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RESUMO

O fornecimento confiável de eletricidade desempenha um papel fundamental no modo de
vida contemporâneo. A fim de proporcionar mais benefícios para a população, as redes elétricas
estão ficando maiores para produzir e distribuir mais energia. Esse crescimento, embora neces-
sário, acarreta problemas na operação e manutenção, já que as redes são mais complexas. Essa
complexidade, exige que a análise de segurança de rede seja executada em tempo real para evi-
tar erros de decisão ao desconectar um dispositivo da rede, ou ainda, prever a possibilidade de
saída de operação de um dispositivo subdimensionado. Neste trabalho, um sistema inteligente
para seleção de contingência em análise de segurança estática de sistemas de energia elétrica
é proposto. A indicação das contingências é o primeiro passo para desenvolver ações de con-
trole e manter a integridade da operação do sistema. Para isto, a seleção de contingências foi
modelada como um problema de otimização combinatória, empregando uma meta-heurística de
otimização de colônias de formigas, do inglês Ant Colony Optimization(ACO) para indicar as
contingências mais graves da rede sob análise. Esta abordagem agrega ao estado da arte, pois
não foi encontrada nenhuma menção sobre a utilização deste modelo nos meios científicos pes-
quisados. O modelo proposto difere dos encontrados até então, pois o mecanismo de busca por
novas soluções foi desenvolvido levando em conta os vértices da rede elétrica ao invés das ares-
tas, neste trabalho as arestas são tratadas de forma indireta como um segundo passo da busca
por soluções. O sistema desenvolvido é avaliado utilizando uma rede de testes IEEE (Institute
of Electrical and Electronic Engineers) de 30 barramentos e uma rede real de 810 barramentos,
considerando contingências de ramos duplas. Os resultados mostram uma precisão de 97,11%
na busca das contingências mais severas da rede real e de 95,99% para a rede de testes IEEE
30 barramentos. O resultado encontrado para a rede real ainda apresenta o diferencial de um
espaço de busca percorrido menor do que os apresentados em outros trabalhos.

Palavras-chave: Análise de Segurança. Seleção de Contingências. Otimização por Colônia
de Formigas.





ABSTRACT

The reliable supply of electricity plays a key role in the contemporary way of life. In order
to provide more benefits to the population, electrical networks are getting bigger to produce
more energy. This growth, while necessary, brings problems in operation and maintenance,
since the networks are more complex. This complexity requires that network security analysis
should be performed in real time to avoid decision errors when disconnecting a device from the
network or predicting the possibility of operating output from an undersized device. In this pa-
per, an intelligent system for contingency selection in static security analysis of electric power
systems is proposed. The indication of the contingencies is the first step to develop control
action and maintain the system operation integrity. For this, contingency selection was mod-
eled as a combinatorial optimization problem, employing an Ant Colony Optimization (ACO)
meta-heuristic to indicate the most serious contingencies of the network under analysis. This
approach adds to the state of the art, since no mention was made of the use of this model in
the researched scientific circles. The proposed model differs from those found so far, since the
search engine for new solutions was developed taking into account the vertices of the electrical
network instead of the edges, in this work the edges are treated indirectly as a second step of the
search for solutions. The developed system is evaluated using an IEEE (Institute of Electrical
and Electronic Engineers) test network of 30 buses and a real network of 810 buses, consider-
ing double-branch contingencies. The results show an accuracy of 97.11% in the search for the
most severe contingencies of the real network and 95.99% for the IEEE 30 busbar test network.
The result found for the real network still presents the differential of a search space less traveled
than those presented in other works.

Keywords: Security Analysis. Contingency Selection. Ant Colony Optimization.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização

A energia elétrica é um recurso de grande importância para a sociedade, em que o desenvol-

vimento social e econômico são totalmente dependentes deste meio. Para chegar até o usuário

final, a energia elétrica passa por diferentes processos e sistemas interconectados. Estes siste-

mas são chamados de Sistemas Elétricos de Potência (SEP). Os SEPs são então encarregados

de conduzir a energia elétrica das fontes geradoras até os locais onde será consumida. Desse

modo, a qualidade e a continuidade do fornecimento de energia têm um papel fundamental no

modo de vida contemporâneo (ADIBI, 2000; ESTEBSARI et al., 2016). Uma descrição mais

aprofundada sobre SEPs será apresentada na seção 2.1.

A constante expansão das redes elétricas, com a finalidade de proporcionar mais benefícios

à população, traz consigo uma maior complexidade na operação e manutenção. Esta complexi-

dade demanda que a análise de segurança 1 da rede elétrica seja verificada em tempo real 2, para

evitar erros de decisão ao desconectar um equipamento da rede, ou ainda prever a possibilidade

de saída de operação de um equipamento subdimensionado. Neste contexto, para que o forne-

cimento de energia elétrica à população seja confiável, os centros de controle devem investigar

e identificar rapidamente distúrbios que podem ocorrer e, ao mesmo tempo, corrigi-los para que

não hajam surtos de tensão ou blecautes na rede (ESTEBSARI et al., 2016; WU; MOSLEHI;

BOSE, 2005).

1.2 Definição do problema

A análise de segurança em sistemas de energia elétrica é tratada de duas maneiras, sendo

uma análise estática e outra dinâmica. A análise de segurança estática considera o sistema em

equilíbrio, para isso o sistema deve ser observado em um estado estável de sua operação. No

entanto, a análise de segurança dinâmica considera o estado transitório do sistema, de modo que

os fenômenos eletromagnéticos 3 que ocorrem durante as mudanças na topologia do sistema são

analisados. A análise de contingências é uma etapa relevante da análise de segurança, sendo

esta responsável por determinar qual o nível de importância de cada equipamento de uma rede.

1A análise de segurança é realizada por simulações para estimar o estado atual da rede elétrica. A análise de
segurança é utilizada ainda para estimar a evolução de um estado da rede elétrica, permitindo que os centros de
controle possam tomar ações preventivas e corretivas na rede sob análise. A análise de segurança tem sua descrição
mais aprofundada na subseção 2.1.1.

2Usualmente em centros de controle, executa-se o estimador de estados da rede elétrica a cada dois minutos, ou
ainda em intervalos da mesma ordem. Desta forma, o tempo de execução da análise de segurança deveria ficar na
mesma ordem de grandeza de tempo, não ultrapassando o tempo de execução do estimador de estados (ALVES;
BORGES; OLIVEIRA FILHO, 2004).

3Os fenômenos transitórios eletromagnéticos podem ser classificados em dois grupos: os transitórios impul-
sivos, causados por descargas atmosféricas, e os transitórios oscilatórios, causados por chaveamentos na própria
rede.
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Ela deve identificar entre todas as possibilidades de contingências, quais delas poderiam levar

o sistema a um estado de instabilidade ou de insegurança (SRIVANI; SWARUP, 2008). Uma

análise extensiva sobre todas as contingências em uma rede elétrica torna-se inviável, devido

às restrições de tempo impostas a essa operação. Neste sentido, as contingências mais graves

devem ser identificadas de forma segura e ágil (ELGERD, 1982; NAIK; KHEDKAR; BHAT,

2015). Como a seleção de contingências em redes elétricas é de alta complexidade, os métodos

computacionais tem-se mostrado como uma ferramenta de auxílio muito interessante para os

centros de controle e operações de SEPs.

Desta forma, a seleção de contingências utilizando métodos computacionais, tem um papel

de grande importância na análise de segurança em sistemas de energia elétrica, uma vez que,

a avaliação de todas as contingências possíveis em um SEP de grande porte é impraticável.

Porém, mesmo utilizando métodos computacionais, devido ao tamanho das redes elétricas e

suas características, o problema é de difícil tratamento quando consideradas as restrições de

tempo impostas aos centros de controle e operação dos SEPs.

1.3 Objetivos e contribuições

Para realizar a análise de contingências em um SEP, este trabalho trata a seleção de contin-

gências como um problema de otimização combinatória análogo ao problema da mochila, do

inglês Knapsack Problem (KP). O KP clássico consiste em maximizar o valor dos itens contidos

em uma mochila, levando em consideração que a mochila tem uma capacidade finita e que, cada

item, tem um valor (DANTZIG, 1957; DUHART et al., 2018). O objetivo, portanto, é encontrar

a mochila mais valiosa, ou seja, encontrar uma lista de contingências contendo as contingências

mais severas possíveis do sistema.

Como proposta de solução ao problema de otimização combinatória na seleção das con-

tingências em um SEP, é utilizado um algoritmo meta-heurístico de Otimização por Colônia

de Formigas, do inglês Ant Colony Optimization (ACO) (DORIGO; STÜTZLE, 2019; LIAO

et al., 2014). A modelagem do problema por KP e a utilização da meta-heurística ACO, evoluiu

durante o desenvolvimento deste trabalho, para uma implementação onde cada formiga recebe

uma mochila, e cada espaço desta mochila recebe uma contingência possível do sistema.

Para testar a abordagem proposta, levou-se em consideração a resolução de contingências

duplas de ramos na rede de testes IEEE (Institute of Electrical and Electronic Engineers) de 30

barramentos e em uma rede real de 810 barramentos, onde as contingências mais severas foram

selecionadas sob aspecto de violação de fluxo de potência ativa nas linhas de transmissão.

A contribuição principal deste trabalho é a proposta da meta-heurística ACO como ferra-

menta de seleção de contingências, aprimorando desta forma os estudos na análise estática de

segurança de redes elétricas. A abordagem proposta por este trabalho não foi encontrada du-

rante a extensa pesquisa realizada no meio científico. Esta abordagem tem o seu mecanismo

de busca primário voltado aos vértices (barramentos) ao invés das arestas (ramos) da rede elé-
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trica, as arestas (ramos) são selecionadas em uma segunda etapa. É importante ressaltar que as

arestas (ramos) selecionadas na segunda etapa do mecanismo de busca, são quem compõem as

contingências de ramos duplas da simulação realizada por este trabalho. Uma vantagem desta

abordagem são os baixos percentuais de espaço de busca encontrados, tornando assim o custo

computacional para obter a solução menor em relação aos trabalhos existentes nesta área. Os

objetivos secundários deste trabalho são:

I) Propor um novo método de avaliação de contingências múltiplas para redes elétricas de

tamanhos diversos;

II) Permitir a avaliação de contingências sob o ponto de vista de violações de fluxo de potên-

cia ativa nos barramentos;

III) Avaliar a convergência da ACO para a seleção de contingências em uma rede real de

grande porte.

1.4 Organização do texto

Esta dissertação está organizada em sete capítulos, que apresentam a base conceitual, tra-

balhos relacionados ao tema em questão, o modelo proposto, o método de avaliação utilizado

para teste do modelo proposto, experimentos e resultados, bem como as considerações finais.

Os conteúdos abordados em cada um dos capítulos está resumido abaixo:

• O capítulo dois tem por objetivo apresentar os conceitos básicos sobre o principais tópicos

deste trabalho. Para isto este capítulo foi dividido em três seções, a primeira apresenta

os conceitos básicos sobre segurança de sistemas elétricos de potência. A segunda se-

ção trata de otimização por colônia de formigas, nesta seção são apresentados conceitos

e características importantes desta meta-heurística. A terceira seção trata do problema

da mochila, esta seção apresenta os conceitos e as características do problema da mo-

chila, tornando assim mais fácil entender a semelhança com o problema de seleção de

contingências.

• O capítulo três apresenta trabalhos relacionados ao problema de seleção de contingências

em redes elétricas, onde encontra-se dividido em uma seção para métodos analíticos, uma

para redes neurais artificiais, uma para meta-heurísticas, e por fim, uma seção destinada

a ACO para seleção de contingências.

• O capítulo quatro descreve o funcionamento do algoritmo com base na meta-heurística

ACO, implementado para a seleção de contingências em uma rede elétrica modelada

como o problema da mochila.

• O capítulo cinco descreve a metodologia proposta para avaliação e parametrização do

algoritmo desenvolvido.
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• O capítulo seis apresenta os testes e resultados obtidos tanto para a rede de testes IEEE

30, quanto para a rede real de 810 barramentos.

• O capítulo sete apresenta as considerações finais da dissertação, considerando os resulta-

dos obtidos e vislumbrando trabalhos futuros.



25

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta uma breve revisão literária sobre análise de segurança em sistemas

de energia elétrica. Os conceitos básicos utilizados nas meta-heurísticas de otimização de colô-

nias de formigas também são apresentados nesta seção, pois o ACO é a base do algoritmo

desenvolvido para a resolução da seleção de contingência estática na rede de teste IEEE de

30 barramentos. No final deste capítulo são apresentados os conceitos do KP, utilizado para

modelar o problema de seleção de contingência estática devido à similaridade entre os dois

problemas.

2.1 Segurança de sistemas elétricos de potência

Um SEP é uma coleção de elementos elétricos interconectados de maneira específica (JOHN-

SON; HILBURN; JOHNNY, 1994), o qual consiste em um conjunto de instalações e equipa-

mentos que são destinados a geração, transmissão, medição e distribuição de energia elétrica

(ZANETTA JR, 2006; WEEDY et al., 2012; GAO et al., 2016). Um SEP pode ser demonstrado

de forma simplificada conforme a figura 1 para um melhor entendimento.

Figura 1 – Representação simplificada de um SEP

Fonte: http://engenharianodiaadia.blogspot.com/2012/02/o-
desenvolvimento-dos-sistemas.html
Acessado em 09/01/2019

Em um SEP, os geradores operam de forma síncrona em um equilíbrio dinâmico 1, desta ma-

neira a geração de energia é adaptada de acordo com as cargas existentes em um determinado

instante de tempo. Este sincronismo entre geração e carga deve ser mantido independentemente

da flutuação das cargas, que são causadas por alterações no consumo ou ainda por distúrbios

provenientes de contingências (TOMSOVIC et al., 2005). A representação elétrica de um SEP

1O equilíbrio dinâmico, faz-se necessário nos geradores de um SEP, para que o sistema seja capaz de acompa-
nhar as variações da demanda de carga ao longo do tempo.
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(figura 1) se dá basicamente por barramentos e ramos. Os barramentos representam as plantas

de geração de energia, subestações de energia elétrica e consumidores ou cargas. Os ramos re-

presentam os elementos de ligação entre estes barramentos, os ramos podem ainda ser descritos

como linhas de transmissões de energia elétrica, e como os transformadores presentes na rede

elétrica.

Um SEP real é composto por uma quantidade muito elevada de equipamentos e ligações, e

para simplificar a representação do mesmo existem reduções com a finalidade de simplificar a

exibição de exemplos, conceitos e validações. A rede de testes IEEE30, apresentada na figura

2, é a redução de uma rede real, sendo este SEP muito utilizado em trabalhos de análise de

segurança de redes elétricas.

Figura 2 – Rede de testes IEEE30

Fonte: (ABIDO, 2002) editado pelo autor

Em caso de falha, em qualquer parte de sua estrutura, o SEP deverá identificar onde a falha

ocorreu e consertá-la de forma rápida e segura (KUNDUR; BALU; LAUBY, 1994; DUGAN

et al., 1996; ALNUJAIMI; ABIDO; ALMUHAINI, 2018). Falhas em SEPs podem ocorrer por

motivos diversos, tais como sobrecargas na rede, fatores climáticos e envelhecimento de com-

ponentes eletrônicos (FIGUEROA-CANDIA; FELDER; COIT, 2018; ZHONG et al., 2017).

Quando estas falhas acontecem, a alimentação de outros componentes dependentes é inter-

rompida. Logo, é necessária a substituição de componentes a fim de que a alimentação seja

reestabelecida.

Em muitos SEPs, existem meios alternativos nas linhas de transmissões para a passagem

de energia elétrica de um ponto a outro. Deste modo, se houver alguma falha na rede, a ali-

mentação será interrompida para apenas uma parcela dos consumidores, aumentando assim a

confiabilidade da rede elétrica. O grande problema de utilizar-se deste recurso para a passagem

de energia elétrica é a extrapolação da capacidade da linha de transmissão que estará sendo uti-
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lizada como meio alternativo. Deste modo a segurança é influenciada pela condição operativa

como patamar de carga, despacho e intercâmbio de geração, além da topologia da rede (KUN-

DUR et al., 2004). Para contornar este cenário os SEPs contam com os centros de controle e

operação.

Os centros de controle e operação são estruturas onde engenheiros observam e controlam

um SEP com vistas a manter a estabilidade e a segurança do sistema. Em um centro de controle

e operação, existem diversas ferramentas de software e hardware envolvidas no processo de

manter uma rede elétrica operante (CANTO DOS SANTOS; COSTA; NOGUEIRA, 2015). O

tamanho de uma rede elétrica impacta diretamente nos controles necessários e no tamanho de

um centro de controle (TOMSOVIC et al., 2005), (CHEN, 2004).

Os sistemas de computação utilizados em centros de controle têm evoluído. Os sistemas

hierárquicos ainda são utilizados em muitos centros, mas sistemas de processamento distribuído

e arquiteturas de sistemas abertos (Open systems) vêm sendo empregados ao longo dos últimos

anos. Nesses sistemas a interoperabilidade entre plataformas e a flexibilidade de software e

hardware ganham destaque (CHEN, 2004).

Entre as funções de um centro de controle está a análise do sistema, que é o ponto base para

a análise de segurança (GERHARDT, 2007). O esquema padrão destas funções é composto

pelos seguintes itens:

I) Configurador: É responsável pela construção do modelo de rede, e leva em consideração

eventuais mudanças topológicas na rede (COSTA; LEAO, 1993), (VUONG; LEFEBVRE;

DAI DO, 2002);

II) Estimador: Responsável por obter o estado para a parte observável da rede (a parte da rede

da qual o centro de controle dispõe de dados), eliminando erros grosseiros de medições

do sistema. (COSTA; LEAO, 1993), (VUONG; LEFEBVRE; DAI DO, 2002);

III) Modelagem da rede externa: Constrói um modelo capaz de reproduzir o comportamento

do sistema externo através do estado obtido e de informações sobre a parte não observável

da rede (DOPAZO et al., 1977), (DOBRIJEVIĆ; POPOVIĆ, 2010);

IV) Fluxo de potência on line: Determina as grandezas elétricas nos barramentos de geração,

barramentos de carga, e linhas de transmissão. Após esses cálculos, um modelo do es-

tado atual da rede, passível de estudos e análises, é construído (TINNEY; HART, 1967),

(GERHARDT, 2007);

V) Análise de Segurança: Simulações de contingências são realizadas e seus desdobramentos

são estudados para garantir a operação segura da rede. Existem restrições de tempo impos-

tas a esta tarefa, e por isso diversas técnicas foram desenvolvidas ao longo do tempo para

ajudar nesta tarefa (EJEBE; WOLLENBERG, 1979), (CARPENTIER, 1993), (DEVA-

RAJ; YEGNANARAYANA; RAMAR, 2002). Algumas destas técnicas serão estudadas

nas próximas seções;
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VI) Fluxo de potência ótimo: Essa ferramenta permite otimizar o despacho e transmissão

de energia elétrica levando em consideração restrições de operação e segurança. O con-

ceito de otimização da operação mais visto em décadas passadas considera principalmente

aspectos financeiros, embora aspectos ambientais tenham ganhado grande enfoque nas úl-

timas duas décadas (DOMMEL; TINNEY, 1968), (MONTICELLI; PEREIRA; GRAN-

VILLE, 1987), (AURICH, 2004),(DINU; ODAGESCU; MOISE, 2011);

2.1.1 Análise de segurança

A Análise de Segurança (AS) em redes elétricas envolve a avaliação de dados da rede através

de simulações para estimar seu estado de operação atual, como também para estimar a evolução

desse estado de operação em um determinado (e geralmente curto) espaço de tempo (JIA et al.,

2016; HENNEAUX; KIRSCHEN, 2016; BALU, 1992).

Conforme Kabouris (2000); Henneaux e Kirschen (2016) a AS é muito importante, pois os

investimentos no sistema e na reestruturação do setor elétrico são insuficientes para atender o

constante crescimento da demanda de energia elétrica. Esta realidade ainda presente nos dias

atuais, contribui para que os sistemas de energia elétrica operem nas proximidades de seus

limites de transmissão.

Além de propiciar segurança durante a operação de redes elétricas, etapas de AS podem ser

executadas durante o planejamento, ou planejamento de expansão, de uma rede elétrica. Essa

aplicação é menos restritiva em termos de tempo, porém é importante para minimizar problemas

durante a operação de uma rede implantada (SILVA JUNIOR et al., 2005).

Em um centro de controle e operação ao executar a AS de forma on-line três componen-

tes básicos são considerados: Monitoramento, medição e controle. Esses três componentes

dividem-se em cinco operações básicas: Monitoramento da segurança, Medição da segurança,

Melhoria da segurança, Controle de Emergências e Controle restaurativo (SRIVANI; SWARUP,

2008).

O monitoramento da segurança consiste em medir as variáveis ambientais que afetam a

segurança de um sistema. A medição de segurança, por sua vez, consiste em avaliar os dados e

estimar o nível de robustez do sistema (estado de operação). A melhoria da segurança consiste

em ampliar a robustez do sistema através de ações de controle (BALU, 1992).

