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Resumo

Este trabalho implementa a aplicacdo da metaheuristica Symbiotic Organism Search
(SOS) para resolver o problema de alocacao étima de Unidades de Medigdo Sincrofasorial
(PMUs) em sistemas elétricos de poténcia (SEP). As PMUs sao dispositivos essenciais
para o monitoramento em tempo real das grandezas elétricas, auxiliando nas tarefas
de uma operacao segura e eficiente das redes elétricas. O problema é modelado como
um problema de cobertura de conjuntos, com o objetivo de minimizar o ntimero de
PMUs instaladas, garantindo a observabilidade completa do SEP. O algoritmo SOS simula
interacoes simbioticas naturais utilizando operadores como o mutualismo, o comensalismo
e o parasitismo, com o intuito de visitar o espago de solugoes de forma robusta e eficiente.
A metodologia proposta inclui a construcdo de uma matriz de observabilidade e uma
matriz de distancias entre barras as quais auxiliarao a metodologia proposta. A validacao
da metodologia foi realizada em sistemas testes do IEEE (14, 30, 57 e 118 barras), em
uma rede de distribui¢do de energia elétrica e em redes reais (Peru-131 e Colémbia-93).
Os resultados demonstram que o SOS é capaz de encontrar solugoes de boa qualidade,
comparaveis as outras abordagens da literatura, com destaque para sua simplicidade de

implementagao e diversidade de solugoes obtidas.

Palavras-chave: Alocacao, SOS, Otimizacao, PMU, Metaheuristica.



Abstract

This work implements the application of the Symbiotic Organism Search (SOS) metaheuris-
tic to solve the optimal allocation problem of Phasor Measurement Units (PMUs) in electric
power systems (EPS). PMUs are essential devices for real-time monitoring of electrical
quantities, supporting the tasks of safe and efficient operation of power networks. The
problem is modeled as a set covering problem, aiming to minimize the number of installed
PMUs while ensuring complete observability of the power system. The SOS algorithm
simulates natural symbiotic interactions using operators such as mutualism, commensalism,
and parasitism, in order to explore the solution space in a robust and efficient manner.
The proposed methodology includes the construction of an observability matrix and a
distance matrix between buses, which will support the proposed approach. The validation
of the methodology was carried out on IEEE test systems (14, 30, 57, and 118 buses),
on a power distribution network, and on real networks (Peru-131 and Colombia-93). The
results demonstrate that SOS is capable of finding high-quality solutions, comparable to
other approaches in the literature, with emphasis on its ease of implementation and the

diversity of solutions obtained.

Keywords: PMU allocation, SOS, optimization, metaheuristics, power systems.
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1 Introducao

O Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) tem passado por uma evolucao constante em
todo o mundo, com o objetivo de atender de forma mais eficiente as crescentes demandas
dos consumidores de energia elétrica e as exigéncias das normas. Esse avanco é impulsionado

pela melhoria na qualidade de vida proporcionada pelo acesso a energia.

Com o aumento do niimero de usudrios, o sistema torna-se progressivamente mais
complexo, exigindo garantias continuas quanto a sua qualidade e a sua capacidade de
operar de forma ininterrupta (SHUKLA; SINGH, 2020). Esses aspectos sao essenciais para
promover melhorias constantes na seguranga e na confiabilidade da rede elétrica. Tais
questoes sao frequentemente debatidas entre as agéncias reguladoras e as concessionarias

de energia elétrica, com o intuito de atender as exigéncias do setor.

No contexto brasileiro, a crescente complexidade do setor elétrico impoe desafios
constantes a garantia da qualidade do fornecimento de energia elétrica. Entre os principais
fatores que contribuem para esse cenario estdo o aumento continuo das cargas, a presenca

de cargas nao lineares, as falhas elétricas e os desligamentos intempestivos, entre outros.

Com o objetivo de enfrentar essas dificuldades, diversos dispositivos sao conectados
ao longo da rede elétrica para atender normas de Qualidade da Energia Elétrica (QEE)
fornecida. Esses equipamentos permitem o monitoramento e controle continuos do sistema
elétrico, regis- trando parametros fundamentais, como niveis de tensao e corrente, oscilagoes
e distor¢oes harmonicas, indicadores essenciais do desempenho do SEP (MEHL, 2012). A
partir desses dados, é possivel calcular outros parametros relevantes, como as perdas de
energia, o que contribui para uma operagao e manutencao mais eficiente, com base em

informagoes precisas sobre a qualidade do sistema.

