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Resumo — Ao se reconfigurar uma Rede de Distribuicdo de Energia Elétrica procura-se modificar a topologia atual de uma rede
de forma que determinadas figuras de mérito sejam otimizadas. Dada a explosdo combinatdria no nimero de solugdes candidatas
para esse problema, os algoritmos evoluciondrios sdo a ferramenta ideal para a busca dessas solu¢des. Neste trabalho propoe-se
um algoritmo de Evolu¢do Diferencial Discreto para a resolugdo do problema de reconfigura¢do de redes, considerando-se as
figuras de mérito de custos monetdrios, custos devidos a falhas e de nimero de manobras a serem efetuadas na reconfiguracio da
rede. Toma-se como exemplo de aplicacdo uma rede de 21 barras em situacao de contingéncia.

Palavras-chave — Evolugio Diferencial Discreta, Reconfiguragdo de Redes de Distribuigdo, Otimizagdo Multiobjetivo.

Abstract — Distribution Power Network Reconfiguration demands the change of present state of a network in order to optmize
some figures of merit. Evolutionary Algorithms are the best fitted way for solution searching in this case due to combinatorial
explosion of number of available solutions for this problem. This paper presents an algorithm based on Discrete Differential
Evolution for reconfiguration problem solving considering as figures of merit monetary costs, fail costs and number of maneu-
vers on the network. A network with 21 in a contigential situation was taken as example of application of the proposed algorithm.
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1. INTRODUCAO

Os Sistemas de Distribui¢do de Energia Elétrica correspondem a camada final do Sistema Elétrico de Poténcia e se destinam
a alimentar as cargas dos consumidores residenciais, rurais, pequenos e médios industriais e comerciais. A topologia de ligacdo
desse sistema € radial. Essa topologia da rede de distribui¢@o € necessdria para que se garanta uma correta prote¢do do sistema na
ponta-de-linha. Além disso, essa topologia permite a realizacdo de uma distribui¢c@o equilibrada de cargas entre os alimentadores
e mesmo entre as fases de um alimentador.

Uma tarefa importante tanto para a operagdo normal do sistema quanto para o restabelecimento do mesmo em caso de
contingéncia é a reconfiguracdo. Ela consiste em modificar as interconexdes entre diversos ramais da distribui¢do mantendo-se a
topologia radial da rede e com o objetivo de melhorar ou restabelecer o funcionamento da mesma. A rede saird de um estado atual
(e.g., desconectada por uma contingéncia) para uma préxima configuracdo que deve ser determinada otimizando-se figuras de
mérito tais como melhora dos perfis de tensdo, balango de cargas nos alimentadores, custos, e respeitando-se limites operacionais
como conectividade radial da rede e limites de tensdo e corrente nas linhas.

Uma metodologia utilizada com sucesso para a resolu¢do do problema de se encontrarem topologias 6timas em arvores
consiste nos Algoritmos Evoluciondrios (AE). Diversos trabalhos t€ém sido propostos com essa tematica. Em [1] € realizado
um estudo sobre o impacto dos parametros de operadores e das operagdes presentes em um Algoritmo Genético simples sobre
o custo computacional na busca de solugdes Gtimas na reconfiguragdo de uma rede. Esse trabalho considera como objetivo a
ser otimizado a soma das perdas dhmicas no sistema; além disso, a metodologia € aplicada considerando-se tanto demanda fixa
quanto varidvel. [2] propde um algoritmo genético refinado, em que melhorias foram feitas na codifica¢cdo de cromossomos,
na funcio de adequacdo e no operador de mutacdo. [3] utiliza um algoritmo genético para a reconfiguracdo de redes, cujo
diferencial é a abordagem multi-objetivo adotada e a codificacdo por permutacdo de inteiros. [4] aplica o algoritmo NSGA-II a
reconfiguracdo. [5] fornece ferramental para o projeto de redes que pode ser aplicado diretamente ao problema de reconfiguracao.