A AS divide-se em avaliação de segurança dinâmica, do inglês Dynamic Security Assess-

ment (DSA), e avaliação de segurança estática, do inglês Static Security Assessment (SSA).

2.1.1.1 Avaliação de segurança dinâmica

A DSA consiste em reproduzir para estudo, o comportamento dinâmico, no domínio do

tempo ou da frequência, de fenômenos que ocorram na rede. A simulação destes fenômenos é

particularmente importante para a realização de estudos envolvendo a coordenação de controles
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e proteções, ou mesmo para a compreensão de fenômenos como instabilidades ou colapso de

tensão (FRANCISCO, 2005).

Os SEPs de tamanho real podem ser afetados por uma ampla quantidade de comportamentos

dinâmicos. Estes fenômenos podem variar entre fenômenos lentos (que ocorrem durante mi-

nutos ou horas) e fenômenos extremamente rápidos, que ocorrem em milissegundos. Embora

diversos equipamentos de atuação local tenham sido desenvolvidos ao longo do tempo, alguns

distúrbios possuem impactos em áreas distantes da contingência que os originou (TOMSOVIC

et al., 2005).

A DSA permite a captura e simulação da cronologia dos eventos, o que requer aquisição

e processamento de grandes quantidades de dados, aumentando assim os tempos de simulação

envolvidos. Atualmente algumas aplicações como técnicas de simulação com passo de integra-

ção variável, simulação quasi-dinâmica e processamento paralelo, vem reduzindo o tempo de

simulação e propiciando o uso da DSA em aplicações de tempo real (FRANCISCO, 2005).

2.1.1.2 Avaliação de segurança estática

É a análise de cenários operacionais do SEP onde as condições do sistema encontram-se em

regime permanente. A segurança estática refere-se à habilidade de um SEP de operar dentro

dos limites especificados e com qualidade de suprimento após uma contingência, considerando

que os dispositivos de controle automático de ação rápida restabeleceram o equilíbrio de carga

do sistema.

O sistema é considerado estaticamente seguro se os níveis de tensão em todos os barramen-

tos (ou em um conjunto pré-definido de barramentos) da rede estiverem dentro da faixa aceitável

e se os fluxos nos circuitos de transmissão e nos transformadores se encontrarem dentro dos seus

limites térmicos (CARPENTIER, 1993) ou outros limites estabelecidos de acordo com a con-

veniência operativa. A SSA trata da análise, classificação, seleção e avaliação de contingências

onde, para um dado ponto de operação, os critérios de segurança de regime permanente devem

ser respeitados, mesmo quando houver perda de algum elemento do sistema.

A avaliação de segurança estática em SEP permite a detecção, através de simulação, de

alguma violação de fluxo de linha ou tensão fora do limite, decorrente de uma contingência per-

tencente a uma lista de contingências. Este procedimento adquire grande importância em SEP

de grande porte dada as restrições de tempo envolvidas na operação em tempo real. Identificar as

contingências potencialmente danosas é importante para prosseguir com uma análise mais de-

talhada de cada uma delas, e este processo é chamado de análise de contingências (DEVARAJ;

YEGNANARAYANA; RAMAR, 2002). Inserida neste contexto, a análise de contingências é

uma das tarefas mais importantes para a operação de redes elétricas.
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2.1.2 Análise de contingências

Contingência é a saída de operação de algum equipamento da rede, como um gerador, um

transformador ou uma linha de transmissão (NAIK; KHEDKAR; BHAT, 2015; PANDIARA-

JAN; BABULAL, 2016; SUDERSAN; ABDELRAHMAN; RADMAN, 2004). Contingências

podem ocorrer por problemas atmosféricos, incêndios, erros humanos, falhas em equipamentos

(ocasionada por envelhecimento), entre outros (PANTELI; MANCARELLA, 2017; CIAPES-

SONI et al., 2016; ALMEIDA S. E PESTANA, 2005). Quanto a sua ordem, contingências po-

dem ser simples (N-1) ou múltiplas (N-k) (POUDEL; NI; SUN, 2018; MAJIDI-QADIKOLAI;

BALDICK, 2016; KAPLUNOVICH; TURITSYN, 2014). Contingências simples envolvem a

saída de operação de um equipamento da rede, enquanto que contingências múltiplas envolvem

a saída de operação de dois ou mais equipamentos da rede (JIA et al., 2016; BALU, 1992).

A saída de múltiplos equipamentos de operação ao mesmo tempo gera uma explosão com-

binatória, o que torna a análise de contingências um problema que necessita de uma abordagem

via meta-heurísticas. Podemos expressar a quantidade possível de contingências segundo a

Equação 2.1.

CNk =
N !

(N − k)! ∗ k!
(2.1)

onde:

CNk: combinações possíveis de contingências no sistema;

N: quantidade de equipamentos do sistema;

k: quantidade de equipamentos na contingência.

A Análise de Contingências é uma das tarefas mais importantes tanto para o planejamento

quanto para a operação de redes elétricas. Na etapa de planejamento, a análise de contingências

é utilizada para avaliar a performance de um SEP e a necessidade de expansão da capacidade de

transmissão dado um crescimento na carga ou na geração. Na etapa de operação, a análise de

contingências permite que o SEP seja mantido em estado seguro, onde os equipamentos operem

dentro de suas margens de segurança e a energia seja entregue aos clientes dentro de critérios

aceitáveis de qualidade (SRIVANI; SWARUP, 2008).

O objetivo da análise de contingências é saber quais contingências, de todas possíveis, são

mais graves em uma rede elétrica. Mesmo com todo avanço computacional atual, juntamente

com as restrições impostas pelos SEPs, é impraticável uma análise de todas contingências em

tempo real (CANTO DOS SANTOS; COSTA; NOGUEIRA, 2015). Desta maneira, utiliza-se

da seleção de contingências, onde a função desta seleção é reduzir a lista de contingências a ser

avaliada pela etapa de análise de contingências (GUERRA et al., 2002). Para se obter a seleção

de contingências, há a necessidade de algum método capaz de selecionar as contingências mais

severas de um SEP de maneira rápida e eficiente.
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Dentre os métodos utilizados para realizar a Seleção de Contingências, destaca-se a triagem.

A triagem (ou screening) é um método baseado em soluções de Fluxo de Potência (CARPEN-

TIER, 1993). Os métodos de triagem são eficazes, porém a necessidade de cálculo do Fluxo de

Potência a cada simulação de contingência os torna menos eficientes sob o ponto de vista com-

putacional (MELIOPOULOS; CHENG; XIA, 1994). Uma maneira de aumentar a eficiência é a

utilização da solução desenvolvida por Stott e Alsac (1974), o Fluxo de Potência Desacoplado

Rápido apresentada na seção 2.1.3.

Um fato importante é que durante a análise de contingências são encontradas algumas que

causariam desconexões de partes da rede. Essas desconexões, decorrentes de saídas de linhas

ou transformadores, são conhecidas como ilhamentos. Os ilhamentos inviabilizam o cálculo de

obtenção do estado da rede, dado que as matrizes envolvidas nos cálculos tornam-se singula-

res. Na abordagem clássica do problema, as contingências que causam ilhamentos são apenas

marcadas para uma avaliação posterior mais detalhada. CANTO DOS SANTOS e GARCIA

(1998), desenvolveram um método onde essas contingências são ordenadas através da utiliza-

ção de um modelo linearizado do fluxo de potência com a sobreposição de uma rede fictícia.

Esse procedimento permite ordenar por gravidade as contingências que causariam ilhamentos

(CANTO DOS SANTOS; GARCIA, 1998).

2.1.3 Fluxo de potência desacoplado rápido

O Método de Newton (TINNEY; HART, 1967) consiste na aplicação formal de um algo-

ritmo genérico para resolver equações não lineares, e se constitui de sucessivas soluções da

equação 2.2 (MOURA; MOURA, 2010):

[

∆P

∆Q

]

=

[

H N

M L

][

∆Θ

∆V
V

]

(2.2)

onde:

∆P : vetor dos resíduos de potência a ativa;

∆Q: vetor dos resíduos de potência reativa;

H: matriz de dimensões (NPQ+NPV )X(NPQ+NPV );

N: matriz de dimensões (NPQ+NPV )X(NPQ);

M: matriz de dimensões (NPQ)X(NPQ+NPV );

L: matriz de dimensões (NPQ)X(NPQ);

NPQ: número de barramentos com potência ativa e reativa especificadas;
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NPV: número de barramentos com módulo de tensão e potência ativa gerada especifica-

das.

∆Θ: vetor das mudanças incrementais dos ângulos de tensões;

∆V : vetor das mudanças incrementais dos módulos de tensões;

V: vetor dos módulos de tensões.

O método do Fluxo de Potência Desacoplado Rápido (FCDR) é uma particularização do

método de Newton-Raphson em que apenas as dependências entre a tensão e a potência ativa

(V e Q) e entre a potência ativa e ângulo da tensão do barramento (P e Θ) são levadas em

consideração. É um método simples, confiável e eficiente de calcular um Fluxo de Potência.

Essas características o tornam muito atraente para o cálculo de contingências on-line de re-

des de qualquer tamanho (STOTT; ALSAC, 1974; CHATTERJEE; MANDAL, 2017), sendo

que a solução de um FCDR é bem aceita como base para cálculos de Índices de Performance

(ALBUQUERQUE, 2005).

Após negligenciar as submatrizes acopladas
[

N

]

e
[

M

]

da equação 2.2, e realizar uma

série de aproximações e simplificações permitidas pelas características do problema abordado,

o fluxo de potência desacoplado pode ser representado conforme as equações 2.3 e 2.4 (STOTT;

ALSAC, 1974):

[

∆P
V

]

=
[

B
′

] [

∆Θ

]

(2.3)

[

∆Q

V

]

=
[

B
′′

] [

∆V

]

(2.4)

As matrizes
[

B
′

]

e
[

B
′′

]

são reais e esparsas, e contêm as estruturas das submatrizes Jacobi-

anas do fluxo de carga
[

H

]

e
[

L

]

, respectivamente. Estas matrizes contém apenas admitâncias,

e precisam ser triangularizadas apenas uma vez no começo do método. A matriz
[

B
′′

]

é si-

métrica, o que permite que apenas parte dela seja armazenada. O processo de aproximação

consiste em solucionar as equações acima de forma alternada até que
[

∆P
V

]

e
[

∆Q

V

]

resultem

em zero. Cada ciclo compreende uma solução de
[

∆Θ

]

para atualizar
[

Θ

]

e uma solução de
[

∆V

]

para atualizar
[

V

]

(STOTT; ALSAC, 1974).

2.1.3.1 Outros métodos para o cálculo de fluxo de potência

O método conhecido como primeira iteração do FCDR chamado de 1P-1Q é o mais utilizado

para a obtenção de um cálculo aproximado do fluxo de potência (MENG; XUE; LO, 2006).

Método FINFLO considerado um avanço (CHIEN et al., 2007), também foi utilizado para

análise de contingências duplas de linha (MENG; XUE; LO, 2009). Nos dois casos em que foi
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aplicado o método FINFLO, houveram resultados mais precisos do que o método 1P-1Q mas

com perda de eficiência. A comparação entre os dois métodos foi realizada em três redes de

teste: IEEE14, IEEE57, IEEE300 (MENG; XUE; LO, 2006).

Embora o método FINFLO tenha sido encontrado, o método 1P-1Q ainda é mais utilizado e

largamente estudado em outros trabalhos, inclusive com melhorias em sua eficiência sem perda

de sua eficácia (MENG; XUE; LO, 2006).

2.1.4 Índice de performance para a seleção de contingências

Para selecionar as contingências na tarefa de análise de contingências, é necessário que haja

uma maneira de avaliar a gravidade da contingência que está sob análise com relação as demais

já analisadas. Uma maneira de avaliar a gravidade de uma contingência é a utilização de um

índice de performance, onde este índice é um escalar que apresenta a severidade global dos

efeitos de uma contingência em um SEP (CHEN; BOSE, 1989), (SUDERSAN; ABDELRAH-

MAN; RADMAN, 2004), (ALBUQUERQUE, 2005). A fórmula 2.5 apresenta a definição geral

de um índice de performance.

PI =
n

∑

i=1

wi

m
[fi(x)]

m (2.5)

onde:

PI: Índice de performance de um SEP;

n: é número de barramentos do SEP;

wi: fator de ponderação real do barramento i;

fi(x): função de performance aplicada sobre o barramento i;

m: coeficiente de diferenciação.

O índice de performance PI é o somatório da função de performance fi(x) que se deseja

avaliar para todos os barramentos de um SEP. Geralmente uma função de performance é a

relação entre a grandeza elétrica que se deseja avaliar e o seu limite de operação no barramento

sob análise. O coeficiente de diferenciação m e o fator de ponderação real do barramento

wi, são utilizados para que grandes violações sejam diferenciadas de conjuntos com pequenas

violações, com a finalidade de evitar mascaramentos quando deseja-se avaliar casos onde o

sistema tolera pequenas restrições de funcionamento (EJEBE; WOLLENBERG, 1979).

2.2 Otimização por colônia de formigas

Otimização por colônia de formigas ou ACO é uma meta-heurística baseada no comporta-

mento de formigas quando estas estão em busca de alimento. Proposto por (DORIGO, 1992;
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COLORNI et al., 1992), o ACO é uma classe de algoritmos que consistem na busca das melho-

res soluções candidatas, através do uso de trilhas de feromônio artificial e informações heurís-

ticas sobre o problema sob análise (DORIGO; STÜTZLE, 2019; LIAO et al., 2014).

Na natureza, as formigas saem aleatoriamente à procura de alimento e, quando o encontram,

deixam uma trilha de feromônio para que outras formigas possam chegar ao alimento. De forma

análoga, a ACO implementa um algoritmo onde as formigas se adaptam de acordo com os

resultados obtidos por outros agentes (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006).

Normalmente os problemas de otimização combinatória tratados com ACO, são codificados

através de um grafo de construção completa G(V,E), onde V é o conjunto não vazio de obje-

tos denominados vértices (ou nós) e E (do inglês Edges - arestas) é o conjunto de pares não

ordenados de V. Contruir uma solução significa encontrar um caminho viável no grafo G. A

exemplo do problema do caixeiro viajante, os nós correspondem as cidades com os clientes, e

as arestas correspondem as rotas entre as cidades. Uma solução viável para o caixeiro viajante

é um caminho hamiltoniano no grafo (BIANCHI; DORIGO, 2006).

Diversos algoritmos ACO foram propostos na literatura, abaixo são apresentadas as 3 ver-

sões mais bem sucedidas do algoritmo (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006):

• Ant System (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991) o primeiro algoritmo ACO pro-

posto na literatura, cada formiga atualiza a sua própria trilha de feromônio a cada iteração.

• Max - Min Ant System (STÜTZLE; HOOS, 2000) versão otimizada do primeiro algoritmo

ACO apresentado, onde apenas a formiga com o melhor resultado atualiza a trilha de

feromônio;

• Ant Colony System (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997) versão que introduz a atualiza-

ção do feromônio local, onde todas as formigas atualizam o feromônio após cada iteração.

Porém, cada formiga atualiza o feromônio apenas na última aresta percorrida.

Com um número crescente de publicações e aplicações em diversas áreas da pesquisa ope-

racional, gestão e tecnologia a ACO vem se caracterizando como uma ferramenta de otimização

eficiente e eficaz (GUTJAHR; RAUNER, 2007).

2.2.1 Algoritmo ant colony system

Um dos algoritmos ACO mais interessante apresentado é o Ant Colony System, devido a

sua forma de seleção probabilística de estados a serem aplicados a solução parcial do problema.

Outro fator que torna este algoritmo de grande importância para análise em aplicações onde

deseja-se implementar ACO, é a introdução do conceito de atualização local de feromônio.

Baseado na descrição apresentada por Dorigo, Birattari e Stutzle (2006) o algoritmo Ant Colony

System é apresentado a seguir.
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2.2.1.1 Seleção probabilística de estados no Ant Colony System

Em um algoritmo ACO cada formiga é um agente computacional simples, que constrói itera-

tivamente uma solução para o problema de otimização combinatória em questão. Inicialmente,

cada formiga artificial parte de uma solução vazia, e adiciona componentes à sua solução parcial

até atingir uma solução completa que atenda os critérios de parada do algoritmo. As soluções

parciais do problema são chamadas de estados. Sendo assim, uma formiga move-se de um es-

tado i para um estado j correspondente a uma solução parcial do problema. Em cada iteração

do algoritmo, uma formiga x determina o conjunto de expansões viáveis para o seu estado atual

e seleciona uma destas expansões, movendo-se para um novo estado e adquirindo uma solução

parcial mais completa. Na Ant Colony System para uma formiga x mover-se do estado i para

um estado j aplica-se a formula probabilística 2.6.

j =







argmax
Jx(i)

[τ(i, u)] · [η(i, u)]β se q ≤ q0

px(i,j) caso contrário
(2.6)

onde:

Jx(i): é o subconjunto de nós que ainda não foram visitados pela formiga x posicionada

no nó i;

u: é um nó ainda não visitado pela formiga em questão;

τ(i, u): quantidade de feromônio na aresta (i, u);

η(i, u): função heurística, se considerar o problema do caixeiro viajante seria o inverso

da distância entre as cidades i e u;

β: é um parâmetro que faz a relação entre a importância relativa do feromônio e a

informação heurística η(i, u);

q: é um valor escolhido randomicamente com probabilidade uniforme entre [0, 1];

q0: parâmetro definido entre (0 ≤ q0 ≤ 1). Este parâmetro determina a relação entre

exploração da busca e exploração tendenciosa da busca;

px(i,j): é a probabilidade com a qual a formiga x escolhe mover-se do nó i para o nó j

conforme a distribuição probabilística 2.7.

A formula probabilística 2.6 de seleção de estados do Ant Colony System, utiliza uma re-

gra chamada pseudo-aleatória, onde a probabilidade de uma formiga deslocar-se do nó i para o

nó j depende de uma variável aleatória q com distribuição uniforme entre [0, 1] e um parâme-

tro pré-definido q0. Logo, se q ≤ q0 a função de exploração do próximo estado para seleção
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de um nó j é utilizada de forma menos tendenciosa utilizando a regra pseudo-aleatória. Po-

rém, se q > q0 a probabilidade de movimento da formiga passa a ser px(i,j) utilizando a regra

aleatória-proporcional, onde tem forte relação com a heurística utilizada no problema η(i, u) e

o feromônio presente na aresta τ(i, u). Sendo assim, quando q > q0 ocorre uma exploração de

estados mais tendenciosa com relação as iterações anteriores, e quando q ≤ q0 a exploração de

estados é menos tendenciosa.

px(i,j) =















[τ(i,j)]·[η(i,j)]β
∑

u∈Jx(i)

[τ(i, u)] · [η(i, u)]β
se j ∈ Jx(i)

0 caso contrário

(2.7)

2.2.1.2 Atualização de feromônio global no Ant Colony System

A atualização de feromônio de forma global ou offline como também é conhecida pode

utilizar as seguintes regras de aplicação de feromônio:

• Melhor da iteração Lbi: Onde apenas a formiga com o melhor resultado da iteração, ou

a melhor aresta da iteração, pode atualizar o feromônio da aresta onde está posicionada;

• Melhor até o momento Lbs: Onde apenas a formiga com o melhor resultado acumulado

da iteração, ou o melhor caminho do grafo, pode atualizar o feromônio da aresta onde

está posicionada.

A regra de aplicação do feromônio é escolhida na implementação do algoritmo e não ne-

cessariamente limita-se a uma regra, podem ser implementadas as duas regras simultaneamente

para o algoritmo. A representação matemática de aplicação do feromônio é apresentada pela

formula 2.8:

τ(i,j) ←−

{

(1− ρ) · τ(i, j) + ρ ·∆τ(i, j) se (i, j) ∈ Lbi Lbs

τ(i, j) caso contrário
(2.8)

onde:

∆τ(i,j) =
1

Lbest

, podendo Lbest ser tanto Lbi ou Lbs (2.9)

Sendo, ρ: coeficiente de evaporação do feromônio.

2.2.1.3 Atualização de feromônio local no Ant Colony System

A atualização de feromônio local ocorre após a cada formiga passar por uma aresta, fazendo

desta forma uma atualização local após sua mudança de estado, a atualização de feromônio local

é demonstrada pela formula 2.10:
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τ(i,j) = (1− ϕ) · τ(i, j) + ϕ · τ0 (2.10)

Onde, ϕ ∈ (0, 1] é o coeficiente de queda do feromônio, e τ0 é o valor inicial do feromônio.

