Hospitais, aeroportos, sistemas de telecomunicagao, penitenciarias, etc.), tempo
de restabelecimento, parametros de qualidade da energia elétrica (tensao,

frequéncia, etc.), seguranca de pessoas e instalacdes, etc.

Cabe ao especialista especificar os pesos de cada parametro para a
composicdo de uma fungdo custo que retrate mais fielmente a otimizacao

esperada pela BT.

O fluxograma basico da BT, contendo os elementos da memodria de curto

prazo, é apresentado na Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Fluxograma da mem¢éria de curto prazo da BT

3.1.2 -Memoaria de longo prazo

A memoria de longo prazo € empregada geralmente como uma estratégia
de melhoria da técnica, sendo aplicada de acordo com o problema estudado. Seu
principio € dotar o algoritmo da BT de um historico maior de informacfes
analisadas, permitindo a identificagcdo de regibes com promissoras, bem como

fugir de regides ruins [13].

A seguir sdo apresentadas as estratégias adotadas na memoria de longo
prazo:
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a) Intensificacao

A intensificacdo consiste da exploracdo mais detalhada de uma regido que
apresenta grande potencial para obtencdo do o6timo global. Ela pode ser
executada periodicamente entre um nimero determinado de iteragbes ou quando
se deseja analisar melhor uma regiao do espaco de busca que apresentou bons
resultados. O processo da memoria de curto prazo é paralisado para a execucao

da intensificacdo e retomado posteriormente a partir de seu resultado.

Outra estratégia de intensificagdo € incorporar na solucdo elementos
obtidos das melhores configuracbes analisadas, direcionando a busca para

regides de melhores resultados.

b) Diversificacédo

A diversificacdo atua no sentido contrario da intensificacdo, procurando
levar a busca a regides ainda ndo exploradas do espaco de busca. Ela € aplicada
geralmente quando néo sédo observadas melhorias na funcédo custo durante um

determinado namero de itera¢gdes, caracterizando a saturagdo desta regido.

As estratégias geralmente utilizadas sdo as insercdes de elementos
aleatorios, levando a solucdo a diferentes regibes, e a penalizacdo de

movimentos repetidos, obrigando a busca a caminhar por novas regioes.

3.2 - Busca Tabu Reativa

A BTR (RTS), uma variacdo do algoritmo original da BT, propde a
integracdo de um esquema de realimentacdo sensitiva histérica para
determinacdo em tempo real de parametros, como por exemplo, 0 comprimento

tabu e execucéo de passos aleatérios [14].
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Seu obijetivo é prover maior flexibilidade a técnica, permitindo sua aplicacdo

na resolucédo de uma gama maior de problemas.

Existem diversos artigos descrevendo a aplicacdo da BTR em problemas
de analise gréfica [15], acustica [16], distribuicdo de energia elétrica [5],
otimizacao de rotas [17], etc.

Suas principais caracteristicas sdo apresentadas a seguir.

3.2.1 - Auto-ajuste do comprimento tabu

O tempo na qual um elemento permanecera na lista tabu é determinado
através de realimentacdo durante o processo. Se for identificada a repeticdo de
configuracOes ja visitadas, o algoritmo aumenta o comprimento tabu, elevando o
tempo de permanéncia dos elementos analisados na lista tabu. Essa estratégia
prové diversificacdo a busca, obrigando a exploracdo de outras areas do espaco
de busca.

O movimento contrario também é realizado, ou seja, quando ndo ha
repeticdo de andlise dos mesmos elementos o comprimento tabu é reduzido.

Neste sentido € realizada uma intensificacdo naquela regido do espaco de busca.

3.2.2 -Mecanismo de escape

A lista tabu e o auto-ajuste do comprimento tabu ndo sédo totalmente
eficientes em evitar a formacéao de ciclos longos, limitando o espaco de busca a
uma regido. Para prover esta robustez ao algoritmo, uma diversificacdo mais
radical, denominada mecanismo de escape, € iniciada quando varias

configuragdes sao visitadas muitas vezes, caracterizando ciclo longo.

O mecanismo consiste da execuc¢do de um determinado niumero de passos
aleatdrios, levando o algoritmo a explorar regides diferentes daquela na qual se

encontrava confinado.
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3.2.3 - Gerenciamento dos dados historicos

Para permitir que os dois itens anteriores sejam implementados sem
comprometer o tempo de resposta do processo, sdo inseridos algoritmos rapidos
para executar 0 armazenamento e acesso aos eventos passados. Estes

algoritmos sé@o baseados na técnica denominada Hashing [18].

Em ciéncia da computacdo a tabela hash (de hashing, no inglés), também
conhecida por tabela de espalhamento, é uma estrutura de dados especial, que
associa chaves de pesquisa (hash) a valores. Seu objetivo é, a partir de uma

chave simples, fazer uma busca rapida e obter o valor desejado [19].

3.3 - Algoritmos Genéticos

AG (Genetic Algorithm) sdo métodos de otimizacdo e busca baseados em
mecanismos de evolucdo de populacdes de seres vivos, fundamentados na
selecdo natural e na genética. Neles uma populacéo de possiveis solu¢gdes para o

problema em questéo evolui de acordo com operadores probabilisticos [20, 21].

E empregada uma estratégia de busca paralela e estruturada, mas
aleatdria, que é direcionada a busca de pontos de alta aptiddo, ou seja, pontos

nos quais a funcéo a ser maximizada tem valores relativamente altos [22].

Apesar da caracteristica aleatdria, sua caminhada é direcionada, pois
exploram informacdes histéricas para encontrar novos pontos de busca onde sao
esperados melhores desempenhos. Isto é feito através de processos iterativos,

onde cada iteragdo é chamada de geracéao.

A cada nova geracéo os principios de selecao e reproducéo sao aplicados
a uma populacédo de candidatos, que pode variar, dependendo da complexidade

do problema e dos recursos computacionais disponiveis [23].



25

Ha uma tendéncia de que na média os individuos apresentem solucdes
cada vez melhores a medida que o processo evolutivo continua, ou seja, a cada
nova geracao. O conjunto de solucdes atuais € eficientemente explorado para

encontrar novos pontos com melhor solucéo.

A estrutura da técnica é baseada nos cromossomos, as cadeias de DNA
gue modelam os organismos vivos. Um cromossomo € formado por genes, blocos

de DNA, conforme apresentado na Figura 3.3:

GENE
(_L\

11011 |[1T]1[0]0]1
N— 7
—

CROMOSSOMO

Figura 3.3 - Cromossomo

Cada gene codifica um traco de personalidade, como por exemplo, a cor
dos olhos, e cada traco é chamado de alelo. Cada posicdo do gene em um
cromossomo é chamada Locus. Ao conjunto de todos esses elementos é dado o

nome de genoma.

Na biologia, este processo evolutivo € composto basicamente das

seguintes etapas:

v" Os individuos mais aptos irdo sobreviver e se reproduzir;

v' Durante a reproducédo ocorre primeiramente o crossover ou recombinacao,
OuU seja, 0S genes pais se combinam para formar um novo cromossomo;

v A mutacao pode ocorrer provocando uma mudanca em um elemento de
DNA desse cromossomo;

v E medido o “fitness”, ou func¢éo objetivo, do individuo pelo sucesso deste
em seu ambiente;

v' Baseado nesse “fitness”, sdo determinados os individuos mais aptos para a

reproducdao, reiniciando o processo evolutivo.
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As principais diferencas entre AG e os métodos tradicionais séo:

v’ Executam a busca a partir de uma populacdo (conjunto) de possiveis
solugdes, ndo a partir de um individuo isolado. Dai sua caracteristica de
paralelismo;

v' Usam regras probabilisticas e ndo regras deterministicas [20].

v" Na@o necessita da analise matematica da funcdo ou de algum outro
conhecimento auxiliar.

v' Trabalham num espaco de solu¢bes codificadas (binarios, real, etc.), ndo

diretamente no espaco de busca.

Os AG sao aplicados na otimizacdo da recomposi¢do de sistemas elétricos
[23], otimizagc&o da alocacéo de tarefas [24] e do escalonamento de tripulagbes

[25], diagndstico de faltas, sequenciamento de tarefas, telecomunicacgdes, etc.

3.3.1 - Representacdo cromossdmica

Para a aplicacdo dos AG é necessério primeiro representar cada possivel
solucdo no espaco de busca como uma sequéncia S de simbolos, representando

um cromossomo.

Existem diversas formas de codificacdo das possiveis solugbes, sendo a
mais usual a utilizacdo do alfabeto binario A={0,1}. Porém, tanto o método de

representacdo cromossdmica quanto o alfabeto genético dependem do problema.

e
—
1lof1]a]1]o]o]:
— _
—
S

Figura 3.4 - Representacdo de uma solucao possivel
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Na Figura 3.4 cada sequéncia S corresponde a um Cromossomo,
representando uma solucdo possivel, e cada elemento e é equivalente a um

gene. Por exemplo, adotando-se cadeias de 5 bits temos a correspondéncia:
[ Xmin» Xmax] — [ 00000, 11111 ]
Em que cada cromossomo decodificado torna-se:
(e)2*+(e)2®+(e)2?+(e )2t +(e)2°=x (1)

3.3.2 - Populacao

A populacéo inicial de cromossomos pode ser produzida aleatoriamente ou
através de algum processo heuristico. Por exemplo, jogando uma moeda
podemos criar os individuos da populacdo inicial, considerando-se cara
equivalente a 1 e coroa a O:

St j1101111]1

S2jJ]oj110p11]0

S3jJojoj11071p1

Figura 3.5 - Populacéo inicial criada aleatoriamente

Cada iteracdo t durante o processo de busca é denominada de geracao.
Dessa forma calcula-se a funcédo paralelamente em varios pontos do seu espaco

de busca, conforme exemplificado na Figura 3.6:
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MAXIMO GLOBAL

Figura 3.6 - Dispersao da populagdo em uma geragéo t

A Figura 3.6 apresenta os varios individuos de uma geracéo distribuidos no
espaco de busca de uma determinada fungéo. Verificam-se individuos mais aptos
concentrados préximos ao maximo global da funcdo, bem como individuos
dispersos pela funcdo, com o objetivo de avaliar regides ndo exploradas do

espaco de busca.

Para permitir a avaliacdo de cada individuo da populacédo a cada geracao,
ou seja, 0 quao bem adaptado ao ambiente ele est4, os AG necessitam de uma

funcédo objetivo, comumente denominada “fitness”.

3.3.3 -Selecao

O processo de selecéo € executado a fim de determinar os individuos mais
aptos, nos quais serdao aplicados os operadores genéticos. Para tanto, se gera
uma populacdo temporaria de N individuos com probabilidade de selecao

proporcional a adequabilidade em relacdo a sua populacdo, medida através do

seu fitness.
. ] PROBABILIDADE

N° [INDIVIDUO | FITNESS | = SELECAO

1 01101 169 14,4%

2 11000 576 49,2%

3 01001 64 5,5%

4 10011 361 30,9%
TOTAL 1170 100,0%

Tabela 3.1 — Exemplo de selecdo
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A tabela 3.1 exemplifica uma populagdo composta de quatro individuos.
Para cada um é calculado seu fitness, o qual ira definir sua probabilidade de

selecdo.