Outras metodologias também sdo utilizadas. Dentre elas estdo a 16gica nebulosa (como os trabalhos de [6], [7], [8]), chavea-
mentos sucessivos ( [9], [10]) e o algoritmo de pontos interiores ( [11]).

Este trabalho se propde a contribuir com a escola de algoritmos evolutivos para reconfiguracio de redes explorando o algo-
ritmo de Evolucdo Diferencial Discreto. O método de Evolucao Diferencial baseia-se principalmente no operador de mutacdo
diferencial [12].

Os algoritmos de evolugdo diferencial foram desenvolvidos inicialmente para atacar problemas de varidveis continuas. Seu
argumento ¢ a modificacdo de uma solugdo candidata Z,.; de uma quantidade p, que é o vetor de perturba¢do. O algoritmo
converge quando a cada geracdo o vetor de permutagdo tem sua magnitude diminuida.

Considerando-se trés individuos aleatérios e distintos de uma populacéo &1, o € T3 (rl, rl, r1 € N), define-se um vetor
de perturbagdo p’ como (v. equacéo 1):
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P =Tr3 — Tr2 (1)
A mutacao diferencial consiste em gerar um novo individuo de teste @ ao mutar o individuo #,.; somando uma versio em escala
modificada de p'(v. equagdo 2):

i = Zp1 +1n- P, 1 €]0;0,5] ()

A teoria para este algoritmo estd bem fundamentada e € natural para varidveis continuas [12, 13]. Além disso, os algoritmos
de evolucido diferencial sdo reconhecidamente algoritmos robustos, de baixo custo computacional e de simples implementacio,
daf o interesse nos mesmos para o problema de reconfiguracao.

Algoritmos de evolucdo diferencial discreta ja foram aplicados em problemas do tipo TSP, scheduling, particionamento e
outros. Este trabalho se propde a extender a idéia de evolugdo diferencial discreta para o problema de se reconfigurar uma rede
com topologia em drvore tal que minimize custos fixos e varidveis, custos de falhas, nimero de manobras e respeite limites
operacionais da rede em questao.

2. EVOLUCAO DIFERENCIAL DISCRETA APLICADA A ARVORES

Arvores sdo grafos que se caracterizam por ndo apresentarem ciclos estando todos vértices conectados [5]. Essa classe de
grafos tem aplicacdo em diversos sistemas, como redes de distribuicdo (dgua, energia, combustivel), sistemas de telefonia, tipo
abstratos de dados e outros. Uma arvore tem a seguinte defini¢do:

Definicdo 1 Um grafo G(V, A) € considerado uma drvore, se e somente se, G é um grafo conexo que ndo contém ciclos.
A partir dessa definicdo, alguns teoremas importantes podem ser encontrados [5, 14]:
Teorema 1 Em uma drvore, existe um e apenas um caminho entre um par de vértices.

Teorema 2 Em uma drvore com n vértices existem n — 1 arestas.

n—2

Teorema 3 Em um grafo completo G¢, com n vértices e m = arestas, existem n drvores que sdo subgrafos de Ge.

n(n—1)

2

Os dois primeiros teoremas embasam testes que podem ser realizados para se verificar se um determinado grafo corresponde
a uma arvore. Também permitem concluir que em qualquer arvore em que caso seja posta uma aresta adicional estabelece-se um
ciclo, o que descaracteriza a arvore.

O terceiro teorema, também chamado Teorema de Cayley, é necessario para se precisar o nimero de configuragdes de arvores
possivel de se induzir sobre um grafo completo; ou seja, a quantidade maxima de arvores possivel de se encontrar com n
vértices € dada por esse teorema. Esse dado € importante para justificar a utilizacdo de algoritmos de otimizac¢do baseado em
populacdes [15] para se encontrar drvores 6timas: a quantidade exponencial de arvores possiveis de induzir sobre um grafo
completo ndo permite que se busque arvores 6timas por forga bruta, dai a utilizacdo de heuristicas quando se faz essa busca.