Como neste método há um parâmetro inicial de feromônio, a medida que as formigas visitam

uma determinada aresta, esta perde sua atratividade, pois só há o coeficiente de queda do fe-

romônio neste modo de atualização. A grande vantagem da atualização de feromônio local é

a diversificação que ocorre na performance de busca para as próximas formigas, pois com a

perda de atratividade de algumas arestas, elas devem procurar por novas soluções ainda não

exploradas. Este método evita que diversas formigas gerem soluções idênticas durante uma

iteração.

2.2.1.4 Parametrização da Ant Colony System

A seguir serão apresentados os valores dos parâmetros de inicialização do algoritmo que

serviram como balizadores iniciais deste trabalho. Conforme Dorigo e Gambardella (1997) os

parâmetros utilizados no problema do caixeiro viajante foram os seguintes: β = 2, q0 = 0, 9,

ϕ = ρ = 0, 1, τ0 = (n · Lnn)
−1. Onde Lnn é o distância do caminho obtida pela heurística da

vizinhança próxima (ROSENKRANTZ; STEARNS; LEWIS, 2009), e n é o número de nós ou

cidades. Foram utilizadas 10 formigas virtuais para resolver o problema apresentado.

2.2.2 Aplicações de algoritmos ACO

A família de algoritmos ACO é apresentada por Dorigo, Birattari e Stutzle (2006) como

um conjunto de métodos para resolver vários problemas de otimização combinatória, podendo

estes ser dinâmicos ou estáticos. A tabela 1 apresenta algumas aplicações bem sucedidas da

meta-heurística ACO para resolver problemas clássicos de otimização, na mesma tabela são

apresentados ainda os autores e os anos de publicação de cada trabalho.

Um fato importante sobre ACO que deve ser mencionado, é que mesmo que sua conver-

gência tenha sido provada (DORIGO; BLUM, 2005), não há estudos na literatura sobre a

velocidade de convergência desta meta-heurística. Desta maneira, a única forma de medir o

desempenho do algoritmo é executando extensos testes experimentais (DORIGO; STÜTZLE,

2019).

2.3 Problema da mochila

O knapsack problem ou rucksack problem, é um problema clássico de otimização combina-

tória que contempla uma lista de itens n, onde cada item i possui valor v(i) e peso w(i). Deve-se

então determinar os itens que serão adicionados a um grupo, onde o peso total deve ser menor

ou igual ao limite de peso pré-definido W , já o valor do grupo de itens selecionados deve ser o
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Tabela 1 – Aplicações de ACO, baseada em Dorigo, Birattari e Stutzle (2006)
Tipo do
Problema

Nome do Problema Autores

(DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991)
(DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996)
(DORIGO; GAMBARDELLA, 1997)

Caixeiro Viajante
(STUTZLE; HOOS, 1997)
(STÜTZLE; HOOS, 2000)
(GAMBARDELLA; TAILLARD; AGAZZI, 1999)

Roteamento de veículos
(REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004)

Roteamento

Ordenação sequencial (GAMBARDELLA; DORIGO, 2000)
(STÜTZLE; HOOS, 2000)

Atribuição quadrática
(MANIEZZO, 1999)

Tabela de cursos
(SOCHA; KNOWLES; SAMPELS, 2002)
(SOCHA; SAMPELS; MANFRIN, 2003)

Atribuição

Coloração de grafos (COSTA; HERTZ, 1997)
Programação de projetos (MERKLE; MIDDENDORF; SCHMECK, 2002)

(DEN BESTEN; STÜTZLE; DORIGO, 2000)
Atraso total ponderado

(MERKLE; MIDDENDORF, 2003)
Agendamento

Programação da produção (BLUM, 2005)
Recobrimento de conjuntos (LESSING; DUMITRESCU; STÜTZLE, 2004)
Árvores de cardinalidade i (BLUM; BLESA, 2005)
Problema da mochila múltiplo (LEGUIZAMON; MICHALEWICZ, 1999)

Subconjuntos

Clique máximo (FENET; SOLNON, 2003)

Satisfação de restrições
(SOLNON, 2000)
(SOLNON, 2002)
(PARPINELLI; LOPES; FREITAS, 2002)

Regras de classificação
(MARTENS et al., 2006)

Redes Bayesianas
(CAMPOS; GÁMEZ MARTÍN; PUERTA CASTELLÓN, 2002)
(DE CAMPOS et al., 2002)

Dobramento de proteinas (SHMYGELSKA; HOOS, 2005)

Outros

Docking de proteina-ligante (KORB; STÜTZLE; EXNER, 2006)

mais alto possível. Sendo assim, o nome deste problema deriva de alguém que é limitado por

uma mochila de tamanho fixo e deve preenchê-la com os itens mais valiosos possíveis.

O problema é abordado frequentemente quando surgem restrições financeiras na alocação de

recursos, é muito estudado ainda nos campos de análise combinatória, ciência da computação,

teoria da complexidade, criptografia, matemática aplicada e esporte fantasy.

O KP vem sendo estudado por mais de um século, como o caso do primeiro trabalho en-

volvendo KP publicado por Mathews (1896). O nome knapsack problem data dos primeiros

trabalho de Dantzig (1940), onde refere-se ao problema de fazer a mala colocando os itens mais

importantes e valiosos para viajar sem exceder o peso máximo permitido, conforme ilustrado

na figura 3.

A forma mais comum do problema ser resolvido é mencionada na literatura como 0-1 KP,

onde sua representação matemática pode ser observada na equação 2.11.

maximizar
n

∑

i=1

vixi

sujeito à
n

∑

i=1

wixi ≤ W e xi ∈ [0, 1]

(2.11)
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Figura 3 – Representação do problema da mochila

Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Knapsack_problem

onde:

n: é número de itens do problema;

vi: valor do item i;

xi: quantidade de itens i selecionados. No problema 0-1 KP a seleção de um item é

exclusiva, ou seja, só pode haver 1 exemplar de cada item. Logo xi assume valor de

zeros ou uns;

wi: peso do item i;

W : é o peso máximo suportado pela mochila.

O KP é interessante para a ciência da computação devido a sua complexidade, o problema

é um dos 21 NP-completos de Karp (1975). Onde a formulação do problema é relativamente

simples, porém sua solução é complexa.

2.3.1 Similaridade entre o KP e a seleção de Contingências

A similaridade entre o KP e a seleção de contingências em uma rede elétrica apresentada

neste trabalho, está no retorno das contingências mais graves após a execução do algorítimo.

Uma vez que, o número de contingências mais graves retornadas pode ser relacionado ao tama-

nho da mochila, e a severidade das contingências o valor dos itens que serão depositados nos

espaços da mochila. Desta forma, para maximizar o valor total presente na mochila, torna-se

necessário que estejam presentes na mochila somente as contingências de valor mais alto da

rede sob análise.
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Como a quantidade de contingências candidatas para ocupar uma posição na mochila atende

a equação 2.1, o problema fica com a sua formulação simplificada e com a resolução de alta

complexidade. Sendo esta complexidade extrapolada conforme a ordem das contingências N-k.

A seguir são apresentadas as relações entre o KP e a seleção de contingências para este trabalho:

1. lista de contingências mais graves foi considerada como a mochila;

2. foi considerada a quantidade desejada de contingências mais graves como a capacidade

da mochila;

3. considerou-se cada contingência possível como um item a ser incluído ou não na mochila;

4. a severidade de cada contingência é tratada como o valor de cada item.

2.4 Considerações finais

Este capítulo teve como objetivo apresentar a fundamentação teórica, dos pilares desta dis-

sertação. Onde a seção que tratou a segurança de sistemas elétricos de potência caracterizou

o que é um SEP e como este é composto. Foram apresentados ainda, os conceitos básicos de

análise de segurança em redes elétricas. Desta forma, torna-se mais claro que a seleção de con-

tingências é a apontamento de quais equipamentos presentes na rede representam maior risco

para o seu funcionamento em caso de falha. Este apontamento, se dá através da retirada de

um ou mais elementos da rede elétrica. Após a retirada do(s) equipamento(s), são verificadas

as violações de fluxo de potência ativa presentes na rede. Com o valor das violações de fluxo

de potência ativa, é possível determinar uma lista de quais equipamentos causam as maiores

violações na rede sob análise.

A seção que apresentou os conceitos de otimização por colônia de formigas, tem como

objetivo principal, apresentar o funcionamento desta meta-heurística. Como a rede elétrica

pode ser vista como um grafo, a otimização por colônia de formigas atende de forma direta a

seleção de contingências em redes elétricas. Nesta seção ainda é dado um enfoque no algoritmo

ant colony system, pois a aplicação desta meta-heurística na seleção de contingências segue este

modelo de aplicação de feromônio, onde somente a última aresta visitada recebe feromônio. O

motivo de aplicar feromônio somente no último equipamento visitado da rede elétrica, faz parte

do mecanismo de busca para encontrar as contingências mais graves, pois o objetivo não é o de

encontrar um caminho e sim a lista de contingências mais severas.

Por fim o capítulo apresentou o problema da mochila, que tem uma similaridade muito

grande com a seleção de contingências. No problema da mochila tem-se um espaço finito para

ser ocupado com os itens mais valiosos possíveis, já na seleção de contingências tem-se um

espaço finito para ser ocupado pelas contingências mais graves presentes em um SEP.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Inserida na AS está a análise de contingências como uma das tarefas mais importantes para

analisar a segurança de um SEP. A seleção de contingências tem como função reduzir a lista

de contingências a serem analisadas na análise de contingências (GUERRA et al., 2002). En-

tendendo o contexto da seleção de contingências na AS, este capítulo apresenta algumas se-

ções com técnicas de seleção de contingência que motivaram este trabalho aplicando a meta-

heurística ACO na seleção de contingências.

Os critérios utilizados na seleção dos trabalhos apresentados neste capítulo, seguiram pri-

meiramente pelo tipo de problema a ser resolvido, ou seja, trabalhos que buscam soluções para

a seleção de contingências mais graves em uma rede elétrica. O segundo ponto para escolha

dos trabalhos relacionados foi o de efeito histórico apresentados na seção 3.1, pois foi necessá-

rio entender a origem das soluções para o problema de seleção de contingências. O terceiro e

último critério de seleção dos trabalhos relacionados foi o de métodos com resultados satisfató-

rios e atualmente em evolução para serem empregados de forma on line nos centros de controle.

Este último critério de escolha dos trabalhos resultou em duas seções deste capítulo, uma que

trata das redes neurais artificiais, seção 3.2, e outra que trata das meta-heurísticas, seção 3.3.

Por fim este capítulo apresenta uma seção onde apresenta uma breve descrição do que motivou

a escolha do algoritmo ACO para a seleção de contingências em uma rede elétrica.

3.1 Métodos analíticos

Os primeiros métodos apresentados para a classificação de contingências utilizavam técni-

cas de cálculo, ou ainda técnicas mais simplistas devido ao potencial computacional disponível

na época. Como é o caso do método apresentado por Ejebe e Wollenberg (1979) para a clas-

sificação de contingências em linhas de transmissão e geradores baseada na severidade de seus

efeitos na tensão dos barramentos ou nos fluxos de linha. O método desenvolvido foi baseado

no Teorema de Tellegens (DIRECTOR; ROHRER, 1969) para avaliar a sensibilidade em um

índice de performance após as contingências, utilizando as equações para o fluxo de carga não

linear AC e o modelo simples de fluxo de carga DC. Neste trabalho ficou definido como seleção

de contingência por classificação indireta, pois após a avaliação e classificação de cada contin-

gência pelo método, as contingências eram ordenadas e apenas as mais severas eram avaliadas

pelo fluxo de carga completo.

No mesmo ano o método chamado de classificação direta (direct ranking) foi testado em

uma rede real sem sucesso (IRISARRI; LEVNER; SASSON, 1979). O método gerou falsos

alarmes, classificando como graves contingências que não eram graves. A vantagem deste

método sob o primeiro era que o índice de performance formulado dispensava o conhecimento

detalhado das tensões pós-contingência em cada barramento da rede para realizar a seleção de

contingências (CHEN; BOSE, 1989).
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Chen e Bose (1989) desenvolveram um método de classificação direta, voltado para a sele-

ção de contingências de tensão. Neste trabalho foram obtidos resultados cuja eficácia é compa-

rável ao método 1P-1Q para redes de 30, 118 e 662 barramentos, porém com eficiência superior.

Porém o método apresentou dificuldades em relação a saída de operação de geradores ou mesmo

restrições de geração de potência reativa (CHEN; BOSE, 1989).

Um dos grandes problemas utilizando o método da classificação direta é o mascaramento. O

mascaramento ocorre quando contingências que causam algumas pequenas violações obtém um

valor do índice de performance maior que contingências que venham a causar grandes sobrecar-

gas. Essa característica pode levar o algoritmo a ignorar contingências graves em detrimento de

contingências menos graves (CARPENTIER, 1993), (MELIOPOULOS; CHENG; XIA, 1994).

Triagem ou screening foi outro método apresentado no início dos estudos de classificação

de contingências. Este método baseia-se geralmente em soluções de um fluxo de potência,

podendo ser utilizados cálculos aproximados do fluxo de potência, como por exemplo, o mé-

todo 1P-1Q (CARPENTIER, 1993). Apesar dos métodos de triagem serem mais eficazes que

métodos de seleção direta, estes são menos eficientes com relação a eficiência computacional

(MELIOPOULOS; CHENG; XIA, 1994).

O método chamado de relaxação concêntrica divide o sistema em camadas, sob o princípio

de que uma contingência possui um limite geográfico na topologia da rede em análise. Desta

maneira, a camada zero é a composta pelos barramentos que estão conectadas ao ramo con-

tingenciado, a camada um é a expansão da camada zero, ou seja, a camada um é representada

pelos barramentos ligados aos barramentos da camada zero. O método evolui desta maneira

até completar a rede chegando assim na camada n. O número de camadas a ser resolvido é um

parâmetro do método, e após este estar definido o fluxo de potência é resolvido para as n cama-

das. A eficiência aumentada a medida que as etapas parciais do problema sejam solucionadas

(ZABORSZKY; WHANG; PRASAD, 1980).

O método de fronteira ou Bounding proposto por Galiana (1984), permitem que o fluxo de

potência seja resolvido apenas onde o efeito da contingência é definido como um problema em

potencial. Neste método, o efeito da saída de um ramo no fluxo de potência ativa em outro ramo

arbitrário pode ter seus limites superiores e inferiores obtidos. O limite obtido corresponde a

um valor muito próximo ao do fluxo de carga DC. Propriedades de desigualdades aliadas a

técnicas de matrizes esparsas são utilizadas para reduzir o tempo de computação sem perdas

significativas na acurácia do método (BRANDWAJN, 1988).

3.2 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais são muito boas para a extração de critérios de classificação e aproxi-

mação de funções complexas não-lineares, tornando-as assim uma ferramenta interessante para

a análise de contingências. Normalmente técnicas que utilizam redes neurais artificiais possuem

uma etapa de treinamento off-line, o que, possibilita um tempo de resposta muito baixo na sua
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execução, permitindo seu uso em tempo real (JOYA; GARCÍA-LAGOS; SANDOVAL, 2010).

As Redes Neurais Artificiais são um método computacional altamente estudado para a sele-

ção de contingências na análise de segurança estática. No entanto, para este método é necessário

que a Rede Neural Artificial seja treinada com várias condições operacionais e de contingência

da rede para alcançar o resultado satisfatório.

No trabalho desenvolvido por Devaraj, Yegnanarayana e Ramar (2002), os autores utiliza-

ram um índice de performance como resultado durante o treinamento de uma rede neural arti-

ficial utilizada para a classificação de contingências simples de ramo. A rede de testes IEEE30

foi utilizada nos testes para avaliar a técnica. Neste trabalho, cada contingência foi modelada

como uma rede neural e treinada utilizando uma grande massa de dados de entrada, o índice

de performance foi definido como a saída da rede. Na etapa de treinamento, foi utilizado um

método de seleção de características baseado em informação mútua, para que desta forma iden-

tificasse quais as variáveis de entrada do modelo eram relevantes para cada contingência. Após

o treinamento, a rede neural foi capaz de classificar uma contingência com relação a várias

condições de carga da rede.

Conforme Chakrabarti e Jeyasurya (2008), redes neurais artificiais tem chamado a atenção

de pesquisadores por enquadrar-se como um ferramenta de medição online da estabilidade dos

níveis de tensão da rede. Como a medição da estabilidade dos níveis de tensão da rede enquadra-

se em um problema de natureza não-linear, as redes neurais tornam-se um método superior em

relação aos métodos analíticos de monitoramento (CHAKRABARTI; JEYASURYA, 2008). Os

autores utilizaram uma rede de funções de base radial para estimar margens de potência ativa

para diferentes contingências. O trabalho considerou saídas simples de linha, variando as cargas

de potência ativa, reativa e de potência real dos geradores com a finalidade de gerar casos base

distintos para o treinamento da rede.

Sunitha, Kumar e Mathew (2013) apresentam um módulo on-line para avaliar a segurança

estática de um sistema, este módulo foi apresentado em dois modelos de redes neurais artifici-

ais sendo eles: rede neural artificial feedfoward e rede neural de função de base radial. Ambos

modelos propostos foram testados na rede IEEE118 com eficácia nos resultados para serem

aplicados em um sistema de energia on-line. A comparação realizada das redes neurais artifici-

ais propostas, foi feita como um modelo baseado no método de Newton Raphson para análise

do fluxo de carga atingindo resultados muito bons em termos de precisão e velocidade compu-

tacional.

Os autores Lekshmi e Nagaraj (2018), apresentaram um módulo de rede neural de base

radial treinada com otimização de enxame de partículas para a análise de segurança estática

de um sistema. Segundo os autores, a técnica empregada reduziu o tempo de treinamento e

melhorou a precisão do resultado. Foi utilizado neste estudo a rede IEEE30 para testes e saída

simples de linha.
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3.3 Meta-heurísticas

O termo meta-heurística tem origem grega, sendo a combinação da palavra heurística sig-

nifica descobrir com o prefixo meta que significa além. Logo o termo meta-heurística está

associado a um processo ou método de busca de alto nível para a descoberta de soluções de

problemas (SILVA NETO; BECCENERI, 2009).

Meta-heurística pode ser definido como um processo de busca que tenta explorar as soluções

viáveis baseado em uma estratégia. Esta estratégia deve ser composta de mecanismos que

evitam o confinamento das soluções em mínimos ou máximos locais de baixa qualidade. Uma

das grandes vantagens das meta-heurísticas está na sua capacidade de generalização, pois não

há necessidade de impor condições à função objetivo ou às restrições do problema.

Saitoh, Takano e Toyoda (1996) desenvolveram um método de triagem de contingências

duplas de ramo, ou saídas duplas de linha, utilizando algoritmos genéticos. Os testes foram

realizados em uma rede de seis computadores, a rede testada era composta de 30 barramentos

e 40 ramos, utilizando uma taxa de crossover de 50% e uma taxa de mutação de 2%. O método

com compressão do espaço de buscas mostrou-se mais efetivo em encontrar as contingências

críticas sob o ponto de vista de estabilidade transiente. O trabalho obteve bons resultados e

apontou o algoritmo genético como uma ferramenta robusta para a AS de sistemas elétricos.

Porém, o artigo deixa como uma necessidade para melhor avaliar o método, a realização de

testes em uma rede de proporções reais.

Os autores Nims, El-Keibb e Smith (1997) apresentaram uma abordagem para ordenação de

contingências baseada em algoritmos genéticos. O problema foi abordado como um problema

de otimização, a severidade da contingência foi medida de acordo com o valor singular mínimo

da Jacobiana de um Fluxo de Potência. Segundo os autores, executar a análise de todas as

contingências possíveis seria impraticável por questões de tempo, logo, foram mencionadas

duas abordagens possíveis para a Análise de Contingências: Reduzir a quantidade de casos

analisados ou analisar os casos de forma eficiente. Neste trabalho, acabaram optando para

que o algoritmo genético fosse utilizado para reduzir a quantidade de casos avaliados. Os testes

foram executados em redes de testes IEEE30 e IEEE57 com duas formas do algoritmo genético:

A forma do algoritmo genético simples e um método híbrido com busca local. Com 70% dos

casos avaliados, o método híbrido foi mais eficiente nas duas redes, sendo que a identificação

baseada em potência aparente foi mais eficaz na rede IEEE30, enquanto que a identificação

baseada em agrupamento de barramentos foi mais eficaz na rede IEEE57. A taxa de captura

obtida foi de 99,5% na rede IEEE30 e 98,4% na rede IEEE57. O trabalho não apresentou testes

em redes reais. Neste trabalho também não foram avaliadas redes de tamanho real.

No trabalho apresentado por Guerra et al. (2002), foi elaborado um método de seleção de

contingências para violações de fluxo de potência em ramos de SEP através de uma abordagem

multinível adaptativa. A etapa de seleção de contingências foi dividida em dois blocos. No

primeiro bloco um pré-filtro de 3 estágios foi implementado, onde uma rápida análise é realizada



45

utilizando heurísticas de folga e vizinhança, são eliminadas contingências inofensivas para a

operação do sistema. No segundo bloco o FCDR é aplicado às contingências restantes da lista,

e então o índice de performance é calculado para ordenar a lista de contingências. Os filtros

foram testados nas redes IEEE14, IEEE30, IEEE118, e em uma rede de 904 barramentos e

1283 ramos. O autor concluiu ao final dos testes que o método proposto foi capaz de identificar

corretamente as contingências mais severas em relação a violações de fluxo de potência de

maneira robusta.