O processo de selecdo mais comumente utilizado é o método da roleta, em
que se imagina uma roleta ficticia semelhante a de um cassino, onde, com base
nas probabilidades de selec&o, sorteiam-se os individuos que irdo sobreviver e

produzir descendentes.

£ x>

ROLETA

Figura 3.7 - Roleta para sele¢éo dos individuos

A Figura 3.7 exemplifica a aplicacdo do método de selecéo da roleta para a
populacdo apresentada na Tabela 3.1. A probabilidade de cada individuo é
traduzida na forma de area no grafico. Portanto, no sorteio os individuos com
maior area, Ou seja, mais aptos, terdo maiores probabilidades de serem

selecionados para a proxima geracao.

Como resultado da aplicacdo do processo de selecao através da roleta nos

individuos da Tabela 3.1 obtém-se o seguinte resultado:
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o " N° DE VEZES

N”INDIVIDUO SELECIONADO
1 01101 1
2 11000 2
3 01001 0
4 10011 1
TOTAL 4

Tabela 3.2 — Resultado da selecdo através do método da roleta

Na Tabela 3.2 verifica-se que o individuo 2, com maior fitness, foi
selecionado duas vezes. Ja o individuo 3, com menor fitness, nao foi selecionado
nenhuma vez. O resultado do processo comprova a teoria de selecéo natural, pois

0 elemento mais apto tem mais chance de sobreviver e se reproduzir.

3.3.4 - Operadores Genéticos

O principio basico dos operadores genéticos é transformar a populacao
através de sucessivas geracgdes, estendendo a busca até chegar a um resultado
satisfatorio. Os operadores genéticos sdo necessarios para que a populacédo se
diversifigue e mantenha caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracdes

anteriores [22].

Depois de eleitos os individuos mais aptos, através do processo de selecao
apresentado anteriormente, sdo aplicados os operadores genéticos, 0s quais tem
papel fundamental no desempenho dos AG, pois sdo responsaveis pelas

operacdes probabilisticas de evolugéo.

Os principais operadores utilizados séo a recombinagao ou crossover e a

mutacgéao, descritos a seguir:

a) Recombinacao

Este operador consiste da recombinacdo das caracteristicas dos pais,
previamente selecionados, dando origem aos descendentes, transferindo as

caracteristicas genéticas através das geracoes [22].
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A recombinacdo é o operador principal do processo evolutivo, sendo
aplicado em uma porcentagem dos individuos de cada geracdo. A porcentagem
de individuos destinados a recombinacédo € sempre maior que a porcentagem de

individuos destinados a mutacdo, a fim de permitir que as caracteristicas
favoraveis das geracfes passadas sejam transmitidas adiante.

Sua execucdo € realizada através da escolha de um ou mais pontos
aleatdrios no cromossomo a partir dos quais € realizada a troca de informacdes

para os descendentes. Estes pontos sdo denominados pontos de cruzamento.

PAIS J1}jJ0]1]J1jJ1j0]1]}]0 oOj1j1joj1j0j01]1

DESCENDENTES J1]JO0O}|J1]1p12)0]j0]1 oj1j11J011j0gj31jo

Figura 3.8 - Exemplo de recombinacdo com 01 ponto de cruzamento

Verifica-se no exemplo da Figura 3.8 que a partir do ponto de cruzamento as
caracteristicas de um individuo sdo recombinadas com as de outro, dando origem
a um novo individuo que carrega informac6es dos dois ascendentes. Isso faz com
que as caracteristicas favoraveis dos pais sejam mantidas e ao mesmo tempo

melhorias sejam exploradas dentro do espaco de busca.

b) Mutacéo

Este operador é responsavel pela manutencdo da diversidade genética da
populacdo [22], proporcionando diversificacdo ao processo de busca através da
exploracéo de regides aleatorias do espacgo de busca. Esta caracteristica objetiva

evitar a convergéncia da busca a minimos locais.
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Ela é aplicada em uma pequena porcentagem dos descendentes criados
pela recombinacdo, sendo realizada através da alteragcdo aleatoria de um ou mais

pontos do cromossomo, dando origem a descentes com mutacgao.

DESCENDENTE | 1 J 0O 11110} 0]1

DESCENDENTE
COM MUTACAO

Figura 3.9 - Exemplo de mutacéo de 01 gene

Verifica-se no exemplo de Figura 3.9 a aplicacdo da mutagcdo em um ponto
de um descendente. Esse descendente afetado pela mutacdo permitira a
exploracdo de regides do espaco de busca diferentes daquelas nas quais estao

concentrados os individuos mais aptos, provendo diversificacdo ao algoritmo.

A Figura 3.10 na sequéncia representa o fluxograma basico dos AG.

Apresentaram-se, portanto, as caracteristicas, estratégias de utilizacéo e
as principais areas de aplicagdo de algumas técnicas de Inteligéncia Artificial que
séo aplicadas ao problema de recomposi¢do de sistemas elétricos.

Estas técnicas serviram de base para o desenvolvimento da metodologia

apresentada no proximo capitulo, uma variacdo da BT denominada BTSA.

A BT original foi utilizada como principio de partida para a concepc¢ao desta
pesquisa, mesmo com suas limitacdes na resolucdo do problema objeto de

estudo, recomposicao do sistema de transmisséo.
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Geracao da populacdo
inicial
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v

Execucéo da selegdo
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recombinagéo

Y
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solucgéo da geracéo
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Porcentagem de
recombinagéo

| Porcentagem de
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NAO

“Critério de parada
satisfeito?

Figura 3.10 - Fluxograma basico dos AG

A BTR contribuiu na dissertagdo através do seu conceito de realimentacao
do sistema para definicdo de parametros ao longo do processo.

Ja os AG colaboraram nesta pesquisa com seus elementos selecédo natural
e mutacdo, que inspiraram a criacdo de elementos semelhantes na BTSA,
denominados elitismo e aleatoriedade. Esses elementos propiciaram

diversificacao e intensificacdo a metodologia proposta.
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No capitulo 4 é apresentada a concepcdo e modelagem da BTSA a partir
dos conceitos das técnicas de BT, BTR e AG descritas anteriormente, bem como

outras caracteristicas desenvolvidas ao longo da pesquisa.
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4 - Busca Tabu Seletiva Adaptativa

4.1 - Introdugéao

A recomposi¢cdo do sistema elétrico apos blecaute pode ser classificada

como um problema de sequenciamento progressivo e irreversivel.

A caracteristica de progressividade € devida ao fato que os equipamentos
devem ser restabelecidos numa sequéncia eletricamente factivel, ou seja, ndo faz
sentido fechar um disjuntor de uma linha em determinada subestacdo se o
barramento e a linha estiverem desenergizados. Outros equipamentos devem ser
restabelecidos primeiro, energizando progressivamente o sistema. Logo, o
algoritmo de busca deve excluir os caminhos eletricamente néo factiveis, evitando

sua avaliacdo desnecessaria.

Durante a recomposicdo, ap0s energizado, um equipamento ndo € mais
desligado, exceto nos casos de novos desligamentos automaticos ou
contingéncias, dai a caracteristica irreversivel do processo. Portanto, a busca ndo
podera avaliar hipoteses que levam em consideracdo o desligamento de um
equipamento ja energizado.

Outra caracteristica importante é que este problema € extremamente
regrado, ou seja, toda acdo a ser executada esta sujeita a uma regra determinada
por procedimentos operativos e estudos elétricos. Exemplo: A energizacdo de
uma linha de transmissdo estad sujeita aos procedimentos padronizados que
garantam a seguranca do sistema e das pessoas, e a condi¢des elétricas de pré-
energizagdo, como a tensdo no barramento de origem e o chaveamento de

reatores no terminal seguidor.

A execucdo de uma acao durante a recomposicao com melhor resultado

imediato ndo garante melhores resultados no futuro. Isto se deve ao fato de existir
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prioridades de recomposi¢cdo no processo, conforme ilustrado no exemplo da
Figura 4.1.

CARGA

CARGA

Figura 4.1 - Exemplo de recomposi¢do do sistema

Pela andlise do diagrama, considerando-se a barra A como unica fonte do
sistema, nota-se claramente que a sequéncia de fechamento dos disjuntores 2 -
11 é intuitivamente melhor que a sequéncia 1 — 3, pois ja permite o

restabelecimento de carga na subestacao F.

Porém, se estabelecermos que na subestacdo D encontram-se as cargas
prioritarias da regido, como hospitais, a seqiéncia 1 — 3 — 4 — 6 obteria 0 melhor
ganho segundo funcdo custo especifica, apesar de exigir mais passos e

demandar maior tempo.

E evidente a necessidade de se levar em consideragdo também os
parametros namero de passos e tempo. Portanto, o algoritmo de busca deve
analisar ndo apenas o ganho imediato, mas também as perspectivas, ponderando

através da funcgdo custo a relagéo prioridade versus tempo.

Diante destas caracteristicas do problema, a técnica de BT original

apresentava limitagcdes para sua aplicacdo, conforme discutido a seguir.
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A lista tabu armazena os Ultimos movimentos realizados, porém, na
recomposicdo ndo ha sentido em repetir uma acdo ja executada devido sua

caracteristica de progressividade. Logo, essa funcéo perde sua aplicagao.

Na aplicacdo do algoritmo de BT a este tipo de problema, quando um
caminho é escolhido, ele é avaliado apenas no seu ganho imediato, ndo se
levando em consideracao as proximas acées. Por exemplo, ainda considerando o
sistema de Figura 4.1, a BT poderia considerar como melhor solucéo a seqiéncia
de fechamento 1 — 3, ndo enxergando os ganhos da energizacédo da subestacao

D, conforme visto anteriormente.

Isso pode conduzir a um minimo local, pois 0 ponto 6timo poderia ser
obtido nos préximos passos através de outra sequéncia de recomposi¢do. Ou
seja, ndo h&d uma analise da condicdo futura do problema que promova uma

realimentacédo corrigindo eventuais distor¢oes.

A BTR j& apresenta uma caracteristica de realimentacdo, analisando os
eventos registrados nas iteracdes passadas com o objetivo de diversificar ou
intensificar a busca. Porém, esta realimentacdo € aplicada a determinacdo do

comprimento tabu, e ndo na determinacao da resposta da iteracao.

Os mecanismos de intensificacéo e diversificagdo originais do algoritmo de
BT apresentam um comportamento independente da caracteristica do problema,
sendo regidos em geral pela resposta do algoritmo ao problema (funcdo custo).
Por exemplo, a intensificacdo € aplicada quando o algoritmo identifica, através da
resposta, uma regido promissora. Ja a diversificacdo é aplicada quando ndo se
observa melhoria na resposta durante determinado periodo.

A BTR dispde de um mecanismo de diversificacdo baseado em valores

aleatdrios, porém, também dependente da resposta do algoritmo ao problema.