No inicio da década de 1980, iniciou-se o desenvolvimento e a comercializacao
dos dispositivos de monitoramento do SEP, conhecidos como Phasor Measurement Units
(PMUs), ou unidades de medicao de fasor. Esses dispositivos tém como fungao principal a
supervisao e a analise em tempo real do sistema elétrico, possibilitando um controle mais
preciso e eficiente (REE et al., 2010). As PMUs sao normalmente instaladas em pontos
estratégicos do SEP, especialmente em barramentos, a fim de garantir um monitoramento

adequado.

Entretanto, para que a operagao do sistema ocorra com sucesso, é fundamental a
utilizacao de um numero adequado de PMUs, assegurando tanto a cobertura quanto a
precisao dos dados coletados. Surge, entao, uma problematica e, ao mesmo tempo, uma
motivacao: encontrar uma forma de alocar as PMUs de maneira 6tima em uma rede

elétrica, utilizando a menor quantidade possivel de dispositivos, de modo a reduzir os
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custos operacionais sem comprometer a qualidade da supervisao.

Diante dessa contexto, o presente trabalho propoe a aplicacao da técnica de alocacao
6tima de PMUs denominada Symbiotic Organism Search (SOS), devido a sua capacidade
de identificar, de forma eficiente, as localiza¢oes mais relevantes dentro do sistema como um
todo. Essa meta-heuristica, inspirada nas interagoes simbidticas observadas na natureza, ja
demonstrou resultados satisfatérios em diferentes areas do conhecimento, como otimizagao
de processos industriais, planejamento de rotas, alocacdo de recursos e resolucao de
problemas complexos de engenharia, o que evidencia seu potencial para ser adaptada a

alocacao otima de PMUs no contexto de sistemas elétricos.

1.1 Motivacdo e Justificativa

A escolha do tema deste trabalho foi guiada pelo interesse em aprofundar os conheci-
mentos na area de SEP e, em especial, nos mecanismos que asseguram sua operagao estavel
e eficiente. Durante a formagao académica, as disciplinas que abordaram a estabilidade e
seguranga do sistema despertaram especial interesse, evidenciando o papel das ferramentas
de monitoramento na melhoria do desempenho da rede elétrica. Nesse contexto, os PMUs
chamaram a atencao por possibilitarem medicoes sincronizadas e de elevada precisao,

caracteristicas essenciais para embasar a tomada de decisao.

Outro aspecto que contribuiu para a definicdo do tema foi a oportunidade de
integrar conhecimentos da engenharia elétrica com técnicas de otimizacao baseadas em
inteligéncia computacional. A aplicacdo de metaheuristicas, como o método SOS, oferece
novas perspectivas para tratar problemas complexos de posicionamento de dispositivos
em redes elétricas. A possibilidade de explorar essa abordagem, unindo teoria e pratica
em um campo de estudo atual, constituiu um estimulo adicional para o desenvolvimento

desta pesquisa.

A operacao e o planejamento de sistemas elétricos de poténcia requerem estimativas
consistentes dos parametros elétricos, uma vez que tais informagcoes sdo a base para analises
e decisoes técnicas. O acompanhamento em tempo real dessas grandezas é decisivo para
detectar situacoes criticas, identificar falhas e orientar acoes que assegurem a continuidade
e a estabilidade do fornecimento de energia. Nesse cenario, as PMUs se apresentam como

instrumentos estratégicos, ao permitirem medi¢des rapidas, sincronizadas e confidveis.

Assim, determinar a alocacao mais adequada das PMUs torna-se um desafio rele-
vante, pois uma escolha mal planejada pode elevar custos ou comprometer a observabilidade
do sistema. O emprego do método SOS, por sua vez, representa uma alternativa promissora
para enfrentar esse problema, gracas a sua flexibilidade e capacidade de explorar solucoes
eficientes em cendrios complexos. A investigacao aqui proposta, portanto, justifica-se pela

contribuicao potencial tanto para a literatura quanto para a pratica da engenharia elétrica,
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fornecendo subsidios para a modernizacao e o fortalecimento do setor energético.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é implementar a técnica de otimizacao baseada
na meta-heuristica Symbiotic Organism Search (SOS) para resolver o problema de alocacao
otima de PMUs em SEP.