Sudersan, Abdelrahman e Radman (2004) propuseram um método para identificar a se-

veridade de contingências duplas de ramo. O problema foi abordado como um problema de

otimização combinatória utilizando algoritmo genético para sua solução. A severidade das con-

tingências foi avaliada de acordo com dois índices: o DCI (double line contingency index) e

o VSI (voltage sensitivity index). O VSI mede a magnitude de tensão total que excede todos

os barramentos, enquanto que o DCI mede o sobrefluxo em todos os ramos. O problema foi

resolvido com dois algoritmos genéticos, um para o DCI e outro para o VSI. Os algoritmos

foram testados em redes IEEE14 e IEEE30. O primeiro algoritmo conseguiu obter uma taxa de

captura de 96% dos casos críticos. Não foi apresentado no trabalho estudos em redes de grande

porte, ou em redes reais.

Canto dos Santos, Costa e Nogueira (2015) apresentaram um método para a seleção de con-

tingências múltiplas, onde o problema foi modelado como um problema de otimização com-

binatória, e é resolvido utilizando algoritmo genético. A solução apresentada pelos autores é

composta por dois algoritmos genéticos, onde um resolve o problema pela ótica da violação

por fluxo de potência ativa e outro pela ótica da violação de tensão nos barramentos. Os testes

foram realizados em uma rede de testes IEEE30 e em uma rede real de 810 barramentos e 1340

ramos. Segundo os autores, os resultados alcançados foram eficientes e eficazes quando com-

parados com o método exaustivo, deixando assim a oportunidade de implementação do modelo

em um sistema on-line. O método apresentado alcançou taxa de captura de 99,48% e uma taxa

de varredura no espaço de busca de 3,86% para a rede real.

3.4 ACO para seleção de contingências

A escolha da ACO para este trabalho ao invés de Redes Neurais Artificiais, se dá pela

intenção de evitar um pré-treinamento necessário para as técnicas utilizando Redes Neurais Ar-

tificiais. Este pré-treinamento é realizado com várias condições de operação e de contingência

da rede. Analisando as meta-heurísticas houve inicialmente uma pré-disposição pela escolha

dos algoritmos genéticos, um dos fatores que trazia esta tendencia eram os resultados satis-

fatórios obtidos por (CANTO DOS SANTOS; COSTA; NOGUEIRA, 2015). Porém, a ACO

também é uma meta-heurística e não apresenta a dificuldade de evolução dos algorítimos gené-

ticos quando a diferença de gravidade entre as contingências não é muito grande. A ausência

desta dificuldade ocorre, pois o único critério de manter uma solução mais ou menos atrativa é o
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feromônio depositado na solução. Desta forma, mesmo que a diferença de gravidade entre uma

contingência e outra seja pequena, a contingência de maior gravidade irá se manter melhor po-

sicionada durante a execução do algorítimo. Assim, a opção pelo algorítimo ACO foi realizada

ao invés dos algorítimos genéticos.

Na extensa pesquisa realizada, para obter os trabalhos relacionados apresentados neste ca-

pítulo, não foi encontrado nenhum trabalho que utilize a meta-heurística ACO como ferramenta

de auxílio na seleção de contingências para AS de SEPs. Durante a pesquisa pelos trabalhos

relacionados, foi possível observar que os trabalhos encontrados tratam seus mecanismos de

busca por soluções baseados em arestas (ramos contingenciados da rede). Isto fez com que este

trabalho utilizando ACO direcionasse o seu mecanismo de busca e atratividade pelas melhores

soluções baseado em vértices (barramentos da rede), só após a escolha de um vértice indica-se a

aresta. Assim, a solução é construída em duas etapas, onde a primeira é a seleção do barramento

e a segunda etapa é a seleção de um ramo conectado ao barramento escolhido na primeira etapa.

Devido a estes fatos, este trabalho propõe sua utilização para avaliação como objetivo principal,

e desta forma oferecer uma possível contribuição aos próximos pesquisadores da área.



47

4 ALGORITMO ACO APLICADO PARA SELEÇÃO DE CONTINGÊNCIAS

Conforme foi abordado na subseção 2.1.2, a análise de contingências tem como função

testar as contingências que se deseja analisar em um SEP. Para cada caso de contingência que

se deseja testar, o fluxo de potência é calculado para todo o SEP. As simulações tem como

papel, indicar ao final do teste de cada caso da lista de contingências, se o sistema atende às

restrições de segurança impostas pela operação (MONTICELLI, 1983). Como a simulação

de todas as contingências necessárias para uma boa análise de segurança em um SEP torna-se

uma tarefa impraticável, por restrições impostas pela natureza do problema, torna-se necessário

utilizar algum método ou técnica que venha em auxílio a esta tarefa. Tem-se então, a seleção

de contingências com a função de reduzir a lista de contingências a ser avaliada pela análise de

contingências (GUERRA et al., 2002).

A seção 2.2 apresenta o algoritmo ACO como uma alternativa adequada para propor uma

solução no problema de seleção de contingências, visto que o mesmo se enquadra como uma

possível solução de problemas de otimização combinatória. No caso deste trabalho, a cada ite-

ração, uma formiga encontra uma contingência e atualiza a atratividade desta contingência por

aplicação de feromônio, de acordo com a sua severidade. Desta forma, em uma nova iteração,

a contingência pode ficar mais interessante para ser escolhida novamente por uma formiga do

algoritmo ACO.

No final da seção 2.3 o problema de seleção de contingências foi comparado ao problema

da mochila, deixando mais claro o modelo aplicado para tratar o problema, e ainda, como os

resultados de uma simulação do algoritmo ACO serão armazenados. Porém, o algoritmo além

de entregar uma lista das contingências mais severas encontradas na simulação, apresenta uma

característica de solução local para cada formiga em suas iterações. Esta solução local, como

foi chamada neste trabalho, pode ser vista como uma mochila de tamanho pré definido para

cada uma das formigas do algoritmo ACO. Esta mochila, presente em cada formiga virtual, tem

como objetivo selecionar a contingência mais severa encontrada por uma formiga na iteração

vigente. Desta forma o feromônio é aplicado apenas na melhor solução encontrada por cada

formiga evitando que uma solução pouco atrativa receba feromônio.

O algoritmo ACO neste trabalho apresenta então, para cada iteração pelo menos um espaço,

em uma mochila de uma formiga virtual, que representa uma solução possível na análise de

contingências do sistema. Sendo a contingência desta solução de ordem k, onde k representa a

quantidade de ramos que foram suprimidos da lista de ramos do sistema.

A figura 4 apresenta o fluxograma do algoritmo ACO proposto. Os passos deste fluxograma

serão descritos nas seções e subseções a seguir.
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Figura 4 – Fluxograma do programa proposto

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 Preenchimento da mochila das formigas

Cada formiga do algoritmo foi implementada para receber uma mochila de tamanho pré-

definido, otimizando assim a busca por soluções do problema de seleção de contingências. As

mochilas das formigas são liberadas ao início de cada iteração do algoritmo, de forma que todas

as suas posições possam ser ocupadas por novas soluções. Subsequentemente, o preenchimento

da mochila que cada formiga recebe é realizado em três passos básicos, que se repetem até que

a mochila de todas as formigas estejam completas. Os passos são apresentados nas subseções a

seguir.
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4.1.1 Sorteio dos barramentos

Inicialmente, todas as barras e ramos da rede elétrica são lidos do arquivo texto utilizado

para descrição de parâmetros elétricos do SEP. As barras então recebem um índice chamado

probabilidade mínima de seleção de igual valor para todas, como este valor é equivalente para

todas as barras do sistema, a probabilidade inicial de um barramento ser sorteado é comum para

todos os barramentos. Outro parâmetro que influência no sorteio das barras é o feromônio, o

feromônio é um parâmetro que assim como a probabilidade mínima de seleção está presente

em cada barramento. O valor do feromônio inicia com valor igual a zero, e recebe incremento

de valor a cada vez que o barramento é selecionado como apto para tal na iteração em ques-

tão, maiores detalhes do incremento de feromônio serão apresentados na subseção 4.2. Logo,

a probabilidade de sorteio de um barramento, depende do valor acumulado entre a probabi-

lidade mínima de seleção e o valor de feromônio que podem elevar as chances de sorteio do

barramento.

Figura 5 – Exemplo de aplicação de feromônio em barramentos

Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 5 apresenta o exemplo de dois barramentos com valor de atratividade, ou feromô-

nio, diferentes. Como pode ser observado o barramento A apresenta probabilidade mínima de

seleção com valor igual a 100 e feromônio com valor igual a 70, com isto o range de probabi-

lidade deste barramento tem valor igual a 170. O barramento B do exemplo tem probabilidade

mínima de seleção igual a 100 e feromônio igual a 140, desta forma seu range de probabilidade

tem valor igual a 240. O algoritmo calcula a seguir o valor acumulado de probabilidade mínima

de seleção mais feromônio de todos os barramentos do sistema, obtendo assim o valor acumu-

lado que representa o fator de multiplicação que será aplicado ao número randômico sorteado

entre 0 e 1. Desta forma, no exemplo da figura 5 tem-se o valor acumulado ptotal = 410, su-

pondo um número sorteado aleatoriamente com valor igual a 0,1, temos então o resultado do

sorteio psorteio = 410 · 0, 1 = 41. O resultado psorteio = 41, está dentro do intervalo do barra-

mento A, fazendo assim com que o barramento A seja o selecionado pelo sorteio deste exemplo.

No exemplo descrito, o barramento A apresenta probabilidade de seleção de 41,46% enquanto

o barramento B apresenta probabilidade de seleção de 58,54%, para que o barramento B fosse

selecionado o valor de psorteio deveria estar dentro do intervalo [171,240]. A representação ma-

temática do cálculo executado a cada iteração do algoritmo para o sorteio dos barramentos é

apresentado na equação 4.1.
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ptotal =
n

∑

i=1

(hi + fi)

psorteio = ptotal · q

(4.1)

onde:

ptotal: é o valor acumulado das probabilidades na iteração;

n: total de barramentos existentes no sistema sob análise;

hi: valor da probabilidade mínima de seleção no barramento i;

fi: valor do feromônio no barramento i;

psorteio: é o valor sorteado com base no acumulado das probabilidades na iteração ptotal;

q: é um valor escolhido randomicamente com probabilidade uniforme entre [0,1].

4.1.2 Sorteio do ramo ligado ao barramento selecionado

Uma vez sorteado o barramento, a etapa de sorteio de um ramo ligado ao barramento é

iniciada. Nesta etapa todos os ramos ligados ao barramento possuem probabilidade de seleção

uniforme, ou seja, todos os ramos ligados ao barramento selecionado tem a mesma chance de

serem selecionados. O sorteio do ramo é a indicação do ramo contingenciado, onde a figura 6

esboça um exemplo de saída de um ramo de uma rede elétrica.

Figura 6 – Representação da saída de um ramo da rede

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 6, o ramo 2-1 foi selecionado, mas a probabilidade de escolha do ramo 2-4 é a

mesma. O ramo 2-1 contingenciado deixa de passar o fluxo de potência do barramento 1 para
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o barramento 2, fazendo com que, o fluxo de potência encontre uma nova rota de transmissão,

quando possível. Como cada ramo possui um limite de operação, torna-se necessário o calculo

do FCDR para verificar os ramos pós contingência que irão apresentar violações de fluxo de

potência.

4.1.3 Cálculo do FCDR e do ISFl

Nesta etapa, o algoritmo realiza o cálculo da severidade de cada contingência candidata a

entrar na mochila das formigas. São consideradas candidatas até este momento, pois ao executar

o cálculo do fluxo de potência, algumas contingências não convergem em seus cálculos, por

motivos de desconexões, divergências ou até mesmo por motivo de não convergência do método

utilizado para o cálculo do fluxo de potência. Os casos de impossibilidade de cálculo, são

considerados graves, e portanto, são reservados em uma lista e disponibilizados ao final da

execução do algoritmo ACO.

Para calcular a severidade da contingência, primeiro o ramo selecionado pelas etapas anteri-

ores é retirado da lista de ramos da rede. Em seguida executa-se o FCDR para obter o estado de

cargas e demandas atendidas para a rede. Após a simulação deste estado, é computado o índice

de severidade de fluxo (ISFl). O ISFl é calculado considerando o valor do fluxo de potência

ativa, conforme a equação 4.2:

Figura 7 – Representação da rede sem contingência

Fonte: Elaborado pelo autor.

ISF l =
v

∑

l=1

pmw2
l

cmw2
l

(4.2)

onde:

pmwl: fluxo de potência ativa do ramo l, em MW;
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cmwl: capacidade de carga do ramo l, em MW;

v: número de ramos com sobrecarga;

l: índice do ramo sobrecarregado.

Após a execução do FCDR, as violações de fluxo de potência ativa em cada uma das linhas

de transmissão são contabilizadas em ISFl. Essas violações, ocorrem quando o fluxo de potência

ativa em uma linha de transmissão é superior ao seu limite. A figura 7, apresenta um exemplo

de rede, onde o barramento 2 representa um gerador de capacidade 2,5pu1, os barramentos 1,

3 e 4 representam cargas de 0,9pu, 0,6pu e 1,0pu respectivamente. A rede sem contingência,

opera com todas as linhas sem nenhuma violação de fluxo de potência, ou seja, com os fluxos

de potência operando abaixo dos limites permitidos nos ramos.

Figura 8 – Representação da rede com contingência

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para entender o efeito de uma contingência e a maneira como o ISFl é calculado, a figura 8

apresenta a rede com o ramo 2-1 contingenciado. Pode-se então notar que os fluxos de potência

dos ramos 2-4, 4-3 e 3-1 apresentam valores superiores a seus limites permitidos. Isto ocorre,

pois o fluxo que antes passava pelo ramo 2-1, agora flui entre os ramos restantes do exemplo

para atender a carga existente no barramento 2.

O cálculo do ISFl para o exemplo apresentado na figura 8, aplicando a equação 4.2, resulta

da seguinte maneira: ISF l = 2,52

1,52
+ 1,52

1,02
+ 0,92

0,62
= 7, 278pu. Este cálculo, é aplicado para cada

contingência de ramo, e o resultado é ordenado de forma a indicar as contingências mais graves

da simulação.

Para evitar cálculos desnecessários do ISFl, uma vez calculado o índice de uma contingência

o resultado é armazenado em memória cache. Otimizando assim o algoritmo nas próximas

1pu - refere-se a sistema por unidade. As grandezas elétricas representadas com a grandeza pu são normaliza-
das.
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iterações, ou ainda, caso outra formiga selecione a mesma contingência. Desta forma, toda a

vez que uma contingência já calculada é acionada, o custo computacional tende a zero, por

tratar-se de uma busca em um vetor alocado em memória cache.

O passo de cálculo do ISFl, é a última etapa do preenchimento das mochilas das formigas,

após este passo o algoritmo inicia a atualização do feromônio.

4.2 Atualização do feromônio

A atualização do feromônio ocorre a cada iteração do algoritmo, sendo realizada em três

etapas: Seleção de contingências para aplicação de feromônio; Aplicação de feromônio nos

barramentos selecionadas; Evaporação do feromônio. As três etapas, serão descritas nas subse-

ções seguintes após o detalhamento dos métodos implementados para a aplicação do feromônio

nos barramentos.

4.2.1 Método de aplicação de feromônio

No algoritmo, foram desenvolvidos dois métodos de aplicação de feromônio para análise de

convergência da solução. A utilização de um dos métodos deve ser indicada antes de iniciar a

execução do algoritmo.

Aplicação de feromônio no barramento sorteado: O primeiro método de aplicação de

feromônio leva em conta apenas o barramento sorteado com os critérios definidos na

subseção 4.1.1, deixando o barramento da outra extremidade do ramo selecionado sem

acréscimo de feromônio. Este método foi implementado com a ideia de que somente um

barramento pode receber feromônio a cada ramo contingenciado, aumentando assim a

atratividade apenas no barramento sorteado em uma nova iteração. A figura 9 apresenta

um exemplo onde o barramento sorteado recebe feromônio.

Figura 9 – Exemplo de aplicação de feromônio no barramento sorteado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Aplicação de feromônio nos dois barramentos ligados ao ramo contingenciado: o se-

gundo método de aplicação de feromônio leva em consideração não apenas o barramento

sorteado, mas também o barramento presente na outra extremidade do ramo contingenci-

ado. Desta maneira, o feromônio é depositado nos dois barramentos do ramo, aumentando

a atratividade de ambos os barramentos para uma nova iteração. A figura 10 apresenta

um exemplo onde os dois barramentos conectados ao ramo contingenciado recebem fe-

romônio.

Figura 10 – Exemplo de aplicação de feromônio nos dois barramentos conectados ao ramo contingenci-
ado

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Seleção de contingências para aplicação de feromônio

Após o preenchimento das mochilas das formigas, o algoritmo realiza uma análise dos valo-

res dos ISFls presentes na mochila de cada formiga. Esta análise, tem como objetivo encontrar

o ISFl mais elevado dentro da mochila das formigas. Uma vez que, o ISFl mais elevado de cada

formiga seja encontrado, tem-se os ramos contingenciados com maior severidade da iteração e

por conseguinte os barramentos ligados a estes ramos.

Conforme apresentado na subseção 4.1.1, o feromônio é um parâmetro presente em cada um

dos barramentos do sistema. Logo, os valores de ISFl selecionados para atualizar o feromônio

indicam o barramento, ou os barramentos (dependendo do método de aplicação do feromônio

escolhido), do(s) ramo(s) contingenciado(s) para o acréscimo de feromônio.

4.2.3 Aplicação do feromônio nos barramentos selecionados

Em testes iniciais, o algoritmo utilizou uma forma de cálculo para determinar a quantidade

de feromônio a ser aplicada. Este cálculo, era realizado de maneira inversamente proporcional

ao maior ISFl encontrado pelo algoritmo até o momento em questão. Porém, após alguns testes,

ficou evidente que o feromônio poderia ser adicionado de forma direta por uma constante de
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valor definido ao iniciar o algoritmo.

Desta forma, o feromônio é aplicado como um aditivo na probabilidade do sorteio dos barra-

mentos para as próximas iterações do algoritmo. Como a contingência é tratada observando os

ramos, são elevadas as probabilidades do(s) barramento(s) conectadas ao ramo da contingência

sob análise, conforme o método de aplicação de feromônio escolhido no início do algoritmo.

4.2.4 Evaporação do feromônio

Ao final da iteração, após todas as formigas terem atualizado o feromônio das contingências

selecionadas em suas mochilas, o algoritmo realiza o cálculo de evaporação do feromônio. A

evaporação é um passo fundamental em um algoritmo ACO, pois a evaporação evita que o

algoritmo fique tendencioso a uma solução ótima local. Assim, a evaporação evita que uma

solução aumente tanto sua atratividade que o sorteio da subseção 4.1.1 fique resultando em um

único barramento. A Equação 4.3, é executada em todos os barramentos do sistema com a

finalidade de evaporar o feromônio aplicado nas iterações anteriores.

τBi = (1− ρ) · τBi (4.3)

onde:

τBi: quantidade de feromônio que será depositada no barramento sob análise;

ρ: coeficiente de evaporação do feromônio.

4.3 Preenchimento de mochila global e critério de parada

A mochila detalhada até o momento foi a da implementação realizada para cada formiga.

Porém, o algoritmo tem como objetivo entregar as n contingências mais graves do sistema

sob análise, onde n é o número definido de contingências mais graves que se deseja avaliar.

Para isto ocorrer o algoritmo conta com uma mochila global de n posições, para armazenar as

contingências mais severas encontradas até a iteração onde o algoritmo encontra-se.

Ao final de cada iteração, as contingências selecionadas na subseção 4.2.2 tem os seus índi-

ces de severidade comparados com os índices das contingências que encontram-se na mochila

global. Desta forma, caso alguma contingência da iteração vigente apresente um ISFl maior

do que uma das contingências presente na mochila global, a mochila global é atualizada, caso

contrário a mochila global é preservada e o algoritmo segue para a análise de critério de parada.

Por se tratar de um algoritmo que busca uma solução para o problema de otimização com-

binatória existente na seleção de contingências, a possibilidade de aplicar critério de parada

com base no resultado da função objetivo torna-se pouco interessante, sem antes conhecer os

resultados do problema sob simulação. Portanto, um bom critério de parada é a quantidade de
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iterações que o algoritmo deve executar. A quantidade de iterações também é um parâmetro

determinado pelo usuário no início do algoritmo.