Para suprimir estas limitacdes do algoritmo original da BT e da BTR na

resolucdo do problema de recomposicdo de sistemas elétricos de transmissao,
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foram implementadas melhorias em seu algoritmo, resultando na técnica
denominada BTSA.

4.2 - Metodologia proposta

O desenvolvimento da metodologia proposta teve inicio com a simples
tentativa de aplicagdo da BT, em sua versdo original, na otimizacdo da
recomposicao de sistemas elétricos de sub-transmissdo. A motivacado para sua
utilizacdo surgiu das diversas referéncias bibliograficas da utilizacdo da BT na
otimizacdo da reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo apos desligamentos
[3,4,5].

Porém, concluiu-se que suas caracteristicas a tornavam invalida para
aplicacdo na recomposicao de sistemas de transmissdo, que é notadamente um
problema de sequenciamento e extremamente regrado, ao contrario da
recomposicdo de sistemas de distribuicdo, que se trata de um problema

combinatorio.

A partir do estudo da BTR, mais precisamente de sua caracteristica de
realimentacdo, comecou-se a trabalhar na adaptacdo desta técnica para
problemas de sequenciamento. Foram remodelados seus elementos basicos

como Lista Tabu e Critério de Aspiracao.

Com seus fundamentos definidos, foram inseridos a nova metodologia
elementos que a tornasse mais eficiente, diferenciando-a de uma BE. Para tanto,
foram utilizados conceitos basicos dos mecanismos de selecdo natural e
mutacgdo, encontrados na técnica de AG. Foi desenvolvido ainda um gerenciador
desses parametros, permitindo sua auto-calibracdo a cada iteragdo durante o

processo de busca.

Por fim desenvolveu-se um mecanismo de criagdo de bordas de busca,
limitando o espaco de busca a cada iteragdo, focado novamente no aumento da

eficiéncia.
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Chegou-se, portanto, na técnica denominada BTSA, destinada a
otimizacdo de problemas de sequenciamento baseado em regras, como a

recomposicao de sistemas elétricos de transmisséo apos blecaute.

Suas principais caracteristicas e variagbes com relacdo a BT e BTR, bem

como os elementos adaptados dos AG séo apresentados a seguir.

4.2.1 - Modelagem do Sistema Elétrico

O sistema elétrico foi modelado de maneira simplificada, levando-se em
consideracdo apenas a estrutura fisica do sistema, ndo sendo modelados os
parametros elétricos. Considerou-se 0 processo de recomposicdo como
restabelecimento de linhas através do fechamento de disjuntores e
disponibilizacdo de tensdo nas barras das subestagbes. Para tanto foram

modelados os seguintes elementos:

v' Subestacfes — Representadas pelo barramento de alta tenséo;

v Linhas — Elementos que efetuam a interligacdo entre subestacoes;

v Disjuntores — Dispositivos manobraveis responsaveis pela conexdo de
linhas as subestacoes;

v" Chaves seccionadoras — Dispositivos semelhantes aos disjuntores, porém,
nao podem ser manobrados sob carga. Foram considerados normalmente
fechados neste sistema,;

v' Existéncia ou auséncia de tensao nas subestacdes e linhas;

v' Prioridade de subestacdes.

4.2.2 -Regra Tabu

Para o problema em estudo, conforme exposto anteriormente, a lista tabu

perde sua funcédo, pois na recomposi¢cao 0s movimentos ndo sao repetidos, sendo
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desnecessario restringi-los. Por outro lado, foi destacada a importancia das regras

neste processo.

Logo, a lista tabu é transformada na regra tabu, um banco de regras
l6gicas contendo as informacdes das instrucdes de operacdo e experiéncia dos
operadores, necessarias a recomposi¢ao do sistema.

Destaca-se que a complexidade da regra tabu é intrinseca do problema a
qual a BTSA é aplicada, transformando-se, neste caso de recomposicdo de
sistemas elétricos, no elemento mais trabalhoso a ser modelado para aplicagédo

da técnica.

As regras codificadas neste problema abrangem as seguintes

caracteristicas:

v' Verificacdo de tensao — Verifica a auséncia ou existéncia de tensdo em
uma linha ou barramento como pré-condicao para execu¢do de uma acao.

Exemplo:

D

Figura 4.2 - Sistema modelo para aplicacdo de regras

SetensdonaBarraB=0etensdonalLTB-C=0
Disjuntor 5 da LT B — C = aberto

Fim
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v" Verificacdo do sentido de energizacao de linhas — Verifica se determinada
linha estd sendo energizada em sentido normal ou inverso, bem como se
este sentido inverso é permitido. Exemplo: O Disjuntor 6 ndo pode ser
fechado se a LT B — C estiver sem tensao;

v Verificagdo do fechamento de sincronismo — Verifica as pré-condi¢des e
permissividade para o fechamento de anel ou paralelo entre diferentes
fontes. Exemplo: Se houver tenséo de fontes diferentesna SECena LT C
- E, entdo o fechamento do Disjuntor 7 ndo € permitido por ele ndo possuir

relé de sincronismo.

Existem ainda regras especificas para situacbes mais complexas na

operacao do sistema elétrico, descritas a seguir:

v' Linhas energizadas a montante — Verifica a necessidade de energizacao
de mais linhas ou circuitos paralelos a montante de uma subestacdo para
permitir o prosseguimento da recomposi¢cdo. Exemplo: Para energizagéo
de LT B-C € necessario que estejam energizados os dois circuitos da LT A-
B.

v' Linhas em vazio — Restringem o fechamento de circuitos paralelos de uma
mesma linha em vazio. Exemplo: Se o circuito 01 da LT A-B estiver
energizado em vazio, ou seja, se o Disjuntor 1 estiver fechado e o Disjuntor
3 estiver aberto, entdo ndo é permitido o fechamento do Disjuntor 2, que

energizaria o segundo circuito em vazio.

A regra tabu resulta em um elemento fundamental na BTSA para a
identificacéo e filtragem dos caminhos eletricamente factiveis. Este processo evita
a analise pelo algoritmo dos caminhos eletricamente inexistentes, resultando em

melhoria na performance da busca.

Ela também é utilizada para fornecer subsidios para o calculo da funcéo

objetivo, atribuindo, a cada solucdo analisada, uma pontuagcédo por cumprimento
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ou penalizacdo por descumprimento de regras, conforme é apresentado no item
4.2.8 — Fungao Objetivo.

A regra tabu é passivel de edicdo, de forma a contemplar alteracbes na

topologia do sistema e atualizacdo de procedimentos operativos.

4.2.3 - Critério de Aspiracdo

De maneira geral as regras contidas na regra tabu néo sao flexiveis, ou
seja, ndo podem ser ignoradas ou desobedecidas. Porém, para algumas
situacdes especificas do sistema elétrico foram criados critérios de aspiracdo, a

fim de permitir maior coeréncia com a realidade.

Tais critérios permitem a técnica avaliar a necessidade de aplicacdo de
algumas regras as quais exigem pré-condicdes, aproximando-se da andlise critica

de um operador.
A seguir sdo apresentados os critérios de aspiracao adotados:
v Inversdo de sentido — Inverte o sentido normal de energizacdo de uma

linha desde que o sentido inverso seja permitido.

Exemplo: Considerando o sistema apresentado na Figura 4.3:

Figura 4.3 - Sistema modelo para aplicagéo do critério de aspiragdo

Supondo a possibilidade de execucdo de duas acdes durante sua
recomposicao: Energizar a SE B através da LT A-B (Sentido normal) ou
energizar a SE C através da LT D-C (Sentido inverso - permitido), sendo a

SE C prioritaria em relacdo a SE B. Sob o ponto de vista do operador, a
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energizacdo da LT D-C tem maior importancia nesse instante. Para tanto, o
algoritmo permite a aspiracao da regra, invertendo-se o sentido preferencial
de energizacdo da LT D-C. Cabe salientar que se houvessem duas linhas
aptas a energizar a SE C, e uma delas fosse em sentido normal, o critério

de aspiragado nao se aplicaria;

Alteracdo do ganho — Mudanca do ganho atribuido a uma determinada
acdo de acordo com a topologia do sistema. Exemplo: Considerando o
sistema da Figura 4.3, a energizagdo do segundo circuito da LT A-B em
uma primeira etapa da recomposicdo pode ser desnecesséaria. Porém, a
medida que é recomposta carga a jusante da SE B a energizacdo do
segundo circuito torna-se necessaria para reduzir o carregamento no
primeiro. Desta forma, a pontuacdo associada a regra de analise destas
acOes é alterada em funcao da topologia do sistema.

Verificagéo de Borda

Uma rotina importante para a otimizacdo do processo de busca é a

determinacdo de uma “borda” para o espaco de busca. Este procedimento

funciona como um mecanismo de intensificagdo, sendo realizado da seguinte

forma:

<\

Identifica-se a subestagao prioritaria a ser energizada;

Identificam-se as subestacgbes energizadas;

Verifica-se qual subestacao energizada esta mais proxima da prioritaria, ou
seja, a que exige menos manobras de disjuntores para a interligacéo entre
elas. Esta subestacdo € denominada “borda”;

Eliminam-se as solu¢des que se iniciam em subesta¢gdes mais distante que

a subestacao de borda.

A eliminacédo de subestacOes fora da borda pode ser parametrizada para

abranger 1, 2, ..., n passos além da borda, conforme exemplificado a seguir.



Exemplo:

LEGEHDA
I AREA DESEHERGIZADA

I AREA EHERGIZADA

[l SUBESTAGAO PRIORITARIA J

Figura 4.4 - Criacdo da borda de eliminacdo B

A Figura 4.4 representa a criagcdo de uma borda B em torno da subestacao
prioritaria A, gerada a partir da subestacdo energizada mais proxima de A, que
neste exemplo € a subestacdo C. As solu¢des que se originam das subestacfes
G e J séo descartadas por estarem fora dessa borda.

Ja se for considerado um passo além da borda, criando-se a borda B + 1
conforme apresentado na Figura 4.5, a subestacdo G passara a ser considerada
na busca, tendo em vista que a chave seccionadora é um elemento normalmente

fechado, ndo contando como uma manobra.
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BORDAB +1

LEGEHDA
I AREA DESEHERGIZADA

I AREA EHERGIZADA

[l SUBESTAGAO PRIORITARIA J

Figura 4.5 - Criac&o da borda de eliminacdo B + 1

Para as simulacdes realizadas nesta pesquisa, foram parametrizadas as

eliminacdes para as subestacdes localizadas um passo além da borda (B + 1).

4.2.5 -Elitismo e Aleatoriedade

Para permitir a analise ndo apenas do ganho obtido na iteracdo atual, mas
também analisar os proximos passos do processo, o0 algoritmo implementado
efetua, para cada iteracdo, a eleicdo de uma determinada quantidade das
melhores respostas para serem avaliadas em seus proximos passos. O numero

de solucdes eleitas € determinado pela variavel A.

Este mecanismo prové a cada iteragcdo uma intensificacdo da busca nas
regides mais promissoras, avaliando ainda se esta caracteristica favoravel se

mantém no decorrer do processo.