2.1 CODIFICACAO DE ARVORES

Existem diversas codificacdes possiveis para arvores [16], e dentre elas para este trabalho € utilizada a Charateristic Vec-
tor. Essa codificagdo consiste em um vetor de valores booleanos em que cada componente do vetor codifica a existéncia de
determinada aresta no grafo (v. matriz 3).

de 111]...]n
para |2 3] ...] (n—1) 3)
L [t]of...[1 |

No contexto de reconfiguragio de redes, ¢ uma representagdo parcimoniosa em memdria porque tem complexidade de ©(m)
sobre a quantiade de arestas do grafo. Garante-se que o tamanho desse vetor é sempre ©(n — 1 + k), sendo n a quantidade de
nds no grafo e k a quantidade de arestas de redundéincia possiveis de serem inseridas na arvore quando alguma das outras 7 — 1
arestas ndo estiver ligada.

2.2 ALGORITMO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL PROPOSTO

Devem ser realizadas re-interpreta¢des dos termos da equagdo basica do algoritmo de evolugao diferencial original (v. equagdo
2) para aplicacdo do principio do algoritmo a problemas de natureza discreta. Para tal, recorre-se a definicdo 2.

Definicao 2 Tomando-se duas drvores T; e T};, define-se a lista de dissimilaridades £ como o conjunto de todas as arestas que
ndo estejam simultaneamente presentes entre elas.
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A definicdo da lista de dissimilaridades € andloga ao vetor de perturbacao utilizado no caso de problemas de natureza continua;
essa defini¢do determinard a equacdo bdsica aqui utilizada para evolugao diferencial discreta.

A definicdo de “vetor de perturbacdo” é crucial para determinar como a evolugdo para problemas de otimizagdo de arvores
dependera da codificagdo destas. Com a codificagdo Characteristic Vector define-se naturalmente um vetor de perturbagdo a
partir de duas arvores fg e fg ao se realizar uma operagdo de XOR p' = (f; ® T}): nas posi¢oes ndo nulas do vetor p ha arestas
mutuamente diferentes e o conjunto das arestas codificadas pelas posicdes ndo-nulas do vetor p'é a lista de dissimilaridades £
a ser utilizada. Essa informacdo deve ser aplicada na modificacdo de uma terceira drvore T} de acordo com uma funcdo de
modifica¢do f(-). Dada a asseveracdo do teorema 2, ndo serd possivel aplicar as arestas da lista £ sem que se formem ciclos na
arvore; por isso, a fungio de aplicagdo f(-) segue a definigdo 3.

Definicao 3 Uma funcdo de aplicacdo de arestas f (T;, L), deve necessariamente realizar uma operagdo de abertura de ciclos
restabelecendo as condigdes da Definicao 1.

A estratégia de abertura de ciclos dependerd da natureza das figuras de mérito envolvidas; no caso de otimizag¢ao para operacao
de uma rede de distribuicdo de energia elétrica, é interessante que as arestas com maiores perdas sejam descartadas; outros
critérios, por exemplo o econdmico, também poderiam ser utilizados.

Dessa forma, chega-se a equagao basica para evolucdo diferencial aplicada a drvores (v. equagdo 4).

u=f (fh (T ® fz)) 4

O evolucio diferencial discreta aqui proposta esta descrita no algoritmo 1.

Algorithm 1 Método de Evolugio Diferencial Discreta
1 t:=1
2: Inicializa populagdo X; := {T;l Tt,Z e T;N}
3: enquanto nao(Critério de parada) faca

4: parai=1atéi = N faca

5 Selecione aleatoriamente r1, r2, r3 € {1,2,--- , N}
6: L — T‘;,TQ & ﬁ,ri%

7 Up 1= f(Tt,rlwc)

8:  fim para

9: parai=1atéi= N faca

10: se fitness(i; ;) > ﬁtness(ﬁ,i) entio
11: Tiq1,i:= Uy

12: senéo .