Como objetivos especificos, destacam-se:

1. Realizar um levantamento dos estudos mais relevantes na literatura recente sobre a

alocacao de PMUs, buscando evidenciar os avancgos e tendéncias da area;
2. Apresentar os fundamentos teéricos relacionados as PMUs e a metodologia ACO;
3. Formular matematicamente o problema de alocacao de PMUs;

4. E, por fim, implementar computacionalmente o modelo proposto, avaliando seu
desempenho por meio de testes em diferentes redes elétricas e comparando os

resultados obtidos com os dados reportados na literatura.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, de forma a proporcionar uma
compreensao progressiva sobre o problema da alocacdo de medidores em SEP, desde sua

contextualizacao até a apresentacao dos resultados obtidos.

No primeiro capitulo, é apresentado a Introdugao com a motivacao e a justificativa
para o desenvolvimento da pesquisa, delineando os objetivos do estudo, sua relevancia
académica e aplicabilidade no contexto da engenharia elétrica e do monitoramento de

redes.

Seguindo, no capitulo 2, Revisao Bibliografica, retine e analisa os principais estu-
dos recentes relacionados a alocacao de PMUs, destacando as abordagens e metodologias

utilizadas na literatura especializada.

A terceira secao deste trabalho mostra a Mlodelagem do Problema, que expde a
formulacdo matematica do problema de alocagdo de medidores, com foco na minimizacao
dos custos associados a implementacao de um sistema de monitoramento da QEE. Também

sao apresentadas as topologias das redes utilizadas nas simulagoes.

A Solugao do Problema é apresentada no capitulo 4, sendo detalhada o desen-
volvimento e aplicagdo da técnica de otimizagao proposta para resolver o problema deste

trabalho. E apresentada a abordagem da meta-heuristica SOS.
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Para fins conclusivos, os Resultados e Discussoes no capitulo 5 mostra os
resultados obtidos com a aplicacao das metodologias propostas, analisando o desempe-
nho dos algoritmos em diferentes cendrios de SEPs e avaliando critérios como custo e

observabilidade do sistema.

Ao final, o capitulo 6: Conclusao apresenta as consideracoes finais do trabalho,
destacando a importancia dos resultados obtidos para a area de SEP e sugerindo possiveis

diregoes para pesquisas futuras.
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2 Revisao Bibliografica

A QEE tem se tornado um fator cada vez mais crucial em ambito global, levando as
concessiondarias a buscarem exceléncia nesse atributo. Em resposta a essa crescente demanda,
diversos estudos vém sendo conduzidos com o objetivo de aprofundar a compreensao sobre

o tema e identificar solugoes vidveis e eficazes para assegurar a QEE fornecida.

Entre as estratégias adotadas pelas empresas para garantir essa qualidade, destacam-
se a instalagao de bancos de capacitores e reguladores de tensao, os quais atuam diretamente
na melhoria dos parametros elétricos do sistema. No entanto, para que esses dispositivos
sejam alocados de forma eficiente nos barramentos, faz-se necessario o uso de PMUs,
que monitoram os parametros elétricos da rede e auxiliam a identificar possiveis falhas,

possibilitando decisoes mais assertivas na tomada de decisao.

Ammer e Renner (2004) enfatizam que o monitoramento das caracteristicas e
tendéncias da QEE em todo o SEP é uma pratica essencial. No entanto, os autores
destacam que, devido a limitagoes econémicas, a implementagao desse monitoramento
de forma integral ainda nao é viavel. Diante disso, torna-se fundamental a utilizacao de
técnicas de otimizac¢ao, que possibilitem um monitoramento eficiente e abrangente da
energia elétrica, mesmo com recursos limitados (AMMER; RENNER, 2004).

Olguin (2006) apresenta um estudo voltado ao problema de monitoramento de
Variagoes de Tensao de Curta Duragao em sistemas de transmissao. O objetivo do trabalho
consiste em resolver um problema de otimizag¢ao que permita determinar tanto o nimero
minimo de medidores quanto sua alocagdo 6tima em um SEP, com o intuito de reduzir os
custos de investimento e assegurar a observabilidade dos eventos. As restrigoes do problema
de recobrimento sao formuladas com base em simulag¢des prévias de faltas em cada barra do
sistema, por meio da andlise da sensibilidade na detec¢ao das quedas de tensao resultantes.
Para a resolucdo do problema, foi utilizado um algoritmo do tipo Branch & Bound (B&B),
seguido pela aplicacao de um Algoritmo Genético, com o objetivo de encontrar as melhores
solugoes que observam os afundamentos de tensao (OLGUIN; VUINOVICH; BOLLEN,
2006).