Além da eleicdo entre as melhores solucdes, sdo escolhidas,

aleatoriamente, determinada quantidade de solu¢cdes. O numero de solucbes
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escolhidas aleatoriamente é determinado pela variavel B. As solu¢des escolhidas
por B sdo sempre diferentes das eleitas por A.

A aleatoriedade proporcionada por B, no sentido contrario do elitismo,
diversificara a busca a cada iteragcdo, explorando diferentes regifes do espaco de

busca.

Destaca-se que o elitismo e a aleatoriedade fardo com que a busca cresca
exponencialmente, portanto, para determinagéao de seus valores deve-se levar em
consideracdo o tamanho do problema, com o nivel de precisdo e tempo de
resposta desejado. A determinacdo desses parametros € efetuada através da

auto-calibracéo, descrita no item 4.2.7.

4.2.6 - Passos Futuros e Realimentacao

O mecanismo de realimentacdo permite que as solucbes escolhidas
através do elitismo e da aleatoriedade sejam analisadas pelas préximas N + K
iteracOes, em que N é a iteracdo atual e K é o niumero de passos futuros a serem
analisados. O resultado desta andlise realimenta o processo para definicdo da

verdadeira melhor solucdo para a iteracdo N, baseada na analise futura.

N N+1 N+2 N+3
T T >
1

Figura 4.6 - Andlise de passos futuros e realimentacéo
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A Figura 4.6 representa a analise de passos futuros para uma arvore de
solugdes. O algoritmo parte da iteracdo atual N, e analisa as solu¢des possiveis
ao longo das préximas trés iteracbes, N + 3. Ao final desta analise ele retorna a
iteracdo N e determina sua melhor solucdo baseada no conhecimento futuro

adquirido.

A quantidade de passos futuros a serem analisados também ocasionara
um crescimento exponencial da busca. Seu valor, também determinado no
processo de auto-calibracdo, deve levar em consideracdo as caracteristicas do

sistema elétrico naquele instante.

4.2.7 - Auto-calibracéo

A recomposicdo do sistema elétrico possui uma dindmica muito grande a
cada acao executada, portanto, o processo de busca deve seguir esta dinamica e

se auto-ajustar a cada novo cenario desenhado.

Na BTSA este procedimento, denominado auto-calibragdo, permite a
andlise e ajuste dos parametros Elitismo, Aleatoriedade e Passos Futuros a cada
iteracdo. Os subsidios para essa andlise sdo 0s seguintes parametros do sistema

elétrico:

v Subestacéo prioritaria;

v' Subestacao de borda;

v' Matriz de distancias — Matriz contendo o numero de manobras para
interligacdo entre todas as subestaces, duas a duas. A diagonal é
atribuido um valor superior & maior distancia possivel entre duas
subestacbes como um mecanismo para inviabilizar a verificacdo de
distancia entre a mesma subestacdo. Entre algumas subestacdes é
indicada a distancia zero, que significa a existéncia apenas de chave
seccionadora entre elas. A matriz de distancias é apresentada no Anexo 4;
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v' Condicdes sisttmicas — Numero de fontes disponiveis para
restabelecimento, fechamentos de anel entre fontes e situagdo das

subestacoes estratégicas do sistema.

Exemplificando-se, a auto-calibracao funciona da seguinte forma:

Apos identificadas pelo algoritmo da BTSA qual é a subestacao prioritaria e
a subestacdo de borda, sdo efetuados verificagdes, conforme exemplificado a

sequir:

v As fontes para restabelecimento do sistema em sentido normal estdo
disponiveis?

« SIM - Elitismo elevado e aleatoriedade reduzida — Os caminhos
preferenciais estédo disponiveis, logo ndo ha necessidade de exploracao
de caminhos alternativos;

« NAO - Elitismo reduzido e Aleatoriedade elevada — Ha necessidade de

explorar mais os caminhos alternativos.

v Elevado nimero de manobras entre a subestacao borda e a prioritaria?

* SIM — Passos futuros elevado — Possibilitar que na analise futura das
solugdes se consiga chegar até a subestagéo prioritaria ou até préximo
desta;

« NAO - Passos futuros reduzido — Reduz o horizonte para evitar

processamento desnecessario.

Com base nessas verificacbes, o algoritmo define as porcentagens de
Elitismo e Aleatoriedade que serdo utilizados na iteracdo atual, bem como o

numero de Passos Futuros a serem analisados.
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4.2.8 - Funcao Objetivo

A Funcéo Objetivo € modelada de forma a tentar se aproximar do raciocinio
do operador, principalmente sob o enfoque de andlise da situacao presente e
ponderacdo das consequéncias da acao futura. Ela também deve ser capaz de
avaliar ndo apenas os aspectos locais de uma agédo, mas sim os reflexos no

restante do sistema.

Neste sentido, foram estabelecidos parametros considerados fundamentais

na recomposi¢ao do sistema elétrico:

v' Restabelecimento de subestacdes (A) — Restabelecimento da maior
quantidade de carga possivel,

v' Obediéncia as Instrucdes de Operagdo (B) — Seguir mais fielmente as
diretrizes contidas nas instrucoes;

v' Ganhos sistémicos (C) — Acbes que levam a estabilidade e fortalecimento
do sistema durante a recomposicao;

v" Tempo (D) — Penalizacdo pelo tempo gasto na recomposicao.

A cada parametro foi atribuido um peso w variando de 1 a 10, responsavel
pelo estabelecimento da diretriz desejada para a recomposicdo, como por
exemplo, priorizacdo da rapidez (peso elevado para o parametro tempo) ou da

seguranca operativa (peso elevado para o parametro instrucdes de operacao).

Dentro de cada um dos quatro parametros descritos acima é analisada
uma seérie de condicionantes do sistema elétrico para cada solucédo possivel,
avaliadas durante a verificagcdo das regras. Essas condicionantes, descritas a
seguir, geram pontos que sao totalizados aos seus respectivos parametros (A, B,
C ou D).

v Energizacdo em sentido normal;
v" Numero de manobras, que implica em tempo de recomposi¢ao;

v" Fechamento de linhas em vazio;
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v Inversao de sentido de energizacao;

v Possibilidade de energizacdo de subesta¢fes a jusante;

v' Possibilidade de fechamento de anel na subestacao a jusante;

v Fechamento de circuitos paralelos, dependendo da configuracdo do
sistema;

v" Fechamento de anel entre fontes.
Portanto, a Funcdo Objetivo € calculada pelo somatério dos parametros

ponderados:

Funcéo Objetivo =A.w; +B.w;+ C. w3+ (1/D) . wy (2)

em que wy, Wy, W3, € W4 SA0 0S pesos atribuidos a cada parametro.

Pela modelagem da Regra Tabu e a forma como a Funcdo Objetivo foi
implementada, ela possui a caracteristica de avaliar situagfes potenciais para a
proxima iteracdo da busca. Exemplo: Se ao fechar um disjuntor cria-se uma
condicdo de fechamento de anel no préximo passo, esta pré-disposicdo sera

levada em consideracdo na apuracdo da Funcao Objetivo para o passo atual.

4.2.9 - Apuracao dos resultados

Para possibilitar a apuracéo e andlise dos resultados obtidos na aplicacao
da BTSA, bem como comparacédo com outras metodologias, foram estabelecidos

quatro parametros de avaliacao:

v' Funcdo Objetivo — Totalizagdo da funcdo objetivo apurada em cada
iteracao;

v' Tempo Computacional — Totalizacdo do tempo gasto no processamento de
cada iteracdo. N&o sdo contabilizados os tempos de espera por agdes do
usuério;

v' Fator Prioridade — Taxa em porcentagem que expressa a eficiéncia com

que o algoritmo efetuou a recomposicdo da subestacdo prioritaria do
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sistema. Exemplo: Em um sistema com 20 subestacdes, supondo-se que a
décima subestacdo a ser energizada € a mais prioritaria do sistema.
Verifica-se um Fator Prioridade de 50%;

v' Fator Ganho — Taxa em porcentagem que expressa a eficiéncia com que o
algoritmo restabeleceu a maior quantidade de subestacdes na primeira
metade do processo, levando-se em consideracdo a prioridade de cada
subestacdo. Ele é medido através da funcdo objetivo acumulada na
metade e no final do processo. Exemplo: Ainda num sistema de 20 barras,
supondo-se a funcéo objetivo acumulada em 75 pontos na décima iteracao
e 100 pontos na vigésima iteragdo. Portanto, verifica-se um Fator Ganho
de 75%, ou seja, na metade do processo de recomposicdo 75% das

subestacdes ja haviam sido recompostas.

4.2.10 - Fluxograma da BTSA

Baseado nos elementos descritos anteriormente, as Figuras 4.7 e 4.8

apresentam o fluxograma desenvolvido para a BTSA.
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Definicdo da melhor
solugéo ou adota
solucéo Unica
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Passos futuros = 0 ou
existe apenas uma
sol. factivel?

’ Aleatoriedade ‘
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Armazenagem das solu¢des selecionadas
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Andlise de passos futuros
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Apresentacéo e plotagem
dos resultados

FIM
Figura 4.7 - Fluxograma principal BTSA
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Figura 4.8 - Fluxograma detalhando a analise de passos futuros
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4211 - Implementacao

A metodologia da BTSA foi implementada através do programa MATLAB ®
Versao 7.0. O problema foi modelado através de um arquivo principal, contendo
estrutura basica da técnica, e arquivos de médulos com as rotinas especificas,

conforme apresentado na Figura 4.9:

FUNCAO
OBJETIVO

ELETRICO

ELITISMO

BTSA
ALGORITMO
PRINCIPAL

AUTO-CALIBRACAO

MATRIZ

ALEATORIEDADE DISTANCIAS

Figura 4.9 - Estrutura do algoritmo implementado

Nota-se que existem dois tipos de scripts interagindo com o algoritmo

principal:

v’ Base de dados - Apenas fornecendo entradas (parametros), como 0s
dados do sistema elétrico;
v" Funcbes — Recebem dados, analisam e executam uma tarefa especifica,

retornando uma informacéo.

O sistema elétrico modelado para a aplicacdo da técnica desenvolvida &
parte do sistema de Mato Grosso do Sul, com foco para a capital - Campo Grande

- e suas principais fontes de suprimento, apresentado no Anexo 1.
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A prioridade de cada subestacao deste sistema foi determinada levando-se
em consideragcdo o montante de carga da subestacéo, importancia dessa carga e
relevancia da subestacdo para o restante do sistema. A partir desses dados foi
elaborada uma lista ordenada da subestacdo mais prioritaria para a menos

prioritaria, apresentada no Anexo 2.

Estas sdo, portanto, as ferramentas desenvolvidas e agregadas a
concepcao original da técnica de BT, bem como os elementos inseridos baseados

na BTR e AG, resultando na metodologia da BTSA.

Tais alteracdes possibilitam sua aplicacdo na resolucdo e otimizacdo do

problema de recomposicao de sistemas elétricos de transmissao.

No proximo capitulo sdo apresentadas as simulacbes realizadas em
MATLAB ® aplicando a BTSA na otimizagdo da recomposi¢do do sistema elétrico
modelo. Foram simuladas trés configuracbes diferentes para este sistema,

aumentando o grau de complexidade do problema.