Atingindo o critério de parada os resultados obtidos pelo algoritmo são salvos em formato

csv, para que possam ser analisados e/ou comparados com outros métodos, com a finalidade de

verificar a eficiência e eficácia obtida. Os resultados que são salvos para análise serão descritos

no capítulo 5.
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5 METODOLOGIA PROPOSTA PARA A AVALIAÇÃO DO ALGORITMO

Este trabalho propõe-se a utilizar o algoritmo ACO aplicado para seleção de contingências

em duas redes elétricas, sendo elas: A rede IEEE30, uma rede de teste muito utilizada para

validar métodos desenvolvidos pelo meio científico, e a uma rede real de 810 barramentos e

1340 ramos que representa a rede sul e sudeste do Brasil. Para ambas as redes serão testadas

contingências duplas de ramos, ou seja, contingências de ordem N-k, onde k = 2. Deste modo,

dois ramos serão retirados da lista de ramos da rede sob avaliação, e então, o ISFl será calculado

para avaliar a severidade do caso.

5.1 Avaliação de eficácia do algoritmo

Para avaliar a eficácia do algoritmo ACO na seleção de contingências, todas as contingências

duplas de ramos possíveis serão simuladas pelo método clássico e as severidades obtidas serão

armazenadas em arquivo csv para comparação com o método proposto.

O método clássico é exaustivo e consiste desta forma na análise completa de contingências

da rede em questão. Sendo assim, o fluxo de potência é calculado para todas as contingências de

ordem N-2, utilizando-se um índice de performance para classificá-las (MONTICELLI, 1983;

MONTICELLI; PEREIRA; GRANVILLE, 1987).

Após obter a lista das contingências mais graves, considerando violações de fluxo de po-

tência, via método clássico, esta será comparada com a lista de contingências mais graves re-

tornada pelo algoritmo ACO. A comparação será realizada através da taxa de captura, e tem

como objetivo verificar a eficácia do método proposto. Cabe relembrar que muitas contingên-

cias apresentam inviabilidade de cálculo do fluxo de potência (divergência, desconexão ou a

não convergência do método de cálculo), apesar destes casos pertencerem a lista de casos gra-

ves, eles são computados em uma lista a parte e não são utilizados para efeito comparativo na

taxa de captura. O fato deste casos de inviabilidade de cálculo do fluxo de potência serem re-

tornados em uma lista a parte, vem da necessidade de serem tratados por algum outro método

especializado para esta tarefa.

O algoritmo ACO, tem a informação da quantidade de contingências possíveis do sistema de

antemão, obtida através do cálculo apresentado na equação 2.1. Isto, torna possível o cálculo do

percentual do espaço de busca percorrido até atingir o critério de parada definido. O percentual

do espaço de busca percorrido, será outro parâmetro para avaliar o algoritmo ACO, mas neste

caso com relação a eficiência do método proposto.

5.1.1 Taxa de captura

A Taxa de captura (Tcr), é um escalar que mede o quanto um método de seleção é efetivo

em retornar as contingências mais graves. A taxa de captura, compara a lista de contingências
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mais graves retornada pelo método avaliado com a lista de contingências mais graves retornada

pelo método clássico (que testa todas as contingências possíveis) (FU; BOSE, 1999), (AL-

BUQUERQUE, 2005), (QUINTELA, 2002), (CANTO DOS SANTOS; COSTA; NOGUEIRA,

2015), (POLYMENEAS; MELIOPOULOS, 2017). A Equação 5.1 mostra como a Tcr é obtida:

Tcr =
Zp

Q
∗ 100 (5.1)

onde:

Tcr: taxa de captura;

Q: quantidade de contingências graves que deseja-se capturar;

Zp: contingências sabidamente graves que estão nas posições p iniciais da lista;

p: posições tomadas da lista de contingências graves segundo o método avaliado.

Os valores Q e p foram considerados como 20 para a rede IEEE30 e para a rede 810 bar-

ramentos. Ou seja, ao final do programa, o algoritmo irá checar se os 20 primeiros valores

encontrados pelo algoritmo ACO, condizem com os 20 primeiros valores encontrados pelo mé-

todo clássico, utilizando em ambos uma execução completa do FCDR para cálculo do fluxo de

potência, tendo em vista que este é um método de cálculo mais eficiente para esta finalidade

(STOTT; ALSAC, 1974), (CHATTERJEE; MANDAL, 2017).

5.1.2 Percentual de varredura do espaço de busca

O espaço de busca, pode ser entendido como o conjunto de todos os valores possíveis para as

variáveis de decisão de um problema (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1998), (CANTO DOS

SANTOS; COSTA; NOGUEIRA, 2015). Neste trabalho, o espaço de busca considerado, é o

conjunto de todas as contingências duplas de ramo possíveis (N-2). O percentual de varredura

do espaço de busca identifica quantas soluções, dentre as possíveis, foram testadas. Quanto

menor o percentual, maior a eficiência, pois menos execuções do FCDR serão necessárias. O

percentual de varredura do espaço de busca é obtido através da Equação 5.2:

pebi =
qiai

Cr
k

(5.2)

onde:

pebi: percentual do espaço de busca atingido na iteração i;

qiai: quantidade de contingências avaliadas até a iteração i;

Cr
k: combinações de r ramos tomados de k em k;

k: ordem das contingências.
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5.1.3 Tempo de execução

O tempo de execução é medido em 10 amostras independentes, utilizando sementes aleató-

rias distintas. A média e o desvio padrão serão calculados e apresentados.

Os da rede de teste IEEE30 foram realizados em um desktop do Programa de Pós-Graduação

em Computação Aplicada (PPGCA) - Unisinos com as seguintes configurações:

• Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1620 0 @ 3.60GHz;

• Memória Cache: 10 MB;

• Memória RAM: 16GB ;

Os testes para a rede real foram executados em cluster do PPGCA - Unisinos, sendo estes

divididos entre 10 nós para execução em paralelo. Para a divisão dos testes, foram gerados

arquivos de inicialização do algoritmo, onde eram definidas as parametrizações de teste de

início e de fim da execução. O cluster é composto pelas seguintes configurações de hardware:

• Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v3 @ 2.40GHz;

• Memória Cache: 15 MB;

• Memória RAM: 16GB ;

5.2 Parametrizações do algoritmo ACO

Para utilizar o algoritmo ACO desenvolvido neste trabalho, são necessários diversos valores

pré-definidos como:

• quantidade de iterações que o algoritmo irá executar;

• quantidade de formigas na ACO;

• tamanho da mochila das formigas;

• quantidade de feromônio adicionada;

• taxa de evaporação do feromônio.

Estes valores são considerados as parametrizações do algoritmo ACO, como a escolha da pa-

rametrização afeta diretamente no resultado do algoritmo. Uma bateria de testes é pré-definida

para buscar as melhores parametrizações tanto para a rede IEEE30 quanto para a rede de 810

barramentos. Neste ponto, vale relembrar que o algoritmo ACO para seleção de contingências

foi elaborado com dois métodos de aplicação de feromônio, fica definido de agora em diante

que o Método 1 representa a aplicação de feromônio apenas no barramento sorteado, enquanto
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que o Método 2 representa o método de aplicação de feromônio em ambos os barramentos liga-

dos ao ramo contingenciado. Sendo assim, quatro baterias de testes devem ser executadas para

buscar as melhores parametrizações, IEEE 30 - Método 1, IEEE 30 - Método 2, 810 - Método

1, 810 - Método 2.

5.2.1 Parametrizações para a rede de testes IEEE 30

Devido a grande quantidade de parametrizações possíveis para serem testadas, a primeira

etapa da bateria de testes retorna a taxa média de captura e o percentual de espaço de busca

varrido para 60 execuções do algoritmo ACO. Na segunda etapa um conjunto pequeno de para-

metrizações, as melhores da primeira etapa, são novamente submetidas a testes. Porém, neste

teste o algoritmo ACO é executado 1000 vezes. Executar o algoritmo várias vezes é de extrema

importância, para evitar desta maneira que o mesmo atinja resultados ótimos sem a validação de

repetibilidade, uma vez que, um algoritmo meta-heurístico trabalha combinações de escolhas

aleatórias. Desta forma, a execução do algoritmo diversas vezes, evita que o resultado apresen-

tado tenha sido favorecido por uma inicialização em um ponto do problema onde encontra-se o

ótimo global.

Após analisar a taxa média de captura e o percentual de espaço de busca dos resultados

obtidos na segunda etapa, a melhor parametrização de cada uma das baterias de testes (métodos

1 e 2) é selecionada para a execução final do algoritmo ACO, com a finalidade de gerar os dados

de resultados deste trabalho. A figura 11 apresenta o fluxo das etapas de geração das melhores

parametrizações para o algoritmo ACO aplicado a rede de testes IEEE 30.

5.2.2 Parametrizações para a rede real de 810 barramentos

A rede real de 810 barramentos e 1340 ramos, em decorrência de seu tamanho e possibili-

dades de soluções para as N-2 contingências possíveis, tem seu fluxo de testes para seleção de

parametrizações diferente do empregado para a rede IEEE 30. Isto ocorre devido a restrição de

tempo para testar e avaliar todas as parametrizações pretendidas, se os mesmos critérios adota-

dos na subseção 5.2.1 fossem utilizados seriam necessários aproximadamente 5 meses de testes

para realizar todas as etapas da avaliação. O cálculo de tempo necessário foi realizado de forma

direta, utilizando o tempo de execução do algoritmo multiplicado pelo número de parametriza-

ções e suas repetições necessárias para a avaliação. Devido a este fato, foi desenvolvida uma

bateria de teste que não prejudicasse a avaliação final dos resultados e ainda permitisse o teste

das parametrizações pretendidas.

Desta forma três etapas de teste para a escolha das melhores parametrizações foram de-

senvolvidas, onde a primeira etapa da bateria de testes retorna a taxa média de captura e o

percentual de espaço de busca varrido para 5 execuções do algoritmo ACO. A segunda etapa

é composta por um conjunto reduzido de parametrizações, onde as melhores encontradas na
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Figura 11 – Metodologia para selecionar as parametrizações da rede IEEE 30

Fonte: Elaborado pelo autor.

primeira etapa são novamente submetidas a testes. Porém, nesta nova etapa de teste o algoritmo

ACO é executado 100 vezes. Na terceira e última etapa, um conjunto pequeno de parametriza-

ções, as melhores resultantes da segunda etapa, são novamente submetidas a testes. Este último

teste como o realizado para a rede IEEE 30 é de 1000 execuções, para garantir a repetibilidade

da solução.

Com os testes da terceira etapa é possível analisar a taxa média de captura e o percentual

de espaço de busca dos resultados obtidos. Então, a melhor parametrização de cada uma das

baterias de testes (métodos 1 e 2) é selecionada para a execução final do algoritmo ACO. Para

que os dados gerados pelas melhores parametrizações sejam apresentados nos resultados deste

trabalho. A figura 12 apresenta o fluxo das etapas de geração das melhores parametrizações

para o algoritmo ACO aplicado a rede real de 810 barramentos.
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Figura 12 – Metodologia para selecionar as parametrizações da rede de 810 barramentos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 TESTES E RESULTADOS

Os testes e resultados apresentados neste capítulo correspondem a rede de teste IEEE 30 e a

rede real de 810 barramentos.

6.1 Testes e resultados da rede IEEE 30

Este trabalho apresenta, dois artigos nos anexos referentes a testes realizados na rede de

testes IEEE 30, sendo o primeiro um artigo publicado no Computer on the Beach 2018, e o

segundo um artigo submetido o IEEE Systems Jornal que encontra-se atualmente em Major

Revision. O primeiro artigo tem seus resultados para consulta apenas no artigo, pois a deposi-

ção de feromônio nos barramentos seguia uma metodologia diferente da atual. Os resultados

apresentados a seguir, correspondem aos do artigo submetido para o IEEE Systems Jornal.

A rede de testes IEEE 30 é composta por 30 barramentos e 41 ramos. Quando conside-

radas as contingências duplas de ramo, esta rede apresenta 820 contingências possíveis. Para

realizar a análise de eficácia foi necessário executar o FCDR para todas as 820 possibilidades

de contingências, e as 20 mais severas são apresentadas na tabela 2, estas são as contingências

comparadas com as melhores soluções encontradas pelo algoritmo ACO para obtenção da taxa

de captura.

O algoritmo ACO modelado com KP foi usado com os dois métodos de aplicações de fe-

romônio. Em ambos os métodos, 1260 parametrizações diferentes foram testadas, a tabela 3

apresenta os valores utilizados nas parametrizações. Cada parametrização foi testada 60 vezes,

com 1000 iterações cada, aquelas considerados melhores em termos de taxa média de captura e

percentual de espaço de busca foram separadas para comparação posterior.

A tabela 4 apresenta as melhores parametrizações encontradas para os dois métodos. Para

cada parametrização selecionada foram realizadas 1000 execuções.

Nos gráficos apresentados nas Figuras 13 e 14, o eixo das abcissas corresponde ao total de

iterações, enquanto que o eixo das ordenadas mostra a percentual atingido por iteração tanto

para a taxa média de captura, quanto para o percentual de espaço de busca. A figura 13 mostra

o resultado do método 1, que usa apenas 3 formigas com 6 espaços na mochila. Esse método

com a parametrização escolhida apesar de atingir uma taxa média de captura de 0,57% maior

que o método 2, fez com que o algoritmo utilizasse mais o espaço de busca para encontrar

as contingências mais severas, o que representa um maior uso de recursos computacionais em

relação ao método 2. O resultado para o método 2 apresentado na Figura 14, utilizou 2 formigas

com 3 espaços na mochila, embora a taxa média de captura tenha sido ligeiramente inferior à

encontrada pelo método 1, houve uma diferença muito significativa em relação ao espaço de

busca varrido, onde o método 2 foi 24,79% menor, indicando assim, este método uma opção

melhor em termos dos recursos computacionais necessários para a rede de testes IEEE 30.

Também é possível visualizar, através das figuras 13 e 14, que em ambos os casos a taxa
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Tabela 2 – Tabela com as 20 contingências mais severas para a na rede de teste IEEE30
Posição em
relação a
severidade

Ramo 1 Ramo 2
ISFl

Barramento
origem

Barramento
destino

Barramento
origem

Barramento
destino

1 9 10 4 12 22,6533
2 2 5 4 6 21,8283
3 6 9 4 12 20,3017
4 4 12 10 17 19,9234
5 1 3 2 5 18,9124
6 1 2 4 12 18,6640
7 3 4 2 5 18,5979
8 4 12 27 28 17,9991
9 2 5 2 6 17,1005
10 1 2 2 5 17,0508
11 1 2 27 28 16,8502
12 2 6 4 6 16,5015
13 4 12 10 20 15,6529
14 1 2 6 8 15,1325
15 1 2 2 4 14,9919
16 2 5 4 12 14,8173
17 4 12 19 20 14,7994
18 1 2 6 28 14,7208
19 1 2 12 15 14,2808
20 1 2 9 10 14,1610

Tabela 3 – Tabela utilizada para a construção de parâmetros para teste na rede de teste IEEE30
Parâmetro Valor inicial Valor final Taxa de incremento
Quantidade de formigas 1 3 1
Tamanho da mochila da formiga 3 6 1
Quantidade de feromônio adicionada 30 80 10
Taxa de evaporação do feromônio 1% 20% 1%

Tabela 4 – Melhores parametrizações encontradas para a rede de testes IEEE30
Parâmetro Método 1 Método 2
Quantidade de formigas 3 2
Tamanho da mochila da formiga 6 3
Quantidade de feromônio adicionada 40 80
Taxa de evaporação do feromônio 9% 3%

de captura alcançou valores acima de 95%. Os gráficos também mostram o ponto em que os

dois métodos atingiram 80% da taxa de captura de contingências duplas de ramo mais severas.

O método 1, atingiu 80% da taxa de captura na iteração 108 utilizando um espaço de busca de

54,66%, já o método 2 atingiu 80% da taxa de captura na iteração 145 utilizando um espaço de

busca de 39,28%.
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Figura 13 – Resultado da melhor parametrização para a rede de testes IEEE30 utilizando o método 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 14 – Resultado da melhor parametrização para a rede de testes IEEE30 utilizando o método 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 15 apresenta o gráfico de evolução da busca pelas 20 contingências mais severas

da rede IEEE 30, utilizando o algoritmo ACO com o método 1 de aplicação de feromônio.

Pode-se observar que, a contingência mais severa contida na mochila, ótimo da mochila, atinge

em média um valor igual a 20 já na iteração de número 42. Porém, o valor médio da contin-

gência mais severa só atinge o valor igual a 22, próximo a contingência mais severa da rede

(22,6533), na iteração de número 927. Na Figura 16, é apresentado o gráfico de evolução da

busca utilizando o método 2 de aplicação de feromônio, onde pode-se observar que o valor mé-

dio da contingência mais severa presente na mochila atinge um valor igual a 20 já na iteração

de número 11. Utilizando o método 2, o valor médio igual a 22 na contingência mais severa

contida na mochila é obtido na iteração de número 104. A contingência mais severa contida na
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mochila utilizando o método 2, atinge seu ápice na iteração 924 com um valor de 22,5, sendo

este valor muito próximo do ótimo global da rede IEEE 30.

Figura 15 – Resultado médio por iteração das 20 contingências mais graves utilizando o método 1 na
rede IEEE30

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16 – Resultado médio por iteração das 20 contingências mais graves utilizando o método 2 na
rede IEEE30

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os gráficos apresentados nas Figuras 15 e 16, também comprovam pelos valores médios

obtidos nas 1000 execuções do algoritmo ACO para a rede IEEE 30 que o método 2 é mais

eficaz na busca das contingências mais severas.

Com relação a eficiência, o tempo médio de 10 execuções do algoritmo ACO para teste das

contingências de segunda ordem na rede IEEE 30 foi de 9,8 segundos, com um desvio padrão

de 3,47 segundos.
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Para aplicações em sistemas maiores, como a rede real de 810 barramentos, o espaço de

busca é maior, e por este motivo mais recursos computacionais serão necessários para executar

o algoritmo. No entanto, um espaço de busca percentualmente menor é necessário para obter

taxas de captura semelhantes conforme pode ser observado na seção 6.2.

6.2 Testes e resultados da rede real 810 barramentos

A rede real utilizada para testar a capacidade de resolução do algoritmo ACO, é composta

por 810 barramentos e 1340 ramos. Quando consideradas as contingências duplas de ramo, esta

rede apresenta 897130 contingências possíveis. Da mesma forma que a realizada para a rede de

testes IEEE 30, foi necessário executar o FCDR para todas as possibilidades de contingências

da rede real de 810 barramentos, e as 20 mais severas são apresentadas na tabela 5, estas são as

contingências comparadas com as melhores soluções encontradas pelo algoritmo ACO com a

finalidade de obter a taxa de captura.

Tabela 5 – Tabela com as 20 contingências mais severas para a rede de 810 barramentos
Posição em
relação a
severidade

Ramo 1 Ramo 2
ISFl

Barramento
origem

Barramento
destino

Barramento
origem

Barramento
destino

1 1431 1457 1431 1459 16220,4238
2 976 995 992 993 12014,8984
3 976 993 994 995 11951,0283
4 992 993 1159 1155 5964,4355
5 992 993 1160 1155 5947,6455
6 992 993 1431 1457 5606,3647
7 992 993 1486 1253 5487,0420
8 978 982 992 993 5300,1196
9 992 993 1309 1241 5135,5264
10 994 995 1159 1155 5130,3843
11 994 995 1160 1155 5113,6587
12 982 988 992 993 4975,6953
13 752 762 992 993 4975,2686
14 992 993 1230 1227 4774,2432
15 994 995 1431 1457 4772,4370
16 976 995 1159 1155 4660,4033
17 992 993 1136 1227 4649,7725
18 976 995 1160 1155 4643,5903
19 760 766 992 993 4527,1465
20 992 993 1139 1230 4456,9863

Para a rede real de 810 barramentos o algoritmo ACO modelado com KP, assim como na

rede de teste IEEE 30, também foi avaliado com os dois métodos de aplicações de feromônio.

Em ambos os métodos, 28000 parametrizações diferentes foram testadas, a tabela 6 apresenta os

intervalos dos parâmetros utilizados para gerar as parametrizações. Os resultados apresentados
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nesta seção estão organizados pelo número da parametrização gerada pelo algoritmo ACO, onde

as parametrizações de 1 à 28000 correspondem ao método 2 e as parametrizações de 28001 à

56000 correspondem ao método 1 de aplicação de feromônio. Cada parametrização foi testada

cinco vezes, com 6500 iterações cada, aqueles considerados melhores em termos de taxa média

de captura e percentual de espaço de busca foram selecionadas para a segunda etapa da bateria

de testes.

Tabela 6 – Tabela utilizada para a construção de parâmetros para teste na rede de 810 barramentos
Parâmetro Valor inicial Valor final Taxa de incremento
Quantidade de formigas 2 12 1
Tamanho da mochila da formiga 2 12 1
Quantidade de feromônio adicionada 10 100 10
Taxa de evaporação do feromônio 1% 28% 1%

Para executar a segunda etapa da bateria de testes, foram escolhidos os 50 melhores resul-

tados obtidos na primeira etapa, de cada um dos métodos de aplicação de feromônio testados.