Leite (2018) realizou um estudo comparativo entre duas técnicas meta-heuristicas
inspiradas no comportamento de animais para a implementacao de PMUs: o Algoritmo do
Vaga-lume e o Algoritmo do Morcego. Ambos os métodos sao amplamente utilizados para
resolver problemas complexos de otimizacdo. A comparacao entre as técnicas foi realizada
por meio de diversos experimentos computacionais, considerando diferentes configuracgoes,

tais como a dimensionalidade do problema, o tamanho do enxame e o niimero de avaliagoes

da funcao objetivo (PAIVA; LEITE; MARCONE, 2018).
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Como trabalho de destaque na aplicagao de técnicas de otimizacao para a instalagao
de medidores em um SEP, Almeida (2023) apresenta uma abordagem hibrida que combina
um método meta-heuristico com Redes Neurais, visando aprimorar o monitoramento das
tensoes e garantir a confiabilidade do fornecimento de energia em operagdes em tempo real.
Nesse estudo, as Redes Neurais sao empregadas para o processamento rapido das diversas
posigoes potenciais para alocagao dos medidores, enquanto a meta-heuristica, denominada
Sistema Imune Artificial, gera e refina iterativamente solugoes para o posicionamento
dos dispositivos, equilibrando a exploragao de novas alternativas e o aprimoramento das
solugoes ja existentes. A metodologia foi testada em redes de 14, 33, 84 e 119 barramentos,
apresentando resultados com baixos indices de desvio padrao, o que evidencia a consisténcia
e a qualidade das alocagoes obtidas (ALMEIDA et al., 2023).

Martins e Oleskovicz (2022) analisaram o problema de alocagdo de medidores por
meio de programacao linear binaria, considerando dois objetivos principais: minimizar o
numero de medidores e maximizar o niimero de faltas identificaveis, com base em medigoes
de tensao. O problema foi testado em uma rede europeia de média tensao composta por
15 barramentos. Os resultados indicaram que a alocagao de um ou dois medidores foi
suficiente para identificar cerca de 90% das falhas. A principal contribuicao deste estudo
reside na identificacdo das posicoes ideais para os medidores, que se mantém efetivas
independentemente das variagoes na topologia da rede, aspecto este de grande relevancia
para redes de distribuigdo modernas (MARTINS; OLESKOVICZ, 2022).

Embora as metodologias apresentem variacoes, ha um denominador comum na
abordagem desses estudos: a busca por resultados eficientes a um custo reduzido. Recen-
temente, Alghassab (2024) abordou o problema de alocagao 6tima 6timo de PMUs por
meio do algoritmo de otimizagao baseado na imunidade de rebanho ao coronavirus, que
simula estratégias de imunidade coletiva para o combate a pandemia de COVID-19. Esse
algoritmo foi adaptado para enfrentar o desafio da observabilidade total de falhas em SEP.
Os testes foram realizados em diversos sistemas padrao, com 9, 14, 30 e 2383 barramentos,
apresentando resultados que demonstraram a eficacia e robustez do algoritmo quando
comparado a técnicas exatas e outras meta-heuristicas, evidenciando seu potencial para a
otimizacao de redes elétricas inteligentes (ALGHASSAB et al., 2024).

Este Trabalho de Conclusdao de Curso baseia-se no modelo matematico apresentado
em Reis (2007), que apresentou a formula¢do matematica para o problema de alocagao
de medidores. E como técnica para resolver o problema foi implementada o SOS, com o

intuito de explorar abordagens alternativas para a resolugao do problema (REIS, 2007).