13: Tt—i—l,i = Tt,i

14: fim se

15:  fim para

16: t:=t+1

17: fim enquanto

3. RESULTADOS

O algoritmo 1 foi modificado para executar uma otimizagao tri-objetivo sobre um problema de teste citado em [17], o qual
consiste na reconfiguracdo de uma rede de 21 barras. Esse sistema foi reconfigurado partindo de uma situacio de contingéncia.

O problema de otimizacdo aborda a reducdo dos custos monetarios da rede, compostos por custos fixos, de manutencio e
varidveis; a redugfo dos custos de falha; e a redugdo da quantidade de manobras a serem feitas sobre a rede. Esses tr€s objetivos
podem ser expressos conforme a equagdo 5 (adaptada de [5, 17]).

fcm = CFi.xos + CManut. “tg + CVari. g
. m
min <  fefatha = Y ;q Ni - li - [TA' P; - tax + fl1'*] - ¢, (5)
_ NNA NNF -
- i= i=
f#manobras Z 1 X’L + Z 1 sz

sendo:

N N A: nimero de arestas normalmente abertas (ramos reserva);

N N F': nimero de arestas normalmente fechadas;

X;: valor booleano atestando se um ramo reserva esta operando (se esta fechado);
Y;: valor booleano atestando se um ramo normal esta desativado (se esta aberto);
A;: taxa de falhas por quilometro por ano no condutor ¢ da rede;

l;: comprimento do condutor;
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r: duracdo média anual de contingéncias;

P;: poténcia ativa sobre o ramo ¢;

tax: valor da energia ($/kW);

fIta®: custo médio por falha ocorrida por ano;
to: horizonte de tempo analizado em anos.

As restri¢des do problema sdo (v. equagio 6):

m=N-—1
s.a  garantia de conectividade (6)
6 < 0.15

sendo:

m: quantidade de arestas na rede;

N': quantidade de n6s na rede;

d: médulo da variacdo da tensdo em p.u. sobre cada né do grafo.

3.1 SISTEMA DE 21 BARRAS

O sistema de 21 barras tem uma configuragdo inicial conforme a figura 1(a). O sistema completo, com suas arestas de
redundéncia constam na figura 1(b).

(a) Rede inicial - 21 barras. (b) Sistema completo - arestas possiveis.

Figura 1: Topologia do sistema de 21 barras.

Foi simulada uma situacdo de contingéncia envolvendo a interrup¢do na aresta que liga os nés 7 € 9 (v. figura 1(a)). Ao
executar o algortimo proposto, com os paradmetros que constam na tabela 1, obteve-se o front de Pareto registrado nas figuras 2(a)
e 2(b).

Tabela 1: Parametros utilizados no algoritmo de Evolucdo Diferencial Discreto aplicado a reconfiguracao
’ Parametro \ Valor ‘

Tamanho da populagao 50
Nuimero de geracdes 300
Probabilidade de mutacdo | 95%

Definiu-se como fung@o de fitness o inverso do total de perdas 6hmicas na rede (v. equagdo 7).

1
2t Pl 7

A convergéncia do algoritmo pode ser verificada com a estabilizacdo do valor médio de fitness da populacdo ao longo das
geracdes. Apés algumas geracdes, dadas as retricdes operacionais e a filtragem das solu¢des ndo Pareto-6timas, estabiliza-se
o valor médio do fitness da populagdo, conforme pode ser verificado nos graficos da figura 3, onde estdo medidas feitas sobre
as nove primeiras geragdes. De fato, notou-se que durante as dez primeiras geracdes a populacdo ji tinha seu desempenho
estabailizado, o que implica que ndo foram necessarias as 300 geragdes para se alcangar o conjunto Pareto-6timo de solugdes
apresentado na figura 2(b).