Na segunda etapa cada parametrização foi executada 100 vezes, com 6500 iterações cada. Após

os testes da segunda etapa, foram separados as 10 melhores parametrizações de cada um dos

métodos de aplicação de feromônio, estas parametrizações selecionadas foram utilizadas para a

terceira etapa da bateria de testes.

Os resultados apresentados na tabela 7 são referentes as 10 melhores parametrizações do

método 1 de aplicação de feromônio, enquanto os a tabela 8 apresenta as 10 melhores para-

metrizações para o método 2 de aplicação de feromônio. Conforme esperado, o percentual de

espaço de busca é muito menor do que o obtido pela rede de teste IEEE 30.

Tabela 7 – Tabela dos melhores resultados da 2°etapa de testes da rede 810 barramentos, utilizando
aplicação de feromônio apenas no barramento sorteado

Número da
parametrização

Espaço
de busca

Taxa de
captura

Número
de
formigas

Mochila
das
formigas

Feromônio
depositado

Evaporação
do
feromônio

55219 3,76% 97,25% 12 8 100 1%
54823 4,38% 97,30% 11 10 90 1%
54944 4,58% 97,55% 11 12 100 1%
55163 4,83% 98,85% 12 7 100 2%
53327 4,92% 97,95% 8 10 80 1%
53635 4,96% 98,60% 9 7 60 1%
54491 5,38% 98,80% 11 4 90 3%
53567 5,83% 98,90% 9 5 100 3%
54501 6,28% 99,15% 11 4 100 4%
54040 6,95% 99,10% 10 5 80 3%

A terceira e última etapa de testes realizada para obter as melhores parametrizações, contou

com a execução de cada parametrização escolhida por 1000 vezes, sendo cada execução com-
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Tabela 8 – Tabela dos melhores resultados da 2°etapa de testes da rede 810 barramentos, utilizando
aplicação de feromônio nos dois barramentos ligados ao ramo contingenciado

Número da
parametrização

Espaço
de busca

Taxa de
captura

Número
de
formigas

Mochila
das
formigas

Feromônio
depositado

Evaporação
do
feromônio

16345 6,30% 95,35% 6 4 60 1%
17423 6,61% 96,45% 8 5 90 1%
17929 6,63% 96,50% 9 5 100 1%
11967 6,64% 95,75% 5 5 80 1%
4487 6,72% 93,15% 6 4 80 1%
11932 7,87% 97,55% 5 4 100 3%
16376 7,89% 97,60% 6 4 90 3%
16882 7,89% 98,20% 7 4 100 3%
15870 7,91% 97,75% 5 4 80 3%
16421 8,01% 97,95% 6 5 80 2%

posta por 6500 iterações. A tabela 9 apresenta a melhor configuração obtida na terceira etapa

para cada método de aplicação de feromônio testado.

Tabela 9 – Tabela dos melhores resultados da 3°etapa de testes da rede 810 barramentos
Número da
parametri-
zação

Espaço
de
busca

Taxa
de
captura

Número
de
formigas

Mochila
das
formigas

Feromônio
depositado

Evaporação
do
feromônio

55219 3,77% 97,11% 12 8 100 1%
16345 6,27% 95,76% 6 4 60 1%

Figura 17 – Resultado da melhor parametrização para a rede real de 810 barramentos utilizando o método
1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Seguindo a mesma abordagem de representação gráfica utilizada para a rede de teste IEEE

30, os gráficos mostrados nas Figuras 17 e 18, tem a quantidade de iterações apresentadas
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Figura 18 – Resultado da melhor parametrização para a rede real de 810 barramentos utilizando o método
2

Fonte: Elaborado pelo autor.

no eixo das abcissas, enquanto que o eixo das ordenadas apresenta o percentual atingido por

iteração tanto para a taxa média de captura, quanto para o percentual de espaço de busca. A

figura 17 apresenta o resultado do método 1, que utiliza 12 formigas com 8 espaços na mochila.

Esse método com a parametrização escolhida atingiu a melhor taxa média de captura, 97,11%

ou ainda 1,35% a mais que o obtido pelo método 2. O método 1 além de obter para a rede real

uma taxa de captura maior, conseguiu utilizar um espaço de busca de apenas 3,77% do total. O

resultado obtido pelo método 2, apresentado na figura 18, utilizou 6 formigas com 4 espaços na

mochila. O método 2 por sua vez, necessitou de 6,27% do espaço de busca para obter uma taxa

de captura menor do que o método 1. Apesar da taxa de captura ter um diferença pequena entre

um método e outro, o tempo de execução é muito diferente, pois o espaço de busca percorrido

pelo método 2 é de 66,3% maior do que o percorrido pelo método 1.

Diferentemente do ocorrido para a rede de testes IEEE 30 o método 1 se destacou para a rede

real de 810 barramentos, mostrando-se mais interessante em termos de recursos computacionais

para a obtenção das contingências duplas de ramo mais severas da rede.

Conforme apresentado pelas figuras 17 e 18, ambos os casos obtiveram uma taxa de captura

com valores acima de 95%. Os gráficos também mostram o ponto em que os dois métodos

atingiram 80% da taxa de captura de contingências duplas de ramo mais severas. O método 1,

atingiu 80% da taxa de captura na iteração 2076 utilizando um espaço de busca de 2,76%, já

o método 2 atingiu 80% da taxa de captura na iteração 2023 utilizando um espaço de busca de

3,12%.

O gráfico apresentado pela Figura 19, esboça a evolução do algoritmo ACO utilizando o

método 1 de aplicação de feromônio, com relação as 20 contingências mais severas da rede real

de 810 barramentos. Pode-se observar que, o valor médio obtido pela contingência mais severa

presente na mochila atinge o valor de 12017,80 na iteração 416, este valor já engloba a segunda

contingência mais severa presente na rede real de 810 barramentos. A contingência mais severa
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contida na mochila utilizando o algoritmo ACO com o método 1, atinge o ápice do seu um valor

médio na iteração de número 6462 com um valor de 15169,04. O ótimo global da rede real de

810 barramentos foi encontrado em 75% das 1000 execuções utilizando o método 1, sendo esta

a única contingência com resultado abaixo de 100% de captura ao final das iterações.

Figura 19 – Resultado médio por iteração das 20 contingências mais graves utilizando o método 1 na
rede real

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 20 – Resultado médio por iteração das 20 contingências mais graves utilizando o método 2 na
rede real

Fonte: Elaborado pelo autor.

O algoritmo ACO utilizando o método 2 de aplicação de feromônio, tem a sua evolução de

busca, iteração a iteração, apresentada na Figura 20. Neste gráfico, pode ser observado que o

valor médio da contingência mais severa contida na mochila atinge o valor de 12016,45 já na

iteração 270. Porém, o ápice utilizando este método ocorre na iteração 6480 e o valor médio da
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contingência mais severa contida na mochila neste momento apresentou um valor de 14664,38.

Para este método o ótimo global da rede real de 810 barramentos foi encontrado apenas em 63%

das 1000 execuções do algoritmo ACO.

Para a rede real de 810 barramentos os gráficos apresentados pelas figuras 19 e 20, apontam

assim co método 1 como mais eficaz na busca das 20 contingências mais severas.

Considerando eficiência do algoritmo ACO, o tempo médio de 10 execuções para encontrar

as contingências de ramos duplas na rede real de 810 barramentos foi de 34 minutos e 53

segundos, com um desvio padrão de 7 minutos e 16 segundos.

6.3 Comparação da ACO com Algorítimos Genéticos

Os resultados obtidos pelo algoritmo genético apresentado por (CANTO DOS SANTOS;

COSTA; NOGUEIRA, 2015), são comparados ao algoritmo ACO desenvolvido neste trabalho.

A escolha do algoritmo genético para comparação, se dá pela utilização da mesma rede real de

810 barramentos para teste, e da forma empregada para medir a performance dos algoritmos ser

a mesma. Deixando os métodos em condição de comparação direta.

A tabela 10, apresenta os resultados em termos de percentual de espaço de busca percorrido,

e de taxa de captura das contingências duplas de ramos mais severas obtidas para cada um dos

algoritmos.

Tabela 10 – Tabela dos melhores resultados de testes do algoritmo ACO e algoritmo genético para a rede
810 barramentos

Técnica
utilizada

Espaço
de busca

Taxa de
captura

ACO 3,77% 97,11%
AG 3,86% 99,48%

Como pode ser observado na tabela 10, o algoritmo ACO utilizando o método 1 de apli-

cação de feromônio, percorreu um espaço de busca pouco menor do que o algoritmo genético.

Porém, o algoritmo genético obteve uma taxa de captura um pouco maior que o algoritmo ACO.

A diferença entre os dois algoritmos está na maneira em que se busca soluções para a seleção de

contingências, pois o algoritmo genético busca soluções pelas arestas, ou ramos da rede elétrica.

Enquanto o algoritmo ACO busca soluções pelos vértices, ou barramentos da rede elétrica. O

algoritmo ACO ainda oferece vários pontos para otimização de seus resultados, um ponto in-

teressante seria o sorteio de barramentos presentes na lista das contingências mais severas até

o momento. Onde uma formiga poderia a cada iteração sortear as suas soluções considerando

apenas os barramentos presentes na lista das 20 contingências mais severas obtidas até então.

Este tipo de implementação seria caracterizado com uma busca local, limitando o espaço de

busca de uma ou mais formigas. Esta implementação deixaria o algoritmo em igual situação ao

algoritmo genético, pois o genético conta com uma busca local, o cruzamento entre os melhores

indivíduos da população. Esta característica, facilita a resolução do problema para casos como
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o da contingência mais severa presente na rede real de 810 barramentos, pois esta contingência

é a única dentre as 20 mais severas que apresenta barramentos iguais nos dois ramos, o barra-

mento 1431 se repete nos dois ramos contingenciados. Este tipo de implementação pode levar

a resultados melhores inclusive na rede IEEE 30.
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7 CONCLUSÃO

A energia elétrica é um recurso essencial para as pessoas hoje em dia, pois este recurso trata

desde conforto pessoal até sistemas que são utilizados como suprimento de vida em hospitais.

No âmbito empresarial e corporativo, a capacidade de produção e a redução de risco de vidas em

atividades de trabalho também é dependente de energia elétrica. Para garantir o bom funciona-

mento de um sistema de distribuição de energia elétrica, engenheiros trabalham com empenho

na Análise de Segurança de SEP. Nesta atividade, identificar possíveis distúrbios que podem

levar a rede elétrica a uma condição grave de operação é uma tarefa de grande importância, pois

somente conhecendo as condições críticas de uma rede é possível tomar ações de controle, e

desta forma, prevenir situações de colapso em um SEP.

Na Análise de Segurança a avaliação de todas as contingências possíveis em um SEP de

grande porte torna-se inviável, dada as restrições de tempo para que se obtenha um resultado em

tempo hábil. Muitas abordagens tem sido apresentadas e testadas para resolver este problema,

mas devido ao tamanho e complexidade das redes elétricas atuais as técnicas de otimização

combinatória e inteligência artificial tem-se destacado para esta tarefa.

Este trabalho é a proposta de sistema alternativo à etapa de seleção de contingências para

a análise de segurança estática em SEPs, utilizando um algoritmo baseado na meta-heurística

ACO. Utilizar a ACO é interessante, pois sua forma de implementação torna mais razoável

utilizar uma abordagem até então não utilizada por outros métodos. A abordagem de buscar a

solução pelos barramentos da rede elétrica (vértices) e não pelos ramos (arestas). Na abordagem

proposta, somente após selecionar um barramento que um ramos conectado a este é indicado

para ser contingenciado.

Para que o algoritmo ACO fosse efetivo em encontrar as contingências mais graves, explorou-

se a similaridade com o problema da mochila, resolvendo-se o mesmo como um problema

combinatório. Com o objetivo de manter a seleção de contingências eficiente, foi utilizado para

cálculo de fluxo de potência o método FCDR para obtenção de um caso base para o cômputo

do ISFl. Embora eficaz, esse método, ainda demanda um certo esforço computacional.

A eficiência do algoritmo ACO e a eficácia do método FCDR foram verificadas neste traba-

lho, testadas na rede de testes IEEE 30 e em uma rede real de 810 barramentos. A eficácia desta

combinação foi verificada utilizando a taxa de captura das 20 contingências duplas de ramo

mais severas existentes nas redes testadas.

Os resultados obtidos são promissores, pois, utilizando as parametrizações propostas no

capítulo 6, o algoritmo obteve resultados acima de 95% na taxa média de captura para todas

as redes e métodos testados. Para a rede de teste IEEE30, o método 2 foi satisfatório, pois

enquanto a taxa média de captura diferiu pouco em relação ao método 1, o espaço médio de

busca foi 24,79% menor, ocasionando a utilização de menos ciclos de clock durante a execução

do programa. Na rede real de 810 barramentos, o método 1 foi mais eficaz e eficiente, pois além

de oferecer uma taxa média de captura maior que a oferecida pelo método 2, o espaço de busca
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foi 66,3% menor que o percorrido pelo método 2.

A utilização da meta-heurística ACO para a seleção de contingências, oferece alguns espa-

ços para melhorias em trabalhos futuros. Uma destas melhorias está comentada na comparação

com o algoritmo genético na seção 6.3, onde pode ser implementada uma espécie de busca local

por soluções, considerando apenas os barramentos das 20 contingências mais severas presentes

no momento da iteração. Porém, esta melhoria só poderia ser utilizada após a primeira iteração

do algoritmo, pois se faz necessária a existência de uma lista de contingências mais severas para

a execução desta alteração.

Outro ponto que pode ser explorado é o paralelismo do código, pois como se trata de uma

colônia de formigas, cada formiga com sua mochila pode ser vista como um processo paralelo

de execução. Desta forma, o ponto de encontro pós processo paralelo seria o das formigas

com suas mochilas cheias de soluções candidatas. Este paralelismo pode permitir um tempo

de execução do algoritmo menor, o que tornaria este mais próximo ainda dos ambientes de

operação em centros de controle de Sistemas de Elétricos de Potência.
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Abstract. Security analysis in electrical systems is an arduous task with high
importance degree for energy suppliers. In this task, contingency is the operati-
onal output of one or more equipment of a network, and contingency selection
is the correct ascertainment of the most severe existent contingencies in a sys-
tem. Indicate the contingencies is the first step to develop control action and
mantain the system opertation integrity. In this paper, the contingency selection
problem is designed as a combinatorial optimization problem. This problem
is solved using the Ant Colony Optimization (ACO) meta-heuristic. The ACO
based method is presented and tested over IEEE30 bus test system with double

contingencies. Results show that an accuracy close to 100% of severe contin-

gencies were chosen by the algorithm, when compared to exhaustive method.

Resumo. A análise de segurança de redes elétricas é uma tarefa com elevado

grau de importância para as concessionárias de energia elétrica. Nesta ta-

refa, uma contingência é a saı́da de operação de um ou mais equipamentos, en-

quanto que seleção de contingências é a determinação das contingências mais

severas existentes no sistema. Indicar estas contingências é o primeiro passo

para realizar ações de controle e manter a integridade da operação do sistema.

Neste trabalho, a seleção de contingências é modelada como um problema de

otimização combinatória, e um algoritmo de Otimização por Colônia de Formi-

gas, do inglês Ant Colony Optimization (ACO), é aplicado. O método é apre-

sentado e testado em uma rede IEEE30, considerando contingências duplas

de ramos no sistema. Os resultados demonstram, em comparação ao método

exaustivo, uma exatidão próxima de 100% na seleção das contingências duplas

de ramos mais severas, segundo o critério de violação de potência ativa nos

ramos.

1. Introdução
A energia elétrica é um recurso de grande importância para a sociedade, em que o desen-
volvimento social e econômico são totalmente dependentes deste meio. Para chegar até
o usuário final, a energia elétrica passa por diferentes processos e sistemas interconecta-
dos.Estes sistemas são chamados de Sistemas Elétricos de Potência (SEP). Os SEPs são
então encarregados de conduzir a energia elétrica das fontes geradoras até os locais onde
será consumida. Desse modo, a qualidade e a continuidade do fornecimento de energia
têm um papel fundamental no modo de vida contemporâneo [Adibi 2000].

A constante expansão das redes elétricas, com a finalidade de proporcionar mais
benefı́cios à população, traz consigo uma maior complexidade na operação e manutenção.
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Esta complexidade demanda que a análise de segurança da rede elétrica seja verificada
praticamente em tempo real, para evitar erros de decisão ao desconectar um equipamento
da rede, ou ainda prever a possibilidade de saı́da de operação de um equipamento sub-
dimensionado. A fim de atingir o objetivo de confiabilidade no fornecimento de energia
elétrica para a população, os centros de controle devem investigar e identificar rapida-
mente distúrbios que podem ocorrer e, ao mesmo tempo, corrigi-los para que não haja
surtos de tensão ou blecautes na rede. A análise de contingências é uma etapa relevante da
análise de segurança, sendo esta responsável por determinar qual o nı́vel de importância
de cada equipamento de uma rede. Ela deve identificar entre todas as possibilidades
de contingências, quais delas poderiam levar o sistema a um estado de instabilidade ou
de insegurança [Srivani and Swarup 2008]. Uma análise extensiva sobre todas as con-
tingências em uma rede elétrica torna-se inviável, devido às restrições de tempo impostas
a essa operação. Neste sentido, as contingências mais graves devem ser identificadas de
forma segura e ágil [Elgerd 1982]. Para auxiliar na análise de contingências de sistemas
elétricos, é cada vez mais comum a utilização de métodos computacionais com o intuito
de selecionar as contingências mais graves do sistema.

Para realizar a análise de contingências em um SEP, este trabalho trata a seleção
de contingências como um problema de otimização combinatória análogo ao problema
da mochila, do inglês Knapsack Problem (KP). O KP clássico consiste em maximizar o
valor dos itens contidos em uma mochila, levando em consideração que a mochila tem
uma capacidade finita e que, cada item, tem um valor. O objetivo, portanto, é encon-
trar a mochila mais valiosa, ou seja, encontrar uma lista de contingências contendo as
contingências mais severas possı́veis do sistema.

Como proposta de solução ao problema de otimização combinatória na seleção
das contingências em um SEP, utiliza-se um algoritmo meta-heurı́stico de Otimização
por Colônia de Formigas, do inglês Ant Colony Otimization (ACO) [Dorigo et al. 2006].
A modelagem do problema por KP e a utilização da meta-heurı́stica ACO, levou a
implementação para uma proposta onde cada formiga recebe uma mochila, e cada espaço
desta mochila recebe uma contingência possı́vel do sistema.

Para testar a abordagem proposta, levou-se em consideração a resolução de con-
tingências duplas na rede de testes IEEE30, onde as contingências mais severas foram
selecionadas sob aspecto de violação de fluxo de potência ativa nas linhas de transmissão.

2. Conceitos Básicos

2.1. Sistemas elétricos de potência

Um SEP consiste em um conjunto de instalações e equipamentos que são destinados
a geração, transmissão, medição e distribuição de energia elétrica [Zanetta Jr 2006]. É
necessário que os SEPs estejam sempre em pleno funcionamento enviando energia de
forma segura a seus consumidores, ou seja, com uma taxa de falhas baixı́ssima. Em caso
de falha, em qualquer parte de seu processo, o SEP deverá identificar onde a falha ocorreu
e consertá-la de forma rápida e segura.

Falhas em SEPs podem ocorrer por motivos diversos, tais como sobrecargas na
rede, fatores climáticos e envelhecimento de componentes eletrônicos. Quando estas fa-
lhas acontecem, a alimentação de outros componentes dependentes é interrompida. Logo,
é necessária a substituição de componentes a fim de que a alimentação seja reestabelecida.
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Em muitos SEPs, existem meios alternativos nas linhas de transmissões para a
passagem de energia elétrica de um ponto a outro. Deste modo, se houver alguma falha
na rede, a alimentação será interrompida para apenas uma parcela dos consumidores,
aumentando assim a confiabilidade da rede elétrica. O grande problema de expandir a
rede elétrica desta forma, é a complexidade na análise das linhas de transmissão em tempo
real. Assim, é desejável o uso de algum algoritmo que possa realizar esta análise de forma
rápida.

2.2. Análise de segurança

A Análise de Segurança em Redes Elétricas (AS) envolve a avaliação de dados da rede
através de simulações para estimar seu estado de operação atual, como também para esti-
mar a evolução desse estado de operação em um determinado (e geralmente curto) espaço
de tempo [Balu 1992].

O crescimento constante da demanda energética, aliado aos insuficientes investi-
mentos no sistema e è reestruturação do setor elétrico, têm contribuı́do para a operação
dos sistemas de energia elétrica nas proximidades de seus limites de transmissão, o que
torna a AS muito importante [Kabouris 2000]. Inserida neste contexto, a análise de con-
tingências é uma das tarefas mais importantes para a operação de redes elétricas.