Serdo ainda apresentados os resultados das simulagbes dos casos
utilizando a BTSA e a comparacgdo com as técnicas de BE e BT Original. Por fim é
analisada a repeticdo da simulacao para verificar a influéncia da parcela aleatoria

da BTSA nos resultados das simulacoes.
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5 - Simulacdes e Resultados

O algoritmo da BTSA foi simulado utilizando-se um computador Pentium 4
3.0 GHz com 768 Mb de memodria RAM.

O critério de parada adotado foi a conclusdo do processo de recomposi¢ao
ou o seu bloqueio devido alguma restricdo operativa que impedisse tal concluséao,
como por exemplo, impossibilidade de energizacdo de determinada subestacao

em sentido inverso.

5.1 - Simulacao de casos

As simulacdes de recomposicao do sistema elétrico apds blecaute foram

efetuadas no sistema apresentado na Figura 5.1:

¢GD CGJ CGC CGB * cox
| |
| l; I; =L RvE
ACL
CGA CGS tl
FONTE 3 I} Ii i FONTE 1
—
AQU  CGI
CGM
CGR MIM JUP
N g
cor SIA
S
L™ DoD
FONTE2 { EQ

Figura 5.1 - Disponibilidade de fontes de recomposi¢éo

Observa-se pelo diagrama do sistema elétrico estudado que existem trés
fontes possiveis de recomposicdo: JUP — Fonte 1; DOD — Fonte 2; e AQU — Fonte

3. A partir desta -caracteristica foram criados casos para simulacao,
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incrementando-se 0 numero de fontes disponiveis para recomposicdo em cada

caso, variando de uma a trés fontes, conforme analisado adiante.

Destaca-se que o nivel de complexidade dos casos é progressivo, tendo
em vista que com o maior nimero de fontes disponiveis, aumentam-se as

solugdes possiveis e combinac¢des a serem analisadas.

Para permitir a avaliacdo do seu desempenho, a BTSA foi comparada com
outras metodologias utilizadas no processo de recomposicdo de sistemas
elétricos. Destaca-se que foi utilizado o algoritmo da BTSA para todas as
metodologias, apenas variando-se seus parametros elitismo, aleatoriedade e
analise de passos futuros, a fim de permitir analises na mesma base, conforme

descrito a seguir.

v' BT - Considerou-se o elitismo e a aleatoriedade fixos em 0% e sem analise
de passos futuros, ou seja, a solugcdo com maior funcdo objetivo é
considerada a resposta da iteracdo. Apesar de ser considerada como BT,
sua modelagem ja considera as adaptagcfes, como por exemplo, da Lista
Tabu para Regra Tabui;

v" BE - Considerou-se o elitismo igual a 100%, aleatoriedade igual a 0% e
foram analisados os passos futuros, ou seja, todas as solugdes factiveis
sdo analisadas. Destaca-se que apesar do termo BE, as solu¢gbes nao

factiveis sao eliminadas, reduzindo o nimero de analises realizadas;

Para todas as simulagOes realizadas foram adotados 0s seguintes pesos

para a funcao objetivo:
Restabelecimento de subestacdes (A) — 06;

v
v" Obediéncia as Instru¢des de Operacao (B) — 05;
v' Ganhos sistémicos (C) — 05;

v

Tempo (D) — 05.
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5.1.1 - Caso 01 - Jupia

Neste caso adota-se como condi¢do inicial a disponibilidade de tensao
apenas no gerador equivalente da fonte 1, localizado na barra de Jupia (JUP).
Nas demais barras ndo ha fontes disponiveis, sendo consideras apenas barras de

carga, conforme a Figura 5.2.

CGD "

Ii CGJ CGC CGB Cox
| |
| I; I; ™ e
ACL
CGA CGS tl
I} Ii i FONTE 1
—
Adu CGl
CGM
CGR MIM JUP
CGL -t SIA
[ SUBESTACAO ENERGIZADA - MAR
I SUBESTACAO DESENERGIZADA =L nop

Figura 5.2 — Condicao inicial do caso 01

A Figura 5.3 a seguir apresenta a resposta grafica do processo de

recomposi¢ao simulado no MATLAB ® utilizando-se a BTSA.
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Figura 5.3 - Resultado grafico da recomposicdo para o caso 01 aplicando a BTSA

No Anexo 05 é apresentada, como exemplo, a interface com o usuario do
algoritmo do MATLAB ® durante a simulacdo da recomposicdo do caso 01.
Destaca-se sua interatividade, solicitando entradas do usuério e apresentando
resultados parciais a cada iteragdo, bem como o resultado final do processo de

recomposi¢ao, com todos seus parametros.

O primeiro gréafico da Figura 5.3 apresenta o ganho da funcao objetivo para
cada iteracdo do processo de recomposicéo, representado como unidades de
tempo. Destaca-se neste grafico a tendéncia do processo de busca em obter os
maiores ganhos no principio da recomposicao, verificando-se 0s maiores ganhos

da segunda até a décima quarta iteracao.

Essa caracteristica se deve a energizacdo das subestacdes prioritarias
nessas iteracdes iniciais, que € o objetivo da otimizacdo da recomposi¢cado. A
alternéancia verificada a cada iteracdo, entre valores elevados e reduzidos da

funcdo objetivo nessa fase do processo, € intrinseca do problema. Isso se deve
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ao baixo ganho na energizacdo de linhas em vazio, seguido de ganho elevado

quando da energizacdo de uma subestacao prioritaria.

Esta tendéncia de otimizac&do rapida no inicio da recomposi¢cdo também
pode ser verificada através do segundo gréfico, que apresenta a funcao objetivo

acumulada ao longo do processo de recomposicao.

Fazendo-se a mesma comparacao do primeiro grafico, até a décima quarta
iteracdo, que corresponde a 27% do processo de recomposic¢do, a funcéo objetivo

ja atingiu 51% do seu valor total, conforme a Tabela 5.1.

ITERACAO PORCENTAGEM DO PORCENTAGEM DO
PROCESSO EXECUTADO| OBJETIVO ATINGIDO
1 2% 1%
5 10% 15%
10 20% 33%
14 27% 51%
20 39% 64%
25 49% 75%
30 59% 86%
35 69% 93%
40 78% 97%
45 88% 99%
51 100% 100%

Tabela 5.1 — Eficiéncia da BTSA por iteracdo para o caso 01

Portanto, conclui-se que no primeiro quarto do processo ja se atingiu
metade do objetivo desejado para a recomposi¢cdo. Ja na iteracdo 40, com
aproximadamente trés quartos do processo concluido, o objetivo esta

praticamente atingido.

Destaca-se que o valor de 100% do objetivo corresponde ao valor maximo
da funcéo objetivo acumulada, obtido na simulagdo com a BE, tendo em vista que
ela assegura a obtencdo do maximo global da funcdo. Logo, verifica-se a BTSA

também atinge este maximo global.
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No terceiro gréfico verifica-se a variacdo de complexidade do problema ao
longo do processo, pois, quando existem poucas alternativas de recomposi¢cao o
tempo de processamento cai. Ja nos picos de tempo identificam-se varias
alternativas de recomposicdo a serem analisadas. Por exemplo, na quinta
iteracdo, o algoritmo prevé, através da andlise futura, a possibilidade de
energizacdo da subestacdo CGR e a consequente ramificacdo da arvore de

solucdes possiveis, conforme a Figura 5.4:

CGJ CGC CGB —I* cox

! I; |1 —" rve
1 g SGO0
ACL
CGA CGS tl
FONTE 3 lj Ij i FONTE 1
_—
AQU CGl
CGM
CGR MIM JUP
—
CGL SIA
LEGEHDA 1
I AREA DESEMERGIZADA MAR
I AREA EHERGIZADA —=L" DoD
- AREA ANALISADA FONTE 2 @
PARA RECOMPOSICAO

Figura 5.4 — Exemplo da ramificacdo da arvore de solu¢cdes em uma iteracao

Observa-se que até a energizagcdo da subestacdo MIM s6 havia a
possibilidade de recomposicdo de CGR, mesmo com a analise de passos futuros.
Ao se energizar a subestacdo CGR cria-se a possibilidade de recomposicdo de
quatro subestacdes, SGO, CGB, CGM e SIA.

Portanto, quanto mais ramificada a arvore de solucdes possiveis em uma
determinada iteracdo, mais analises sdo requisitadas ao algoritmo da BTSA,

elevando-se seu tempo de processamento.

Aplicando-se agora a BT na resolugdo do mesmo caso, obtém-se 0s

graficos apresentados na Figura 5.5:
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Figura 5.5 - Resultado grafico da recomposic¢ao para o caso 01 aplicando a BT

Destaca-se que a caracteristica de otimizacdo no primeiro quarto do
processo € semelhante ao da BTSA, atingindo 50% do objetivo, conforme
apresentado na Tabela 5.2. Porém, quando verificado seu comportamento no

terceiro quarto, observa-se uma perda de desempenho, atingindo 94% do objetivo

contra 97% da BTSA.



ITERACAO PORCENTAGEM DO PORCENTAGEM DO

PROCESSO EXECUTADO| OBJETIVO ATINGIDO
1 2% 1%
5 10% 15%
10 20% 35%
14 27% 50%
20 39% 63%
25 49% 2%
30 59% 82%
35 69% 90%
40 78% 94%
45 88% 97%
51 100% 97%

Tabela 5.2 — Eficiéncia da BT por iteragéo para o caso 01
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Ao final do processo verifica-se ainda que a BT nédo atingiu o maximo

global da funcéo objetivo, verificado pela BE, ficando em 97%.

Com relacdo ao tempo de processamento, a BT é consideravelmente mais

rapida que as demais técnicas analisadas. Este fato ocorre porque ela ndo simula

as condicdes futuras das possiveis solucdes, reduzindo bastante o numero de

analises efetuadas pelo algoritmo.

Aplicando-se BE na resolucdo do mesmo caso, obtém-se os graficos

apresentados na Figura 5.6:
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Figura 5.6 - Resultado gréafico da recomposicao para o caso 01 aplicando a BE

Os resultados obtidos com a BE sao bastante semelhantes aos da BTSA,

ou seja, otimizacdo rapida no primeiro quarto e processo quase concluido ao final

do terceiro quarto, conforme apresentado na Tabela 5.3.

ITERACAO

PORCENTAGEM DO
PROCESSO EXECUTADO

PORCENTAGEM DO
OBJETIVO ATINGIDO

1

2%

1%

5

10%

15%

10

20%

33%

14

27%

51%

20

39%

64%

25

49%

75%

30

59%

86%

35

69%

93%

40

78%

97%

45

88%

99%

51

100%

100%

Tabela 5.3 — Eficiéncia da BE por itera¢éo para o caso 01
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A diferenca fundamental na comparacdo das duas técnicas esta no tempo
de processamento, constantemente inferior na BTSA, conforme verificado no
terceiro grafico da Figura 5.6. Esta caracteristica é justificada pela simulacédo de
todas as solucdes factiveis a cada iteracdo pela BE, elevando o numero de

analises efetuadas pelo algoritmo.