Como esperado, as redes encontradas contornavam a situagdo de contingéncia encontrando caminhos alternativos a aresta
desligada do sistema. Quatro das redes mapeadas no conjunto Pareto-6timo (v. figura 2(a)) estdo representadas na figura 4; a
diversidade de solugdes Pareto-Gtimas exige posteriormente um decisor para escolher uma solucdo [15].

4

fitness =
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Pareto-optimun solutions

Final Pareto-front

Monetary costs (§) | Fail costs (3] | # manouvers

2304277.14 | 3372.77 | 2

2495840.82 | 2763.42 | 4

2657553 .78 | z178.23 | 3 ;3

2292772.82 | 3398.93 | 2 @9,

2293609, 61 | as08.11 | z %5 :

2495773.77 | 2615.51 | 4 §

2429429, 18 | 3338.48 | 4 g 44

2484269.06 | 2639.22 | 4 .g

2675833.01 | 2402.46 | & 5 24

2620925.41 | 2578.75 | ] g

2782705, 12 | 2138.80 | 8 Z 0

2293539.86 | 4312.04 | 2 6000

2454551.25 | 2949.63 | 4

2646048.76 | 2199.26 | ] 4000 24

ZZA3822.44 I 46Z4.47 I 2

2466055.91 | 2924.30 | 4 Fail costs [$] 2000 2 Monetary costs [$]
(a) Front de Pareto - Tabela. (b) Front de Pareto - Grafico.

Figura 2: Front de Pareto - Sistema com 21 barras.

Comportamento dos valores de fitness ao longo das geracées

Geragao: 1 Geragéo: 2 Geragao: 3
_ 15 15
I Mean: 2.463; StdDev: 0.6003 \ I Vean: 2.534; StdDev: 0.46723‘ \ I Viean: 2.5709; StdDev: 0.45014
10 10
g g
& £
5 5

1 15 2 25 3 35 1 15 2 25 3 35
Fitness [MVA™] Fitness [MVA™] Fitness [MVA™]
Geragéo: 4 Geragéo: 5 Geragao: 6
15
\ I Viean: 2.5871; StdDev: 0.44372) I Viean: 2.6073; StdDev: 0.42248
10
Mean: 2.5777; StdDev: 0.45335| ?
5
0
2 25 3 35 1 15 2 25 3 35 1 15 2 25 3 35
Fitness [MVA™}] Fitness [MVA'] Fitness [MVA™]
Geragéo: 7 Geragéo: 8 Geragéo: 9

Mean: 2.6073; StdDev: 0.42248| I Vean: 2.6332; StdDev: 0.39521] I Vean: 2.6384; StdDev: 0.39235)

Freq.
Freq

2 25 3 35 2 25 3 35 2 25 3 35
Fitness [MVA™] Fitness [MVA ] Fitness [MVA™]

Figura 3: Comportamento médio da populagdo ao longo das geragoes.

‘Pl4
ts} ‘;13.15
b1l
¢l2 19
d1c17] 15920
2 21

Figura 4: Quatro exemplares de redes Pareto-6timas encontradas.
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4. CONCLUSAO

Foi proposta com sucesso uma nova abordagem de evolucdo diferencial no dominio de problemas de grafos em arvore.
Inicialmente foi necessaria uma reinterpretacdo do algoritmo originalmente baseado em argumentos geométricos para termos
que fazem sentido no dominio discreto; isso diz respeito principalmente a definicdo da lista de dissimilaridades entre duas
arvores. A partir dai deve-se definir uma fun¢do de aplicacdo das arestas contidas nessa lista de dissimilaridades sobre outra
arvore modificando-a. Essa nova abordagem foi testada com sucesso em um estudo de caso de otimiza¢do multiobjetivo aplicada
a reconfiguracdo de redes em contingéncia com a caracteristica importante de rdpida convergéncia.
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