Embora o método utilizado neste trabalho seja aplicado principalmente para
a alocacdo de medidores de tensdao em SEP, ele apresenta diversas outras aplicagoes.
Rodrigues (2018), por exemplo, empregou a metaheuristica SOS para enfrentar o desafio

da otimizacao de problemas de agendamento de fluxos de produgao, comuns em ambientes
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industriais e de manufatura. Tais problemas envolvem o planejamento do sequenciamento
de um conjunto de tarefas em miltiplas maquinas, visando minimizar o tempo total
de conclusao, atrasos e outras métricas de desempenho. O método foi testado em vinte
instancias distintas, demonstrando elevada eficiéncia na obtencao de solugoes étimas. Além
disso, o SOS apresenta a vantagem de nao requerer ajustes complexos de parametros, o
que facilita sua aplicagao em problemas reais. Dessa forma, o algoritmo revela-se uma
ferramenta promissora para a otimizagao de processos industriais e para o gerenciamento

eficaz de recursos (RODRIGUES et al., 2018).

Srivastava e Kalra (2020) demonstraram que o agendamento de tarefas em miltiplas
maquinas na computagdo em nuvem constitui um problema complexo, que requer a
otimizacao de métricas como o tempo de conclusao e o custo operacional. Para enfrentar
esse desafio, o estudo propoe o uso do algoritmo SOS, inspirado nas relagoes simbidticas
presentes na natureza. Focado na minimizagao tanto do tempo total quanto dos custos
operacionais, o algoritmo apresentou desempenho superior em comparagao a métodos
tradicionais, alcancando melhorias de até 49,50% no tempo de execucao e 42,73% na
redugao dos custos, conforme demonstrado pelas simulagoes realizadas (SRIVASTAVA;
KALRA, 2020). Observa-se, portanto, que a técnica SOS possui um amplo espectro de
aplicagoes, sendo aplicavel sempre que surgir uma problematica passivel de otimizacao. Um
exemplo dessa versatilidade no &mbito da Engenharia Elétrica é o trabalho de Das (2017),
que aborda o problema do despacho economico, cujo objetivo é otimizar a geracao de
eletricidade, considerando restrigdes como custos de combustivel e limites operacionais de
geracao. Nesse contexto, o algoritmo SOS foi testado e comparado com outras metodologias,
como Algoritmos Genéticos e outros métodos de otimizagao, apresentando os mesmos
resultados e demonstrando sua eficacia na resolucao de problemas de despacho econémico,
atendendo satisfatoriamente as restrigdes impostas. Os resultados indicam que o SOS é
uma ferramenta eficaz, com grande potencial para aplicagdo em cendrios reais, contribuindo
para a melhoria da eficiéncia e redugdo dos custos na geracao de energia elétrica (DAS;

BHATTACHARYA; RAY, 2017).
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3 Modelagem do Problema

3.1 Problema de Recobrimento

O presente capitulo aborda a formulagdo mateméatica do problema de alocagao de
PMUs nos SEPs em base do Problema de Recobrimento (PR), uma abordagem classica da
otimizacao combinatéria que visa garantir que todos os elementos de um conjunto estejam
devidamente atendidos por uma configuragdo minima de recursos disponiveis (HOFFMAN;
PADBERG, 2007). Problemas como localizacao de servigos, distribui¢ao de recursos e
definicao de rotas frequentemente utilizam essa modelagem devido a sua capacidade de

representar coberturas eficientes em diferentes dominios .

No caso especifico da alocacao de PMUs, o objetivo consiste em definir tanto a
quantidade minima de equipamentos necessarios quanto os pontos ideais de instalagao no
SEP, de forma que todas as barras do sistema possam ser monitoradas. Esse monitora-
mento pode ocorrer diretamente, quando o medidor esta instalado na prépria barra, ou

indiretamente, por meio de inferéncia com base em modelos elétricos (BALU et al., 1992).

A complexidade combinatoéria do problema, intensificada pelo crescimento do
numero de barras nas redes reais, inviabiliza a aplicagao de métodos exatos em grande
escala, devido ao tempo computacional elevado. Por essa razao, estratégias baseadas em
meta-heuristicas vém sendo amplamente utilizadas, oferecendo solugoes satisfatérias dentro

de prazos operacionais viaveis.

Neste capitulo, sera inicialmente apresentado um exemplo ilustrativo baseado em
um problema genérico de alocagao, seguido pela adaptagao do modelo a realidade dos
SEPs no contexto da alocagao de PMUs.

3.2 Analogia do problema

Uma forma didatica e bastante utilizada para ilustrar problemas de recobrimento
resolvido via a programacao linear inteira, ¢ por meio do exemplo da instalacao de postos
de atendimento do corpo de bombeiros em uma cidade. Segundo Raggi (2004), cada regiao
da cidade requer cobertura por ao menos um posto, sendo que um tnico posto é capaz de
atender tanto sua prépria regiao quanto as regides vizinhas. O desafio, nesse caso, consiste
em minimizar o nimero total de postos instalados, assegurando que todas as dreas estejam

adequadamente cobertas.