A Figura 5.7 apresenta a comparacdo dos resultados obtidos através da

simulacédo das trés técnicas analisadas para a resolucéo do caso 01.
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Figura 5.7 - Comparacado dos resultados das técnicas — caso 01

Fica evidenciada a caracteristica da BTSA em obter praticamente o0s
mesmos resultados da BE, porém com tempo inferior. JA& a BT apresenta

resultados piores que as demais, porém é mais veloz.

5.1.2 -Caso 02 — Dourados das Nacoes e Aquidauana

Neste caso adota-se como condicdo inicial a disponibilidade de tenséao
simultaneamente nos geradores equivalentes das fontes 2 e 3, localizados nas

barras de Dourados das Nac¢des (DOD) e Aquidauana (AQU), respectivamente.
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Nas Figuras 5.9, 5.10 e 5.11 sédo apresentados os resultados para 0 caso

02, em forma gréfica, das simulacdes realizadas no MATLAB ® para a BTSA, BT e

BE, respectivamente.
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Figura 5.9 - Resultado grafico da recomposi¢éo para o caso 02 aplicando a BTSA
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Figura 5.10 - Resultado gréafico da recomposicao para o caso 02 aplicando a BT
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Assim como no caso 01, os resultados obtidos para a BTSA e BE séo
bastante semelhantes em relacéo a obtencdo dos maiores ganhos no principio da
recomposi¢cao. Ja a BT apresentou queda acentuada no desempenho, conforme

verificado na Tabela 5.4:

TERACAO PORCENTAGEM DO PORCENTQF-)”I?\II\Q;:IDD%OBJETIVO
PROCESSO EXECUTADO

BTSA BT BE

1 2% 0% 1% 0%
5 10% 15% 15% 15%
10 20% 41% 25% 41%
14 27% 54% 41% 54%
20 39% 73% 59% 73%
25 49% 84% 72% 84%
30 59% 90% 79% 90%
35 69% 95% 84% 95%
40 78% 97% 87% 97%
45 88% 99% 89% 99%
51 100% 100% 89% 100%

Tabela 5.4 — Comparacao de eficiéncia das técnicas por iteracao para o caso 02

Nota-se ainda que a BT nao atinge o maximo global da funcéo objetivo,
ficando em apenas 89%. Esse fato ocorre porque existe uma maior
disponibilidade de caminhos para recompor, porém eles ndo sao as fontes

normais de alimentacdo segundo as instru¢des de operacéo.

Logo, por ndo analisar os passos futuros, o algoritmo da BT ndo enxerga
as subestacbes prioritarias, as energizando posteriormente com conseqiente

perda de eficiéncia.

Ou seja, quando o sistema estad sendo recomposto em sentido normal, o
algoritmo da BT consegue chegar a prioridade de forma fluente. J& na
recomposicdo em sentido inverso ele se perde por auséncia de capacidade

preditiva.

Com relacdo ao tempo de processamento, observa-se que houve uma

reducdo no tempo verificado com a BTSA em relagéo ao caso 01 (de 11,05 para
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8,16 segundos). Ja com a BE ocorreu o contrario, o tempo de processamento
aumentou em relacdo ao caso 01 (de 13,89 para 15,33 segundos).

Esse comportamento ocorre porque neste caso 02 o processo de
recomposicdo apresenta apenas um ponto significativo de ramificacdo da arvore
de solucdes. Este ponto é identificado nos graficos de tempo de processamento
nas iteracdes trés e quatro, que representa as analises futuras associadas a

energizacao da subestacdo CGlI, conforme ilustrado na Figura 5.12:
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: — an
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Figura 5.12 — Exemplo da ramificacéo da arvore de solu¢cdes em uma iteracado

Quando CGI é energizada cria-se a possibilidade de energizacdo de cinco
subestac¢bes: CGD, CGJ, CGA, CGM e CGL e MAR. Logo, havera muitas
solugbes possiveis a serem analisadas pelo algoritmo, elevando
exponencialmente o tempo de processamento. Como a BTSA analisa apenas
uma porcentagem dessas solucbes, seu tempo nao sera tdo comprometido

guanto o tempo da BE.

Como néao ocorreram novos pontos de ramificacdo durante o restante do
processo, conforme identificado no grafico de tempo, houve uma melhoria no

desempenho em relagéo ao tempo verificado no caso 01 pela BTSA.
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A Figura 5.13 apresenta de forma resumida os resultados obtidos para a

simulacédo do caso 02.
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Figura 5.13 - Comparacéo dos resultados das técnicas — caso 02

O grafico confirma a queda no desempenho da BT em relacdo as demais
técnicas analisadas, bem como a melhoria do tempo da BTSA quando comparada
a BE.

5.1.3 - Caso 03 — Jupia, Dourados das NacOes e Aqui dauana

Neste caso adota-se como condicdo inicial a disponibilidade de tenséao
simultaneamente nos geradores equivalentes das fontes 1, 2 e 3, localizados nas
barras de Jupia (JUP), Dourados das Nacdes (DOD) e Aquidauana (AQU),

respectivamente.
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Nas Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 sé@o apresentados os resultados para o0 caso

03, em forma gréafica, das simulacdes realizadas no MATLAB ® para a BTSA, BT e

BE, respectivamente.
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Figura 5.16 - Resultado gréafico da recomposicao para o caso 03 aplicando a BT
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O caso 03 confirma a semelhanca de resultados obtidos para a BTSA e BE

em relacdo a obtencdo dos maiores ganhos no principio da recomposicao.

Novamente a BT apresentou queda acentuada no desempenho, conforme

verificado na Tabela 5.5:

TERACAO PORCENTAGEM DO PORCENT,:?_RN(I;%%OBJETIVO
PROCESSO EXECUTADO

BTSA BT BE

1 2% 0% 1% 0%
5 10% 14% 14% 14%
10 20% 40% 34% 40%
14 27% 54% 48% 54%
20 39% 70% 67% 70%
25 49% 82% 78% 83%
30 59% 90% 86% 91%
35 69% 94% 90% 94%
40 78% 97% 93% 98%
45 88% 99% 95% 99%
51 100% 99% 96% 100%

Tabela 5.5 — Comparacao de eficiéncia das técnicas por itera¢éo para o caso 03

As conclusdes expostas para o caso 02 podem ser estendidas para o caso

03, tendo em vista que as caracteristicas e resultados obtidos foram bastante

semelhantes.

A Figura 5.18 apresenta de forma resumida os resultados obtidos para a

simulacédo do caso 03.
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Figura 5.18 - Comparacéo dos resultados das técnicas — caso 03
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5.2 - Avaliacdo da aleatoriedade

Como a BTSA possui uma parcela aleatoria intrinseca a seu processo de
busca, foram efetuadas repeticdes de simulagédo, objetivando verificar se esse
fator poderia prejudicar seu desempenho e ocasionar grandes variagdes de uma

simulacéao para outra.

Foram realizadas dez simulagGes considerando exatamente 0s mesmos
parametros e condicbes, baseados no caso 03, fontes JUP, DOD e AQU

disponiveis, resultando nos valores apresentados na Tabela 5.6:

REPETICAO DA SIMULACAO DA BUSCA TABU SELETIVA ADAPT ATIVA
Fontes disponiveis: JUPIA, DOURADOS e AQUIDAUANA
FATORES ANALISADOS
~ FUNCAO
REPETICAO PRIORIDADE GANHO OBJETIVO TEMPO
% % x 1074 segundos
1 88,2353 85,1738 13,2588 7,9210
2 88,2353 85,1738 13,2588 8,1070
3 88,2353 85,2181 13,2986 8,0470
4 88,2353 85,1624 13,2486 7,5640
5 88,2353 85,1624 13,2486 7,5640
6 88,2353 85,1624 13,2486 7,8130
7 88,2353 85,1624 13,2486 8,0300
8 88,2353 85,2181 13,2986 7,7950
9 88,2353 85,1738 13,2588 7,6720
10 88,2353 85,1738 13,2588 7,9760
MEDIA 88,24 85,18 13,26 7,85
MELHOR SOLUCAO 88,24 85,22 13,30 7,56
DESVIO (%) 0,00% -0,05% -0,27% 3,77%

Tabela 5.6 — Repeticdo da simulacdo de caso para a BTSA

Destaca-se que em todas as repeticbes da recomposicdo do sistema a
BTSA atingiu o maximo global para o Fator Prioridade, obtido através da BE nas
simulac¢des do caso 03.



76

Os fatores Ganho e Funcdo Objetivo apresentaram desvios pouco
relevantes da melhor solugdo em relacdo a média das solu¢des, ficando abaixo
de 1%.

Apenas o0 tempo de processamento apresentou desvio significativo,
permanecendo em 3,77%. Porém, esse desvio representa apenas 0,29 segundo,

nao representando prejuizo ao desempenho da BTSA.
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6 - Conclusoes

A recomposicao de sistemas elétricos apos blecautes € uma atividade de
grande responsabilidade, face seu impacto social e econémico para a populacao.
O desenvolvimento de ferramentas computacionais de otimizacdo e apoio a
tomada de decisdo, para utilizacdo nos Centros de Operacdo, é uma tendéncia

das empresas do setor elétrico que vem evoluindo nos ultimos tempos.

A técnica de BT e suas variagfes sdao amplamente aplicadas ao problema
de recomposicao de sistema de distribuicdo, notoriamente combinatério. Porém,
em funcdo de suas caracteristicas, elas ndo sdo aplicaveis ao problema de
recomposicdo de sistemas de transmissdo, tratando-se de um problema

seqguencial.

A metodologia desenvolvida neste trabalho para solucédo deste problema,
denominada BTSA, permite uma analise do seu comportamento futuro, trazendo

fatores determinantes ao presente como subsidios para a tomada de deciséo.

Seu desenvolvimento é baseado nos conceitos da BT e sua variacdo BTR.

Foram ainda agregadas caracteristicas da técnica de AG.

O processo de analise futura é provido de mecanismos para otimizar seu
algoritmo e evitar demasiado esforco computacional. Esses mecanismos,
denominados Elitismo e Aleatoriedade, agregam intensificacdo e diversificacao,
respectivamente, & metodologia. Outro recurso desenvolvido € a determinacéo de
bordas de busca, focando o processo em regides equidistantes do seu objetivo.

Esses elementos representam sua denominacao Seletiva.

Destaca-se que seus parametros sdo auto-ajustaveis a cada iteragdo do
processo, de acordo com as condicdes do problema, representando sua
Adaptabilidade.
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Sua modelagem tornou-se trabalhosa, apesar de sua conceituacao simples
e intuitiva, devido & complexidade do problema de recomposicdo de sistemas
elétricos. Para problemas mais simples a aplicacdio da BTSA torna-se

consequentemente mais pratica.

Pelos resultados verificados nas simulagdes comparando a BTSA com
outras metodologias, conclui-se que ela alcanca ganhos bastante semelhantes
aos da BE e superiores aos da BT original. Destaca-se que ela atingiu 0 maximo
global do problema em todas as simulacdes, apesar de sua parcela aleatoria.
Essa afirmacdo pode ser comprovada através de analise empirica do sistema
elétrico estudado.