2.3. Análise de contingências

Contingência é a saı́da de operação de algum equipamento da rede, como um gerador, um
transformador ou uma linha de transmissão [Sudersan A. 2004]. Contingências podem
ocorrer por problemas atmosféricos, incêndios, erros humanos, falhas em equipamentos,
entre outros [Almeida 2005]. Quanto a sua ordem, contingências podem ser simples ou
múltiplas. Contingências simples envolvem a saı́da de operação de um equipamento da
rede, enquanto que contingências múltiplas envolvem a saı́da de operação de dois ou mais
equipamentos da rede [Balu 1992].

A saı́da de múltiplos equipamentos de operação ao mesmo tempo gera uma ex-
plosão combinatória. Podemos expressar a quantidade possı́vel de contingências segundo
a Equação 1.

Clk =
l!

(l − k)! ∗ k!
(1)

onde:

Clk: combinações possı́veis de contingências no sistema;

l: quantidade de equipamentos do sistema;

k: quantidade de equipamentos na contingência.

O objetivo da análise de contingências é saber quais contingências, de todas
possı́veis, são mais graves em uma rede elétrica. Devido ao fato de flutuação de ener-
gia nas redes, a análise deve acontecer de forma contı́nua e rápida. Mesmo com todo
avanço computacional atual, juntamente com as restrições impostas pelos SEPs, é impra-
ticável uma análise de todas contingências em tempo real [Canto dos Santos et al. 2015].
Existindo assim a necessidade de algum algoritmo capaz de realizar esta análise de forma
mais eficiente.
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2.4. Otimização por Colônia de Formigas

A ACO é uma meta-heurı́stica baseada no comportamento de formigas quando estas estão
em busca de alimento. Proposto por [Dorigo 1992], o algoritmo consiste na busca do
melhor caminho possı́vel para determinadas situações através do uso de feromônio como
agente de aprendizado.

Na natureza, as formigas saem aleatoriamente, à procura de alimento e, quando
o encontram, deixam uma trilha de feromônio para que outras formigas possam chegar
ao alimento. De forma análoga, a ACO implementa um algoritmo onde as formigas se
adaptam de acordo com os resultados obtidos por outros agentes [Dorigo et al. 2006]. A
meta-heurı́stica pode ser implementada como mostra o pseudocódigo na Figura 1.

Figura 1. Pseudocódigo do algoritmo ACO.

O pseudocódigo da Figura 1 mostra procedimentos básicos de um algoritmo ACO,
conforme sugerido pelos autores [Dorigo et al. 2006]:

a) solução;
b) ações Daemon;
c) atualização de feromônios.

O primeiro procedimento consiste em representar a solução de acordo com a mo-
delagem do problema, onde este deve ser visto em forma de grafo. As formigas irão se
mover entre os nodos do grafo se houver algum tipo de conexão entre eles. O movi-
mento entre os nodos do grafo de vizinhança também leva em consideração o feromônio
depositado na região.

Ações Daemom, o segundo procedimento, diz respeito à implementações que te-
nham como objetivo refinar a busca no algoritmo, de forma a tomar melhores decisões e
convergir a bons resultados mais rapidamente.

O procedimento de atualização de feromônios tem por objetivo guiar a busca
através das taxas de deposição e evaporação. Um aumento excessivo na deposição do
feromônio faz com que todas formigas convirjam para a mesma solução. Em contra-
partida, um aumento bem dimensionado na taxa de evaporação de feromônio pode fazer
com que as formigas procurem soluções ainda não consideradas, pesquisando em novos
espaços de busca, sendo estes espaços promissores ou não.

Considerando os procedimentos necessários à implementação do algoritmo ACO,
é possı́vel visualizar as principais variáveis que são necessárias para encontrar a melhor
solução:

• número de formigas na busca;
• quantidade de feromônio depositada nas soluções encontradas;
• taxa de evaporação do feromônio.
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2.5. Problema da mochila

O KP, é um problema de otimização combinatória. O problema proposto por
[Dantzig 1957] levanta a questão de armazenar em uma mochila os objetos mais valiosos
sem sobrecarregar sua capacidade, maximizando o valor dos itens colocados na mochila.
Neste trabalho, a similaridade entre o KP e o problema da seleção de contingências é
abordado da seguinte maneira:

a) lista de contingências mais graves foi considerada como a mochila;
b) foi considerada a quantidade desejada de contingências mais graves como a capa-

cidade da mochila;
c) considerou-se cada contingência possı́vel como um item a ser incluı́do ou não na

mochila;
d) a severidade de cada contingência é tratada como o valor de cada item.

3. Metodologia e condução dos experimentos

Este trabalho apresenta o algoritmo ACO modelado com KP para a seleção das con-
tingências mais severas de uma rede elétrica. Utilizou-se como critério de seleção das
contingências a violação de fluxo de potência ativa nas linhas de transmissão e transfor-
madores do sistema. Para otimizar a busca da solução da ACO, uma vez que o modelo
considerado no trabalho é o de KP, foi codificada uma mochila para cada formiga da
colônia. Esta mochila permite que cada formiga possa armazenar uma quantidade de
contingências previamente parametrizada no algoritmo.

Foi definida como contingência a saı́da de operação de duas linhas de transmissão,
ou seja, contingências duplas de ramo. Na rede IEEE30, o total de contingências duplas
de ramo possı́veis é 820, ou seja, a combinação binária de todos os 41 ramos existentes
na rede tomados de dois a dois.

A severidade de cada contingência é determinada pelo cálculo de violações de
fluxo de potência ativa. Inicialmente, um Fluxo de Carga Desacoplado Rápido (FCDR)
[Stott and Alsac 1974] é executado para obter o estado de cargas e demandas atendidas
para a rede. Após a simulação desse estado, é computado o Índice de Severidade de Fluxo
(ISFl). O ISFl é calculado considerando o valor do fluxo de potência ativa, conforme a
Equação 2:

ISF l =
v∑

l=1

pmw2
l

cmw2
l

(2)

onde:

pmwl: fluxo de potência ativa do ramo l;

cmwl: capacidade do ramo l, em MW;

v: número de ramos com sobrecarga;

l: ı́ndice do ramo sobrecarregado.

Após a execução do FCDR, as violações de fluxo de potência ativa em cada uma
das linhas de transmissão são contabilizadas em ISFl. Essas violações ocorrem quando o
fluxo de potência ativa em uma linha de transmissão é superior ao seu limite.
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3.1. Fluxo de funcionamento do algoritmo

O algoritmo desenvolvido neste trabalho funciona conforme o fluxograma apresentado
na figura 2. Inicialmente, cada formiga separa um subconjunto de barras. As barras que
formam esse subconjunto são escolhidas de forma aleatória, sem levar em consideração
qualquer critério de vizinhança. Dentre as barras do subconjunto, a formiga seleciona
uma barra e, posteriormente, um ramo qualquer ligado a esta barra. A probabilidade
de seleção da barra é afetada pela quantidade de feromônio depositada nela e a proba-
bilidade de seleção de cada ramo é uniforme. A cada dois ramos selecionados, uma
contingência é formada, e o FCDR é executado para estimar a geração e as cargas nesse
cenário pós-contingência. Após a estimativa gerada pelo FCDR, a severidade da con-
tingência é computada, utilizando-se ISFl. O processo de formação e cálculo de severi-
dade de contingências é repetido até que a mochila esteja cheia. Durante o processo de
preenchimento da mochila, podem ocorrer casos em que as contingências inviabilizem o
cálculo do FCDR, seja por não convergência ou por desconexões. Esses casos são graves
e, por isso, são separados pelo algoritmo para avaliação posterior.

Figura 2. Diagrama de blocos para o programa proposto.

Assim que as formigas estejam com suas mochilas completas, inicia-se a etapa
de distribuição de feromônio. O feromônio é aplicado a cada iteração em todas as barras
ligadas às contingências da mochila, sendo este distribuı́do de forma inversamente pro-
porcional ao maior ISFl encontrado até o momento (ISF lmax). O parâmetro denominado
como Multiplicador de feromônio (Mfr), é definido no inı́cio do programa e tem como
objetivo aumentar ou reduzir a velocidade de convergência por uma solução. É impor-
tante ressaltar que um Mfr muito alto pode levar a solução para ótimos locais. A Equação
3 apresenta a maneira como o Feromônio aplicado à Barra (FBi) é realizada para cada
mochila.
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FBi = (
ISF li ∗Mfr

ISF lmax

) + FBi (3)

onde:

FBi: quantidade de feromônio que será depositada na barra sob análise;

ISF li: ISFl da contingência sob análise;

Mfr: multiplicador de feromônio;

ISF lmax: indica o maior ISFl encontrado até a iteração vigente.

O feromônio calculado é aplicado como um aditivo na probabilidade do sorteio
das barras para as próximas iterações do algoritmo. Como a contingência é tratada ob-
servando os ramos, são elevadas as probabilidades das barras conectadas ao ramo da con-
tingência sob análise.

Ao final da iteração, após todas as formigas terem atualizado o feromônio de todas
as contingências em suas mochilas, o algoritmo realiza o cálculo de evaporação do fe-
romônio, para evitar que o algoritmo fique preso em uma solução ótima local. A Equação
4, é executada em todas as barras do sistema com a finalidade de evaporar o feromônio
aplicado nas iterações anteriores.

FBi = (1− ρ)FBi (4)

onde:

FBi: quantidade de feromônio que será depositada na barra sob análise;

ρ: coeficiente de evaporação do feromônio.

A principal caracterı́stica desejável para o algoritmo proposto é a capacidade de
convergir a bons resultados utilizando poucos recursos computacionais, ou seja, fazendo
varreduras de pequenas porções do espaço de busca.

3.2. Taxa de captura

A Taxa de captura (Tcr) é um escalar que mede o quanto um método de seleção é efetivo
em retornar as contingências mais graves. Ele compara a lista de contingências mais
graves retornada pelo método avaliado com a lista de contingências mais graves retornada
pelo método exaustivo, que testa todas as contingências possı́veis [Albuquerque 2005],
[Quintela 2002]. A Equação 5 mostra como a Tcr é obtida:

Tcr =
kp

N
∗ 100 (5)

onde:

Tcr: taxa de captura;

N: quantidade de contingências graves que deseja-se capturar;

Kp: contingências sabidamente graves que estão nas posições p iniciais da lista;

p: posições tomadas da lista de contingências graves segundo o método avaliado.

Os valores N e p foram considerados como 20 para a rede IEEE30. Ou seja, ao
final do programa, o algoritmo irá checar se os 20 primeiros valores encontrados pelo
algoritmo ACO condizem com os 20 primeiros valores encontrados pelo ANAREDE R©.
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3.3. Percentual de varredura do espaço de busca

O espaço de busca pode ser entendido como o conjunto de todos os valores possı́veis
para as variáveis de decisão de um problema [Papadimitriou and Steiglitz 1998]. Neste
trabalho, o espaço de busca considerado é o conjunto de todas as contingências duplas de
ramo possı́veis. O percentual de varredura do espaço de busca identifica quantas soluções,
dentre as possı́veis, foram testadas. Quanto menor o percentual, maior a eficiência. O
percentual de varredura do espaço de busca é obtido através da Equação 6:

pebi =
qiai

Cr
k

(6)

onde:

pebi: percentual do espaço de busca atingido na iteração i;

qiai: quantidade de contingências avaliadas até a iteração i;

Cr
k: combinações de r ramos tomados de k em k;

k: ordem das contingências.

4. Testes e resultados

O algoritmo ACO modelado com KP foi utilizado para encontrar as contingências du-
plas de ramo mais severas sob o ponto de vista de ISFl na rede IEEE30, que possui 820
contingências duplas de ramos possı́veis.

Antes de iniciar os testes foram feitas as escolhas dos parâmetros a serem usa-
dos para obter o melhor resultado no algoritmo. Para apresentação de resultados duas
parametrizações, listadas na Tabela 1, foram escolhidas:

Parâmetros Parametrização 1 Parametrização 2
Tamanho da mochila 6 3
Quantidade de formigas 1 8
Favor de evaporação 10% 10%
Multiplicador de feromônio 800 1000
Número de iterações 350 500
Quantidade de barras para subconjunto de filtro 12 12

Tabela 1. Melhores parametrizações encontradas para a rede IEEE30.

Os resultados obtidos para ambas as parametrizações, média de 30 execuções,
podem ser visualizados na Tabela 2:

Resultado Parametrização 1 Parametrização 2
Espaço de busca varrido 68,0% 74,7%
Taxa média de captura 93,0% 95,5%

Tabela 2. Resultados dos testes na rede IEEE30, média de 30 execuções.

É possı́vel visualizar, através das Figuras 3 e 4, que em ambos os casos, a taxa
média de captura atinge valores acima de 90%. O que também deve ser levado em conta
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é o percentual do espaço de busca varrido, que na parametrização 2 é 6,7% menor. Para
aplicações em sistemas maiores, conforme o espaço de busca for maior, mais recursos
computacionais serão necessários para a execução do algoritmo. Entretanto objetiva-
se que um espaço de busca percentualmente menor seja necessário para obter taxas de
captura similares.

Nos gráficos apresentados nas Figuras 3 e 4, o eixo das abcissas corresponde ao to-
tal de iterações, enquanto o eixo das ordenadas mostra o percentual atingido até a iteração.
A Figura 3 mostra a parametrização 1, que utiliza apenas 1 formiga com 6 espaços na
mochila. Nesta parametrização o algoritmo precisou de mais iterações para encontrar as
contingências mais graves, porém os recursos computacionais utilizados foram menores,
dado que um percentual menor do espaço de busca foi varrido. Na parametrização 2,
apresentada na Figura 4, havia mais formigas, o que fez a taxa média de captura convergir
de forma mais rápida.

Figura 3. Parametrização 1 Figura 4. Parametrização 2

5. Conclusão e trabalhos futuros

Este trabalho, apresenta uma alternativa à etapa de seleção de contingências do problema
de análise de segurança de sistemas de energia elétrica, utilizando um algoritmo ba-
seado na meta-heurı́stica ACO. Para que o algoritmo ACO fosse efetivo em encontrar
as contingências mais graves, explorou-se a similaridade com o problema da mochila,
resolvendo-se o mesmo como um problema combinatório. Com o objetivo de manter
a seleção de contingências eficiente, foi utilizado para cálculo de fluxo de potência o
método FCDR para obtenção de um caso base para o cômputo do ISFl. Embora eficaz,
esse método, ainda demanda um certo esforço computacional.

Os resultados obtidos mostraram-se promissores pois, utilizando as
parametrizações propostas, o algoritmo obteve resultados acima de 90% na taxa
média de captura. Para a rede IEEE30, a parametrização 1 mostrou-se satisfatória, pois
enquanto a taxa média de captura diferiu pouco em relação à parametrização 2, o espaço
médio de busca se mostrou 6,7% menor, fazendo com que menos ciclos de clock sejam
usados durante a execução do programa. Ao passo que o algoritmo se mostra eficaz, este
poderá ser eficiente, pois a varredura média do espaço de busca se mostra baixa. Deste
modo, se torna evidente que o algoritmo ACO pode ser considerado uma ferramenta
promissora para a execução da seleção de contingências em redes maiores, o que justifica
aprofundar os estudos na área.
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Como trabalhos futuros, a meta será testar o algoritmo implementado em redes
elétricas reais, de maior porte. Além disso, planeja-se fazer uma comparação do ACO
com outras meta-heurı́sticas já estudadas para o problema de seleção de contingências.
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Abstract—The reliable supply of electricity plays a key role
in the contemporary way of life. In order to provide more
benefits to the population, electrical networks are getting bigger
to produce more energy. This growth, while necessary, brings
problems in operation and maintenance, since the networks are
more complex. This complexity requires that network security
analysis should be performed in real time to avoid decision errors
when disconnecting a device from the network or predicting
the possibility of operating output from an undersized device.
In this paper, an intelligent system for contingency selection in
static security analysis of electric power systems is proposed.
The indication of the contingencies is the first step to develop
control action and maintain the system operation integrity. We
propose and evaluate the contingency selection as a combinatorial
optimization problem, employing an ant colony optimization
metaheuristic to model the situation. The system is evaluated
over a IEEE 30-bus network considering double outages of
branches. Results show an accuracy close to five nines for severe
contingencies.

Index Terms—Ant Colony Optimization, Eletric Power Sys-
tems, Static Security Analysis, Contingency Selection.

I. INTRODUCTION

ELECTRICITY is a resource of great importance for the
society, in which social and economic development are

totally dependent on this environment. To reach the customer,
the electric energy goes through different processes and inter-
connected devices forming a complex system. This system is
called Electric Power System (EPS).EPSs are responsible for
conducting the electric power from the generating sources to
the consumers. In this way, the reliable supply of electricity
plays a key role in the contemporary way of life [1], [2].

In order to provide more benefits to the population, electrical
networks are getting bigger to produce more energy. This
growth, while necessary, brings problems in operation and
maintenance, since the networks are more complex. This
complexity requires that network security analysis be done in
real time to avoid decision errors when disconnecting a device
from the network or predicting the possibility of operating
output from an undersized device.
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With the objective of achieving reliability in providing
electric power to the population, control centers should quickly
investigate and identify disturbances that may occur and, at
the same time, correct them to overcome any voltage surges
or blackouts that may happen in the network [2], [3]. The
safety analysis in electrical power systems is treated in two
ways, being a static and a dynamic analysis. The static security
analysis considers the system in equilibrium, for this the
system must be observed in a steady state of its operation.
However, the dynamic security analysis considers the transient
state of the system, so the electromagnetic phenomena that
occur during changes in the system topology are analyzed.
Contingency analysis is a relevant step in the security analysis,
which is responsible for determining the level of importance
of each device in a network. The contingency analysis must
identify among all contingency possibilities, which of them
could lead the system to a state of instability or insecurity [4].

An extensive analysis of all the contingencies in a power
grid becomes impracticable, due to the time constraints im-
posed on the operation. In this sense, the most serious contin-
gencies must be identified in a secure and agile way [5], [6].
To assist in the analysis of electrical system contingencies, it
is increasingly common to use computational methods in order
to select the most serious contingencies of the system.

Artificial Neural Networks (ANN) are a highly studied com-
putational method for the selection of contingencies in static
security analysis [7]–[9]. The results presented by the literature
have been showing satisfactory results for this kind of problem,
when using ANN as solution methods [7]. However, for this
method it is necessary that the ANN module be trained with
various operating and contingency conditions of the network
to achieve the result. The method was developed consider-
ing simple branch contingency. In our work, we are using
a method based on metaheuristic, especifically Ant Colony
Optimization (ACO) [10], [11], as a strategy to avoid system
training requirements with different operating conditions as in
the ANN method.

The use of Genetic Algorithms (GA) in the static contin-
gency selection problem have proved to be effective [12]. This
also motivated the choice of the ACO algorithm for our work,
since the ACO is a metaheuristic like the GA, with great
potential of resolution of this type of problem. The ACO
developed in this work differs from other existing methods
due to the possibility of implementing its search mechanism
of new solutions directly by the vertices (buses), and indirectly
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from the edges (branches) of the network.
To perform the contingency analysis in an EPS, this article

treats the static selection of contingencies as a combinatorial
optimization problem analogous to the Knapsack Problem
(KP). The classic KP consists of maximizing the value of the
items contained in a knapsack, taking into account that the
knapsack has a finite capacity, and that each item has a value
[13], [14]. The goal, therefore, is to find the most valuable
knapsack, it means to find a list of contingencies containing
the most severe contingencies possible in the system.

The modeling of the problem by KP and the use of the
ACO metaheuristic led to the implementation where each ant
receives a knapsack, and each space of this knapsack receives
a possible contingency of the system. To test the proposed
approach, double outages of branches in the IEEE 30-bus test
network were considerated. The severity selection criteria is
the active power flow violation in transmission lines caused
by the contingency.

The article is organized as follows. Section II presents the
basic concepts to understand the article, through a brief review
of the literature. Section III shows the proposed method and
the conduction of the experiments. Section IV presents the
tests and results on the IEEE 30-bus test network. Finally,
section V presents conclusions and indicates directions of
future works.

II. BASIC CONCEPTS

This section presents a brief literary review on security
analysis in electrical power systems. The basic concepts used
in ant colony optimization metaheuristics are also presented
in this section, because ACO is the basis of the algorithm
developed for the resolution of the static contingency selection
in the IEEE 30-bus test network. At the end of this section
are presented the concepts of the knapsack problem, this was
used to model the static contingency selection problem in this
article due to the similarity between the two problems.

A. Electrical Power Systems

An EPS consists of a set of installations and equipments
for the generation, transmission, measurement and distribution
of electrical energy [15], [16]. It is necessary that the EPS
stays always in full operation by sending energy safely to the
consumers with a very low failure rate. In case of failure, in
any part of the process, the EPS should identify where the fault
occurred and repair it quickly and safely [17]–[19]. Figure 1
shows a simplified example of an EPS.