Seu ganho nos critérios analisados em relagdo & BE comega a ser
evidenciado conforme aumenta a complexidade do problema, quando o tempo de
processamento da BTSA cai significativamente quando comparado a BE. Por
exemplo, dos resultados das simulacfes do caso 01 para o caso 03 a relacao

tempo de processamento BTSA / BE caiu de 85,7% para 52,5%.

Sua aplicacdo é recomendada para o desenvolvimento ou otimizacdo de
sistemas especialistas, tendo em vista que a BTSA pode gerar uma base de

conhecimento ou compartilhar uma base ja existente.

Para o desenvolvimento futuro desta metodologia, 0os seguintes aspectos

podem ser pesquisados e abordados:

v Inclusdo de uma ferramenta para otimizagdo da formulagdo e manutencédo
da base de regras do sistema elétrico;

v' Otimizacdo dos ganhos sistémicos atribuidos a determinadas condicfes do
sistema elétrico, melhorando sua performance;

v' Implementacdo de fluxo de poténcia para pontuacdo das solucdes
selecionadas ou a validag&o da resposta obtida;

v" Melhoria da programacao do algoritmo, principalmente na etapa de analise

futura e retroacéo ao presente, reduzindo o tempo de processamento.
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Sugere-se também a aplicacdo da BTSA em problemas classicos e menos
complexos sob o ponto de vista de volume de informacdes a serem modeladas,
como por exemplo, o problema de roteamento de veiculos [26] e o problema do
caixeiro viajante [27]. Isso permitiria demandar maior tempo e esfor¢co na analise e
desenvolvimento da técnica BTSA, ao invés da modelagem do problema.
Permitiria ainda uma melhor comparacdo com outras técnicas de inteligéncia

artificial, como Redes Neurais e AG.
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ANEXO 1 - Sistema elétrico estudado (20 barras)

—,—l-" SE COX (19)
56
t

SE CGD [08) SE RVE (18)

SE CGJ {06) SE CGC [04) SE CGB 02) 54

SE SGO (17)

SE ACL (20)

SE CGA (07) SE CGS {05)
FONTE 3 FONTE 1
= s —*—1-}i—+=& s—+=
. — 5 s
SE AQU {16) SE CGI (10
SE CGM (03) !

SE CGR (1) SE MIM (12) SE JUP (11)

SE CGL (09) 3
SE SIA (15)
4
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4

LEGEHDA: 5
[] DiswuHToR SE MAR {14)
f

47]

—~_  CHAVE SECCIOHADORA

¥ carca

SISTEMA EQUIVALENTE
— SENTIDO PREFEREHCIAL DE EHERGIZAGAO SE DOD (13)
FONTE 2

——= SENTIDO UHICO DE EHERGIZAGAO

&

Figura A.1 - Parte do sistema elétrico de sub-transmissao do Estado de Mato Grosso do Sul
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ANEXO 2 — Resumo dos Trabalhos Produzidos

O desenvolvimento deste projeto de pesquisa produziu até o estagio atual

0s seguintes trabalhos:

1 Sistema Especialista para Treinamento e Simulagdo d a Recomposicéo
do Sistema Elétrico ENERSUL . Apresentado no IX EDAO — Encontro para
Debates de Assuntos de Operacao, 2007, Rio Quente — GO [28].

Resumo - Este artigo tem como objetivo apresentar a experiéncia da ENERSUL,
em parceria com a UFMS, no desenvolvimento e implementacdo de um Sistema
Especialista para treinamento de operadores e apoio a tomada de decisdo em
tempo real para recomposi¢cédo do sistema. O REC_ESP encontra-se em fase de
treinamento para os operadores e implantacdo no Centro de Operagdo do
Sistema Enersul e vem demonstrando resultados satisfatorios e boa aceitacao

pelos operadores.

2 Methodology for Service Restoration based Adaptiv  e-Selective Tabu
Search - ASTS. Apresentado no 7th ISDA - International Conference on
Intelligent Systems Design and Applications, 2007, Rio de Janeiro — RJ [29].

Abstract - The objective this paper is to present the development methodology,
called ASTS, proposed to optimization of the transmission power systems
restoration. The methodology is based on Tabu Search (TS) and Reactive Tabu
Search (RTS) techniques with elements similar to those found in other Artificial
Intelligent Methods, as elitism, aleatority and future analysis. These elements
provide diversification and intensification mechanism to the search, beside of the
predictive controlled characteristics. The proposed method is applied to the 20-
nodes transmission real system and the simulations results obtained are

satisfactory as well as the comparisons with other methodologies.



ANEXO 3 - Lista de prioridade de subestacoes

N SE | NOTA | PARTICIPACAO

1 | cGC 250 14,6%
2 | CGM 175 10,2%
3 | CGR 160 9,3%
4 | DOD 150 8,7%
5 JUP 140 8,2%
6 MIM 130 7,6%
7 | AQU 125 7,3%
8 CGl 100 5,8%
9 | CGA 90 5,2%
10 | CGB 80 4,7%
11 | CGS 75 4,4%
12 | MAR 60 3,5%
13 | CGJ 40 2,3%
14 | CGD 35 2,0%
15 | CGL 30 1,7%
16 | SGO 25 1,5%
17 | SIA 20 1,2%
18 | RVE 15 0,9%
19 | cox 10 0,6%
20 | ACL 5 0,3%

Tabela A.1 — Prioridade de Subestacfes
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ANEXO 4 — Matriz distéancia entre subestacoes

19

19

SUBESTACAO PRIORITARIA

19

19

19

19

CGR |CGB |[CGM |CGC |CGS |CGJ |CGA |CGD | CGL |CGI |JUP |[MIM | DOD | MAR | SIA | AQU | SGO | RVE | COX | ACL

19
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BO[™ AcL

Tabela A.2 — Distancia entre Subestacdes



ANEXO 5 — Simulagdo em MATLAB ® do algoritmo implementado

Projeto Mestrado em Engenharia Elétrica UFMS
Anténio Mauricio de Matos Gongalves

Busca Tabu Seletiva Adaptativa Aplicada a Recompos

Verséo 3.0

Deseja definir os parametros da busca? (1-UTILIZAR

1) Fonte(s) disponivel(is) para recomposicao:
- Existe tensdo na barra de 138 kV da SE JUP.

Parametros padrao:

2) Pesos da fungao objetivo (Valor inteiro de 0 a
(a) Prioridade de recomposicéo das SEs: 6

(b) Obediéncia as Instru¢des de Operacao: 5

(c) Ganho sistémico: 5

(d) Tempo de restabelecimento: 5

3) Deseja efetuar andlise de passos futuros durant

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 1:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGC

icdo da Sistemas Elétricos de Subtransmisséo -

PADRAO 2-SIM): 1

10):

e a busca [1-SIM(PADRAO) 2-NAO]: 1

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria: JUP
Resultado da iteragao 1:

Solugao trivial do passo 1: JUP_D25
Solugéo efetiva do passo 1 baseada na analise futu ra: JUP_D25
Funcéo Objetivo: 1250

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 2:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGC

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria: ACL
Resultado da iteragao 2:

Solugao trivial do passo 2: MIM_D29
Solugéo efetiva do passo 2 baseada na analise futu ra: MIM_D29

Funcéo Objetivo: 8791.1765




Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 3:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

Resultado da iteracéo 3:

Solucéo trivial do passo 3:

Solucéo efetiva do passo 3 baseada na andlise futu
Funcao Objetivo: 3058.8235

MIM

JUP_D26
ra: JUP_D26

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 4:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

Resultado da iteracéo 4:

Solucéo trivial do passo 4:

Solucao efetiva do passo 4 baseada na andlise futu
Funcao Objetivo: 4838.2353

MIM

MIM_D30
ra: MIM_D30

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 5:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 5

NUmero de solugées factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposicdo em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragao 5:

Solugao trivial do passo 5:

Solucao efetiva do passo 5 baseada na andlise futu
Funcéo Objetivo: 1082.3529

MIM

odas serao avaliadas!

MIM_D33
ra: MIM_D33
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Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 6:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 5

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposicdo em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragao 6:

Solugao trivial do passo 6:

Solugéo efetiva do passo 6 baseada na analise futu
Funcao Objetivo: 8867.6471

MIM

odas seréo avaliadas!

CGR_D37
ra: CGR_D37

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 7:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 3

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteracéo 7:

Solucéo trivial do passo 7:

Solugéo efetiva do passo 7 baseada na analise futu
Funcao Objetivo: 2803.9216

CGR

odas seréo avaliadas!

MIM_D34
ra: MIM_D34

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 8:
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Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

NUmero de passos para andlise futura: 3

NuUmero de solugées factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragao 8:

Solucéo trivial do passo 8:

Solucéo efetiva do passo 8 baseada na andlise futu
Funcéo Objetivo: 4426.4706

CGR

odas serao avaliadas!

CGR_D38
ra: CGR_D38

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteracéo 9:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 3

Numero de solugées factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configuracdo normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragédo 9:

Solugao trivial do passo 9:

Solugéo efetiva do passo 9 baseada na analise futu
Funcéo Objetivo: 844.1176

CGR

odas serao avaliadas!

CGR_D02
ra: CGR_DO01

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a itera¢éo 10:
Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGC

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 3

CGR
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Numero de solug@es factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposicdo em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteracéo 10:

Solugao trivial do passo 10:

Solugéo efetiva do passo 10 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 6150

odas seréo avaliadas!

CGB_D04
ura: CGB_D04

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 11:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 1

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 100 %

Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteracédo 11:

Solucéo trivial do passo 11:

Solucao efetiva do passo 11 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 2941.1765

CGB

odas seréo avaliadas!

CGB_D05
ura: CGB_DO05

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 12:
Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGC
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

NuUmero de solugées factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM

CGB

odas serao avaliadas!
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Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragéo 12:

Solugao trivial do passo 12:

Solucao efetiva do passo 12 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 9750

CGC_D10
ura: CGC_D10

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 13:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGM
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragéo 13:

Solugao trivial do passo 13:

Solugéo efetiva do passo 13 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 2775.4902

CGR

odas serao avaliadas!

CGR_D02
ura: CGR_D02

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 14:
Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGM
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 1

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T
Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 100 %

Aleatoriedade: 0 %

Processando...

CGR

odas serao avaliadas!
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Resultado da iteracéo 14:

Solucéo trivial do passo 14:

Solugéo efetiva do passo 14 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 7617.6471

CGM_DO06
ura: CGM_DO06

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 15:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: DOD
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

Resultado da iteragéo 15:

Solucéo trivial do passo 15:

Solugéo efetiva do passo 15 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 1941.1765

CGR

JUP_D27
ura: JUP_D27

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a itera¢éo 16:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: DOD
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

Resultado da iteracéo 16:

Solucéo trivial do passo 16:

Solugao efetiva do passo 16 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 3602.9412

CGR

MIM_D31
ura: MIM_D31

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 17:
Subestacéao prioritaria a ser recomposta: DOD
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 3

NuUmero de solugées factiveis menor ou igual a 3. T
Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM

Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

CGR

odas serao avaliadas!
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Processando...

Resultado da iteragéo 17:

Solucéo trivial do passo 17:

Solucao efetiva do passo 17 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 1833.3333

MIM_D35
ura: MIM_D35

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 18:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: DOD
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 3

NUmero de solugées factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragéo 18:

Solugao trivial do passo 18:

Solugéo efetiva do passo 18 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 3397.0588

CGR

odas serao avaliadas!

CGR_D39
ura: CGR_D39

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 19:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: DOD
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 3

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 40 %
Aleatoriedade: 30 %

Processando...

Resultado da iteragéo 19:

Solucéo trivial do passo 19:

Solucao efetiva do passo 19 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 988.2353

CGR

CGR_DO03
ura: CGR_D41
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Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 20:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: DOD
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 2

Area de recomposicdo em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 40 %
Aleatoriedade: 30 %

Processando...

Resultado da iteragéo 20:

Solugao trivial do passo 20:

Solugéo efetiva do passo 20 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 4285.2941

SIA

MAR_D45
ura: MAR_D45

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 21:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: DOD
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 40 %
Aleatoriedade: 30 %

Processando...

Resultado da iteragéo 21:

Solucéo trivial do passo 21:

Solugéo efetiva do passo 21 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 2147.0588

MAR

MAR_D46
ura: MAR_D46

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 22:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: DOD
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Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposicdo em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 40 %
Aleatoriedade: 30 %

Processando...

Resultado da iteragéo 22:

Solugao trivial do passo 22:

Solugéo efetiva do passo 22 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 5544.1176

MAR

DOD_D47
ura: DOD_D47

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 23:

Subestacao prioritaria a ser recomposta: AQU
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 3

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 100 %

Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragéo 23:

Solucéo trivial do passo 23:

Solucao efetiva do passo 23 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 1784.3137

CGM

odas seréo avaliadas!

CGR_DO03
ura: CGR_DO03

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 24:
Subestacao prioritaria a ser recomposta: AQU
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 3

NuUmero de solugées factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM

CGM

odas serao avaliadas!
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Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragéo 24:

Solugao trivial do passo 24:

Solucao efetiva do passo 24 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 4102.9412

CGM_DO07
ura: CGM_DO7

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 25:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: AQU
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 3

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T

Area de recomposicdo em configurac&o normal? SIM
Elitismo: 100 %
Aleatoriedade: 0 %

Processando...

Resultado da iteragéo 25:

Solugao trivial do passo 25:

Solugéo efetiva do passo 25 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 1006.8627

CGM

odas seréo avaliadas!

CGM_D09
ura: CGM_DO09

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteracéo 26:
Subestacéo prioritaria a ser recomposta: AQU
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 2

Numero de solug8es factiveis menor ou igual a 3. T
Area de recomposi¢do em configuragdo normal? SIM
Elitismo: 100 %

Aleatoriedade: 0 %

Processando...

CGL

odas serao avaliadas!

94



Resultado da iteracéo 26:

Solucéo trivial do passo 26:

Solugéo efetiva do passo 26 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 4044.1176

CGI_D24
ura: CGl_D24

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 27:
Subestacao prioritaria a ser recomposta: AQU

Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

NUmero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposicdo em configurac&o normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteragéo 27:

Solugao trivial do passo 27:

Solucao efetiva do passo 27 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 1694.1176

CGl

AL

CGI_D48
ura: CGl_D48

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteracéo 28:
Subestacéo prioritaria a ser recomposta: AQU

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteracéo 28:

Solucéo trivial do passo 28:

Solucéo efetiva do passo 28 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 4058.8235

cal

AL

AQU_D50
ura: AQU_D50
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Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 29:
Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGA

Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposi¢do em configurac&o normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteragéo 29:

Solugao trivial do passo 29:

Solugéo efetiva do passo 29 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 1520.5882

CGl

AL

CGI_D23
ura: CGI_D23

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 30:
Subestacdo prioritaria a ser recomposta: CGA

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteracéo 30:

Solucéo trivial do passo 30:

Solucao efetiva do passo 30 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 3273.5294

cal

AL

CGA_D18
ura: CGA_D18

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 31:
Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGS

Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

CGM
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Area de recomposicdo em configurac&o normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteracéo 31:

Solugao trivial do passo 31:

Solugéo efetiva do passo 31 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 1372.549

97

AL

CGM_DO08
ura: CGM_DO08

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 32:
Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGS

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteragéo 32:

Solucéo trivial do passo 32:

Solucao efetiva do passo 32 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 2794.1176

CGM

AL

CGS_D12
ura: CGS_D12

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 33:
Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGJ

Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposicdo em configuracdo normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteragéo 33:
Solugao trivial do passo 33:

CGC

AL

CGC_D11



Solugéo efetiva do passo 33 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 1217.6471

ura: CGC_D11

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 34:
Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGJ

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
NUmero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposicdo em configurac&o normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteragéo 34:

Solugao trivial do passo 34:

Solucao efetiva do passo 34 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 2150

CGC

AL

CGJ_D14
ura: CGJ_D14

Pressione qualquer tecla para continuar...
Parametros auto-calibrados para a iteragéo 35:
Subestacéo prioritaria a ser recomposta: CGD

Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:
Numero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposi¢do em configuragdo normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteragéo 35:

Solucéo trivial do passo 35:

Solugéo efetiva do passo 35 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 1074.5098

CGJ

AL

CGI_D21
ura: CGI_D21

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 36:
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Subestacéao prioritaria a ser recomposta: CGD
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

NUmero de passos para andlise futura: 1

Area de recomposicdo em configurac&o normal? PARCI

Elitismo: 30 %
Aleatoriedade: 40 %

Processando...

Resultado da iteragéo 36:

Solugao trivial do passo 36:

Solugéo efetiva do passo 36 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 1852.9412

CGJ

AL

CGD_D20
ura: CGD_D20

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 37:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: SGO
Subestacéo energizada mais proxima da prioritaria:

Subestacéo prioritaria vizinha a energizada. Nao h

Resultado da iteragéo 37:

Solucéo trivial do passo 37:

Solugao efetiva do passo 37 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 1132.3529

CGR

& necessidade de andlise de passos futuros!

CGR_D42
ura: CGR_D42

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 38:

Subestacéo prioritaria a ser recomposta: RVE

Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

Subestacéo prioritaria vizinha a energizada. Nao h

Resultado da iteracéo 38:

Solucéo trivial do passo 38:

Solucéo efetiva do passo 38 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 962.2549

SGO

& necessidade de andlise de passos futuros!

SGO_D53
ura: SGO_D53
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Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 39:

Subestacéao prioritaria a ser recomposta: COX
Subestacéo energizada mais préxima da prioritaria:

Subestacao prioritaria vizinha & energizada. N&o h

Resultado da iteracéo 39:

Solugao trivial do passo 39:

Solugéo efetiva do passo 39 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 847.0588

RVE

a necessidade de andlise de passos futuros!

RVE_D55
ura: RVE_D55

Pressione qualquer tecla para continuar...

Parametros auto-calibrados para a iteragéo 40:

Todas as Subestacdes foram energizadas. Nao ha nec

Resultado da iteracéo 40:

essidade de analise de passos futuros!

Solugao trivial do passo 40: JUP_D28
Solugéo efetiva do passo 40 baseada na andlise fut ura: JUP_D28
Funcao Objetivo: 323.5294

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteracéo 41:

Solucéo trivial do passo 41: MIM_D32
Solugao efetiva do passo 41 baseada na andlise fut ura: MIM_D32
Funcao Objetivo: 1029.4118

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteragéo 42:

Solucéo trivial do passo 42: MIM_D36
Solucéo efetiva do passo 42 baseada na andlise fut ura: MIM_D36

Funcéo Objetivo: 264.7059

Pressione qualquer tecla para continuar...
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Resultado da iteragéo 43:

Solugao trivial do passo 43:

Solugéo efetiva do passo 43 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 823.5294

CGR_D40
ura: CGR_D40

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteracéo 44:

Solugao trivial do passo 44:

Solugéo efetiva do passo 44 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 102.9412

CGD_D19
ura: CGD_D19

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteracéo 45:

Solucéo trivial do passo 45:

Solucao efetiva do passo 45 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 617.6471

CGJ_D15
ura: CGJ_D15

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteragéo 46:

Solucéo trivial do passo 46:

Solucao efetiva do passo 46 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 73.5294

CGI_D22
ura: CGl_D22

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteragéo 47:

Solugao trivial do passo 47:

Solugéo efetiva do passo 47 baseada na andlise fut
Funcéo Objetivo: 411.7647

CGJ_D16
ura: CGJ_D16

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteracéo 48:

Solugao trivial do passo 48:

Solugéo efetiva do passo 48 baseada na andlise fut
Funcao Objetivo: 44.1176

CGI_D49
ura: CGI_D49
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Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteracéo 49:

Solucéo trivial do passo 49: AQU_D51
Solucao efetiva do passo 49 baseada na andlise fut ura: AQU_D51
Funcao Objetivo: 205.8824

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteragéo 50:

Solucéo trivial do passo 50: CGA_D17
Solucao efetiva do passo 50 baseada na andlise fut ura: CGA_D17
Funcéo Objetivo: 0.4902

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado da iteragéo 51:

Solugao trivial do passo 51: CGS_D13
Solucao efetiva do passo 51 baseada na andlise fut ura: CGS_D13

Funcéo Objetivo: 0

Pressione qualquer tecla para continuar...

Resultado Fina
Sequéncia final de fechamento dos Disjuntores:

JUP_D25
MIM_D29
JUP_D26
MIM_D30
MIM_D33
CGR_D37
MIM_D34
CGR_D38
CGR_DO01
CGB_D04
CGB_DO05
CGC_D10
CGR_DO02
CGM_DO06
JUP_D27
MIM_D31
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MIM_D35
CGR_D39
CGR_D41
MAR_D45
MAR_D46
DOD_DA47
CGR_DO03
CGM_DO07
CGM_D09
CGI_D24

CGI_D48

AQU_D50
CGI_D23

CGA_D18
CGM_DO08
CGS_D12
CGC_D11
CGJ D14
CGI_D21

CGD_D20
CGR_D42
SGO_D53
RVE_D55
JUP_D28

MIM_D32

MIM_D36

CGR_D40
CGD_D19
CGJ_D15
CGI_D22

CGJ_D16
CGI_D49

AQU_D51
CGA_D17
CGS_D13

Parametros de analise dos resultados:

1) Fator Prioridade - Expressa a relacéo de veloci dade com que a busca atinge sua prioridade:
Fator Prioridade = 76.4706 %

2) Fator Ganho - Expressa a relagdo de ganho da bu sca na sua primeira metade:
Fator Ganho = 78.1965 %

3) Funcao Objetivo - Valor total acumulado:
Funcao Objetivo = 12.7723 x 10"

4) Tempo Computacional - Tempo total gasto no proc esso de busca:
Tempo Computacional = 11.058 segundos
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