Fig. 1. Simplified electrical power system example

Failures in EPSs can occur for a variety of reasons, such
as network overload, weather factors, and aging of electronic
components [20], [21]. Knowing the most serious faults in
advance is important so that the control center can decide how
to reconfigure the network and raise its level of operational
safety.

B. Security Analysis

The Security Analysis (SA) in power networks involves
evaluating network data through simulations to estimate the
current operating state, as well to estimate the evolution of
that state of operation in a given (and usually short) space of
time [22], [23].

The operation of electric power systems has been working
close to its limits of power transmission. This scenario occurs
due to factors such as the increasing energy demand for the
population, insufficient investments in the EPSs and the slow
restructuring of the electric sector [23], [24]. Inserted in this
context, contingency analysis is one of the most important
tasks for the operation of electrical networks.

C. Contingency Analysis

Contingency is the operation outage of one or more devices
from a network, such as a generator, transformer or transmis-
sion line [6], [25]. Contingencies can occur due to weather
issues, fires, human errors, equipment failures (enhanced by
aging), among others [26], [27]. As for their order, contingen-
cies can be simple (N-1) or multiple (N-k) [28]–[30]. Simple
contingencies involve the operation outage of a device from the
network, while multiple contingencies involve the operation
outage of two or more devices from the network [22].

The operation outage of multiple devices at the same time
generates a combinatorial explosion. We can express the
possible quantity of contingencies according to equation 1.

CNk =
N !

(N − k)! ∗ k!
(1)

where:

CNk: possibilities of combinations of contingencies in the
system;
N: amount of system equipment;
k: amount of equipment in contingency.

The purpose of the contingency analysis is to know which
contingencies, of all possible, are most serious in a power grid.
Due to the fluctuation of energy in the networks, the analysis
must happen continuously and rapidly. Even with all cur-
rent computational advancements, along with the constraints
imposed by EPS, it is impractical to analyze all real-time
contingencies [12]. There is thus the need for some algorithm
capable of performing this analysis more efficiently.

D. Ant Colony Optimization

Ant colony optimization is a metaheuristic based on the
behavior of ants when they are in search of food. Proposed
by Colorni et al. [31], the algorithm consists of searching for
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the best possible path for certain situations through the use of
pheromones as a learning agent.

In nature, ants go out randomly in search of food, and when
they find it, they leave a trail of pheromone so other ants can
reach the food. Analogously, ACO implements an algorithm
where the ants adapt according to the results obtained by other
agents [10], [11].

The metaheuristic can be implemented as shown by the
following pseudocode.

Basic Sequence for Implementing of the ACO
Loop Start

Solution
Daemon Action (optional)
Pheromone Update

End of the Loop
The pseudocode shows the basic procedures of an ACO

algorithm, as suggested by the authors [10]:
1) solution;
2) daemon actions;
3) pheromone update.
The first procedure consists of representing the solution

according to the modeling of the problem, where it must be
seen in a graph form. Originally, the ants will move between
the nodes of the graph if there is some kind of connection
between them. The movement between the nodes of the
neighborhood graph also takes into account the pheromones
deposited in the region.

Daemon actions, the second procedure, concerns implemen-
tations that aim to refine the search in the algorithm, in order
to make better decisions and converge to good results more
quickly.

The procedure of pheromone updating aims to guide the
search through deposition and evaporation rates. An excessive
increase in pheromone deposition causes all ants to converge
to the same solution. On the other hand, a well-sized increase
pheromone evaporation rate can cause the ants to seek so-
lutions not yet considered, searching in new solution spaces,
those spaces being promising or not.

Considering the procedures necessary to implement the
ACO algorithm, it is possible to visualize the main variables
that are necessary to find the best solution:

• number of ants in search;
• amount of pheromones deposited in the solutions found;
• pheromone evaporation rate.

E. The Knapsack Problem

The knapsack problem is a combinatorial optimization
problem. The problem proposed by Dantzig [13] raises the
question of storing the most valuable objects in a knapsack
without overloading their capacity, maximizing the value of
the items placed in the knapsack [14]. In this work, the
similarity between KP and the contingency selection problem
is approached as follows:

1) each possible contingency is considered as an item to
be included or not in the knapsack;

2) the severity of each contingency is treated as the value
of each item.

III. METHODOLOGY AND CONDUCTION OF THE

EXPERIMENTS

This work presents the ACO algorithm modeled with KP for
the selection of the most severe contingencies of an electrical
network in the static aspect. The criteria for contingency
selection is the violation of the active energy flow in the
transmission lines and in the transformers of a system. The
active power flow violation is obtained by the Fast Discon-
nected Load Flow (FDLF) calculation [32], [33]. Figure 2-I
shows an example of a simplified graph as a power grid, in this
example the term bus is defined for power plants or generators,
electricity substations and consumers or loads. The connecting
elements between the buses are treated as branches, and it can
still be understood as the transformers and the transmission
lines of electrical energy from one point to another.

Fig. 2. Simplified power grid example

Figure 2-II presents the power grid with a single branch
outage, or a single branch contingency, where the branch
connecting the buses 1 and 2 is removed from the system
and the network is subjected to an overload condition in the
remaining branches.

The IEEE 30-bus test network used in this work is com-
posed of 41 branches, in order to increase the complexity of
the problem to test the capacity of the method developed for
multiple contingencies, this work was proposed to test double
outages of branches (N-2). Considering the Equation 1 the
IEEE 30-bus test network presents 820 possibilities of N-2
contingencies.

To optimize the search for the ACO solution, since the
model considered in the work is KP, a knapsack was coded
for each ant in the colony. This knapsack allows each ant to
store a number of contingencies previously parameterized in
the algorithm.

A. Algorithm operation flow

The algorithm proposed works according to the flowchart
shown in Figure 3. The main objective of the algorithm is
to find the most serious contingencies in the network under
analysis. Therefore, once the algorithm starts its operation
a global knapsack is inicialized to store the most serious
contingencies found until the iteration in force. This process of
filling the global knapsack is shown in Figure 3 as Knapsack
filling of the most serious contingencies. The ants and their
knapsacks are also initialized at the start of the algorithm.
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Figure 3 shows the process of Knapsack filling of each ant in
the blue blocks. The amount of most severe continences to be
stored by the algorithm in the global knapsack is pre-defined
prior to program execution, as well as the number of ants and
the knapsack capacity of each ant.

Fig. 3. Block diagram of the proposed algorithm

1) Roulette wheel for bus selection: The first step to be
performed by the algorithm is the roulette wheel [34] for the
buses selection, shown in Figure 3 as roulette wheel for bus

selection. The probability of selecting a bus at the roulette
wheel is directly affected by the amount of pheromone present
on the bus at the time the roulette wheel rotates. In the first
iteration of the algorithm all buses present the same probability
of selection, for this a fixed value was created for all buses
called minimum probability of selection. The value of the
pheromone receives increment each time a bus is selected as
fit for such in the iteration in question. Figure 4 shown an
example of pheromone values applied in two buses.

Fig. 4. Example of pheromone applied in buses

At each iteration the cumulative probability value of all
buses should be calculated to define the overall roulette wheel
range. Considering the example in Figure 4 the cumulative
probability value is the sum of the range of bus A and the
range of bus B, in this example the accumulated value is
pcum = 410. After obtaining the accumulated probability
value, a number between zero and one is chosen by a roulette
wheel with uniform probability. The number chosen is mul-
tiplied by the cumulative probability and defines a value that
belongs to the range of a bus. Assuming that the value obtained
in roulette wheel, between zero and one, is 0.1. The resulting
value of roulette wheel for bus selection is proulette = 41, this
value is within the range of bus A, since bus A has an interval
[0, 170] and bus B (170, 410]. The Equation 2 represents the
calculations used for the draw of the buses.

pcum =

n∑

i=1

(hi + phi)

proulette = pcum · q

(2)

where:

pcum: it is the cumulative value of the probabilities in

the iteration;

n: total number of buses in the system under analysis;

hi: minimum probability of selection in bus i;

phi: pheromone value in bus i;

proulette: it is the value obtained in roulette wheel on

the basis of the accumulated probabilities in the iteration

pcum;

q: it is a randomly chosen value with uniform probability

between [0,1].

2) Roulette wheel for branch connected to the selected bus:

A bus of an electric power system may be connected to n

other buses, these connections are the branches. As soon as
the algorithm selects a bus according by step III-A1, a branch
connected to this bus must be selected to be disconnected from
the system. The selection of the branch to be disconnected
from the selected bus is by roulette wheel. The roulette wheel
is performed with uniform probability between the branches
connected to the selected bus, without any pheromone influ-
ence. Figure 2-II shows an example os branch disconection.

3) Calculation of FDLF and FSI: In this step, the algorithm
calculates the severity of each contingency to enter the ants
knapsack. Steps III-A1 and III-A2 must be run twice so that
two selected branches outages can form a N-2 contingency.

The severity of each contingency is determined by the
calculation of active power flow violations. Initially, a FDLF
is executed to obtain the state of loads for the network. After
the simulation of this state, the Flow Severity Index (FSI) is
computed. The FSI is calculated considering the value of the
active power flow, according to Equation 3:

FSI =

v∑

l=1

pmw2

l

cmw2

l

(3)

where:

pmwl: active power flow at the branch l;

cmwl: branch l capacity, in MW;
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v: number of branches with overload;

l: overloaded branch index.

After the FDLF execution, the active power flow violations in
each of the transmission lines are accounted to obtain FSI.
These violations occur when the active energy flow on a
transmission line exceeds its limit.

To avoid recalculation of the FDLF, every time a new
calculation is performed, the results are stored in a memory
structure to make the search more efficient. Thus, if in a new
iteration a previously calculated N-2 contingency is choose by
roulette wheel again, the memory structure will be triggered
and the resulting computation cost for the resulting FSI will
tend to zero. The steps III-A1, III-A2 and III-A3 are repeated
until the knapsack is full. During the process of filling the
knapsack, there are cases in which the contingencies make
the calculation of the FDLF unfeasible, either through non-
convergence or disconnections. These cases are serious and
are therefore separated by the algorithm for further evaluation.

After all the ants’ knapsacks are full, the pheromone up-
grade process begins.

4) Pheromone update: The pheromone update occurs at
each iteration of the algorithm, being performed in three
steps: Selection of contingencies for pheromone application;
Application of pheromone in selected buses and Pheromone
evaporation. The three steps will be described below, after the
details of the implemented methods for the application of the
pheromone in the buses.

In the algorithm, two methods of application of pheromone
were developed for analysis of solution convergence. The use
of one of the methods must be indicated before starting the
algorithm.

• Pheromone application only on the bus selected by

roulette wheel: The first way of applying the pheromone
takes into account only the bus choosed by roulette
wheel in step III-A1, thus disregarding the bus at the
other end of the selected outage branch. This method
was implemented with the idea that only one bus can
receive pheromone to each outage branch, thus increasing
attractiveness only in the bus selected by roulette wheel
in a new iteration. Figure 5 shows an example where only
the bus selected by roulette wheel receives pheromone.

• Application of Pheromone in the two buses attached to

the branch: The second way developed to apply the
pheromone took into account not only the bus selected by
roulette wheel, but also the bus present at the other end
of the selected branch. In this way the two buses present
in the outaged branch receive pheromone identically,
increasing the attractiveness for the both buses in a new
iteration. Figure 6 shows an example where the two buses
connected to the outaged branch receive pheromone.

Selection of contingencies for pheromone application

After completing the ants’ knapsacks, the algorithm per-
forms an analysis of the FSI values present in the backpack of
each ant. This analysis aims to find the highest FSI inside the
ants knapsack. After the highest FSI of each ant is found, we
have the contingencied branches with greater severity of the
iteration and, therefore, the buses attached to these branches.

Fig. 5. Example of Pheromone application in the bus selected by roulette
wheel

Fig. 6. Example of Pheromone application in the two buses connected to the
branch

As shown in the step III-A1, the pheromone is a parameter
present in each of the system buses. Therefore, the FSI
values selected to update the pheromone indicate the bus,
or the buses (depending on the method of application of the
pheromone chosen), of the contingent branch for the addition
of pheromone.

Application of pheromone in selected buses

The pheromone is added directly by a constant value defined
at the start of the algorithm. In this way, the applied pheromone
works as an additive in the probability of the draw of the buses
for the next iterations of the algorithm, as shown in Figure
4. As the contingency is treated observing the branches, the
probabilities of the buses connected to the outage branch under
analysis are incresed, according to the pheromone application
method chosen at the beginning of the algorithm.

Pheromone evaporation

At the end of the iteration, after all the ants have updated the
pheromone of the contingencies selected in their backpacks,
the algorithm calculates the evaporation of the pheromone.
Evaporation is a fundamental step in an ACO algorithm,
since evaporation prevents the algorithm from having a strong
tendency to search for a local optimum. Thus, evaporation
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prevents a solution from increasing its attractiveness so much
that the roulette wheel of step III-A1 results everytime in a
single bus. Equation 4 is executed on all buses of the system
in order to evaporate the pheromone applied in the previous
iterations.

FBi = (1− ρ)FBi (4)

where:

FBi: quantity of pheromone in the bus under analysis;

ρ: pheromone evaporation coefficient.

5) Knapsack filling of the most serious contingencies and

stopping criteria: The detailed knapsack so far has been the
one implemented for each ant. Nevertheless, in this article the
algorithm aims to indicate the 20 most serious contingencies
of the system under analysis. Therefore, the algorithm counts
on a global backpack of 20 positions, to store the most
severe contingencies found until the iteration in force of the
algorithm.

At the end of each iteration, the contingencies selected
in step III-A4 have their severity indices compared to the
contingency indices found in the global knapsack. In this
way, if any contingency of the current iteration presents a
FSI greater than one of the contingencies present in the
global knapsack, the global knapsack is updated, otherwise
the global knapsack is preserved and the algorithm follows
for the stopping criteria analysis.

Because it is an algorithm that seeks a solution to the
problem of combinatorial optimization existing in the selection
of contingencies, the possibility of applying the criterion of
stopping based on the result of the objective function becomes
uninteresting, without first knowing the results of the problem
under simulation. Therefore, a good stopping criterion is the
amount of iterations that the algorithm must perform. The
number of iterations is also a user determined parameter at
the beginning of the algorithm.

B. Evaluation of efficiency of the algorithm

To evaluate the effectiveness of the ACO algorithm in the
selection of contingencies, all possible N-2 contingencies were
simulated by the exhaustive method and the obtained severities
were stored in a csv file for comparison with the method
proposed in this article.

The exhaustive method is fully comprehensive and consists
in this way in the complete analysis of the contingencies of
the network in question. Thus, the power flow is calculated for
all possible contingencies of the network, using a performance
index to classify them [35].

After obtaining the list of the most serious contingencies,
considering power flow violations, via the exhaustive method,
this is compared with the list of more serious contingencies
returned by the ACO algorithm. The comparison is performed
through the capture rate, and aims to verify the effectiveness
of the proposed method. It should be recalled that many
contingencies are unfeasible to calculate power flow (diver-
gence, disconnection or non-convergence of the calculation
method), although these cases belong to the list of serious

cases, they are computed in a separate list and are not used
for comparative effect on the capture rate. These cases of
unfeasible calculations for power flow returned in a separate
list come from the need to be handle by some other specialized
method for this task.

The ACO algorithm has the information of the amount
of possible contingencies of the system beforehand, obtained
through the calculation presented in Equation 1. This makes
it possible to calculate the percentage of the search space
traveled until it reaches the defined stop criterion. The per-
centage of the search space traveled will be another parameter
to evaluate the ACO algorithm, but in this case with respect
to the efficiency of the proposed method.

The main desirable characteristic for the proposed algorithm
is the ability to converge to good results using few computa-
tional resources, which means to scan small portions of the
search space.

1) Capture Ratio: The capture ratio (Tcr) is a scalar that
measures how much a selection method is effective in return-
ing the most serious contingencies. It compares the list of most
severe contingencies returned by the evaluated method to the
list of most severe contingencies returned by the exhaustive
method, which tests all possible contingencies [12], [36], [37].
Equation 5 shows how Tcr is obtained:

Tcr =
kp

Q
∗ 100 (5)

where:

Tcr: capture ratio;

Q: amount of serious contingencies to be captured;

kp: known serious contingencies that are in the initial p

positions of the list;

p: positions in the list of serious contingencies according

to the method under evaluation.

The Q and p values were considered as 20 for the IEEE 30-bus
test network. That is, at the end of the program, the algorithm
will check if the first 20 values found by the ACO algorithm
match the first 20 values found by the exhaustive method.
For both the ACO algorithm and the exhaustive method, a
complete execution of the FDLF is performed to calculate
the power flow. The FDLF was chosen because it is a more
efficient calculation method for this purpose [32], [33].

2) Search Space Scan Percentage: The search space can be
understood as the set of all possible values for the decision
variables of a problem [12], [38]. In this work, the considered
search space is the set of all possible N-2 contingencies. The
search space scan percentage identifies how many possible
solutions have been tested. The lower the percentage, the
greater the efficiency, since fewer FDLF executions will be
necessary. The scanning percentage of the search space is
obtained through Equation 6:

pebi =
qiai

Cr
k

(6)

where:

pebi: percentage of the search space reached in the

iteration i;
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qiai: amount of contingencies evaluated until the itera-

tion i;

Cr
k: combinations of r branches taken from k to k;

k: contingency order.

IV. TESTS AND RESULTS

The ACO algorithm modeled with KP was used with the two
pheromone application methods presented in subsection III-A
for N-2 contingencies in the IEEE 30-bus test network. Method
1 is defined when applying pheromone in the bus selected by
roulette wheel, and method 2 when applying pheromone in the
two buses attached to the selected branch. In both methods,
1260 different parametrizations were tested for each method,
according to Table I. Each parameterization was tested 60
times, and those considered better in terms of capture rate
and search space were separated for comparison.

TABLE I
TABLE OF TESTED PARAMETERS

Parameter Start End Increase Ratio
Quantity of Ants 1 3 1
Ant knapsack Size 3 6 1
Amount of Pheromone Added 30 80 10
Pheromone Evaporation Factor 1% 20% 1%

Table II presents the best parameterizations found for the
two tested methods. For each method 1000 executions were
performed with those parameters.

TABLE II
BEST PARAMETERIZATIONS FOR THE IEEE30 NETWORK

Parameter Method 1 Method 2
Quantity of Ants 3 2
Knapsack Size 6 3
Amount of Pheromone Added 40 80
Pheromone Evaporation Factor 9% 3%
Number of Iterations 1000 1000

In the graphs shown in Figure 7, the abscissa axis corre-
sponds to the total of iterations, while the ordinate axis shows
the percentage reached up to the iteration for the average
capture ratio and the average search space scan percentage.
In Figure 7, the method 1 uses only 3 ants with 6 spaces in
the knapsack. This method with the parametrization chosen,
despite reaching in last iteration an average capture ratio
of 0.57% higher than method 2, caused the algorithm to
seek larger portions of search space to find the most severe
contingencies. Larger portions of search space used in method
1, means a greater use of computational resources compared
to method 2. Figure 7 shows that method 2 used 2 ants with
3 spaces in the knapsack. Although, the average capture ratio
was slightly below that found by method 1, there was a very
significant difference in relation to the search space scanned.
Method 2 presents a search space scanned 24.79% smaller,
this makes method 2 a better option in terms of the necessary
computational resources.

It is also possible to visualize, through the graphs shown
in Figure 7, that in both cases the capture ratio reached
values above 95%. The graphs also show the point where both

Fig. 7. Results for method 1 and method 2

methods reached 60% of the search space scanned. Method 1
reached 60.11% of the search space used in iteration 156 and
reached an average total capture ratio of 83.65%, while method
2 reached 60% of the search space in iteration 657 reaching
a capture ratio of 93.56%. For applications in larger systems,
as the search space is larger, more computational resources
will be required to execute the algorithm. However, a smaller
percentage search space is required to obtain similar capture
rates.

V. CONCLUSION AND FUTURE WORK

This work presents an alternative to the contingency selec-
tion stage of the static security analysis problem for electrical
energy systems, using an algorithm based on the ACO meta-
heuristic. The knapsack problem was solved as a combinatorial
problem to make the ACO algorithm effective in finding the
most serious contingencies.In order to maintain contingency
selection, the FDLF method was used to calculate the post-
contingency scenario power flow to obtain a base case for the
FSI computation. Although effective, this method still requires
some computational effort. The results obtained are promising
because, using the proposed parametrizations, the algorithm
obtained results above 95% in the average capture rate. For
the IEEE30 network, method 2 was satisfactory, because while
the average capture rate differed little in relation to method 1,
the average search space was 24.79% smaller, causing less
computational burden during program execution. While the
algorithm is effective, it can be efficient, since the average
scan of the search space is low in method 2. In this way, it
becomes evident that the ACO algorithm can be considered a
promising tool for the execution of the contingencies selection
in larger networks, which justifies to deepen the studies in the
area. As future work, the goal will be to test the algorithm
implemented in real and larger electrical networks.
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