Supondo uma cidade dividida em quatro regides, representadas na Figura 1, é

possivel identificar diferentes combinagoes de localizacao para os postos que garantam a
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cobertura completa da cidade.

Figura 1 — Demonstracao de uma cidade com quatro regices

Fonte: Do autor.

Por exemplo, ao instalar o posto na regiao 1, é possivel atender também as regioes

2, 3 e 4, devido a sua adjacéncia, como demonstra a Figura 2.

Figura 2 — Instalacao do posto na regiao 1, atendendo a 2, 3 e 4

¢

©0-©

Fonte: Do autor.

O mesmo resultado pode ser obtido instalando-se o posto na regiao 3. Outra solucao
possivel seria alocar dois postos, um na regiao 2 e outro na 4, cobrindo todas as areas,
porém isto levaria a um custo mais elevado, como apresentado respectivamente na Figura

3 e Figura 4.
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Figura 3 — Instalacao do posto na regiao 3, atendendo a 1, 2 e 4

Fonte: Do autor.

Figura 4 — Instalacao do posto nas regioes 2 e 4, atendendo a 1 e 3

X X

Fonte: Do autor.

Esse exemplo demonstra claramente como diferentes solugoes podem ser viaveis em
termos de cobertura, mas que o nimero de instalagoes deve ser otimizado. Embora seja
simples realizar essa andlise em problemas de pequena escala, a medida que o tamanho do
sistema cresce, o nimero de combinagoes possiveis torna-se exponencial, inviabilizando
solugoes baseadas apenas em observacao direta. Portanto, torna-se necessaria a formulacao
matematica do problema, o que permite sua resolucdo por métodos computacionais,
especialmente quando aplicado a sistemas mais complexos, como a alocacao de medidores
em SEPs.

3.3 Formulacao Matematica do Problema

A formulagao do problema de alocagao 6tima de PMUs pode ser montado matema-

ticamente aplicado a otimizacao combinatoria, como explicado o problema de recobrimento
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anteriormente descreve. Para isto, ele deve ser construido por variaveis do problema, que

seguem enumeradas abaixo:

3.3.1 Vetor de Existéncia

O vetor z representa o vetor existéncia, ou seja, a variavel de decisdo no modelo de
alocacao de unidades de monitoramento, como postos de atendimento ou PMUs. Nesse
contexto, n corresponde ao nimero total de regides (ou barramentos, no caso de sistemas

elétricos) candidatas a instalagao.

Cada componente X; do vetor ¢ uma varidvel bindria que indica a decisao de
instalacao em uma determinada localidade: assume o valor 1 caso seja instalado e 0 caso

contrario.

3.3.2 Vetor de Custo

A instalacao de unidades de monitoramento, como as PMUs no SEP ou os postos de
bombeiros em uma malha urbana, envolve um custo especifico para cada local considerado.
Esse custo é representado por meio de um vetor ¢, com dimensao 1xn, onde n corresponde
ao numero total de locais elegiveis para instalagao. Cada elemento ¢; (j=1,2,3,...,n) desse
vetor indica o custo associado a instalacao na posicao j, permitindo que o modelo de

alocacao considere a viabilidade economica de cada alternativa.

C = [Cl Cy ... Cn} (32)

3.3.3 Funcao Objetivo

A funcao objetivo busca reduzir ao maximo o custo total associado a instalacao
dos postos do corpo de bombeiros em uma determinada regiao. Para isso, considera-se
o numero total de localidades n, onde o custo total é calculado como o produto entre o

vetor de custos e o vetor que indica a presenca ou auséncia de um posto em cada local.

minz = Y ¢; X (3.3)
j=1

Ou seja,
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ia|
x
minz=1I[c; ¢ - C)- .2 (3.4)

T

3.3.4 Restricoes

Para garantir que todas as barras (ou regides) de uma rede elétrica sejam monito-
radas adequadamente, é imprescindivel que cada uma delas esteja coberta por pelo menos
um PMU (ou posto de bombeiros). Essa cobertura é formalizada por meio de uma matriz
quadrada denominada Matriz de Densidade D, dimensao nxn, sendo n o nimero total de

barras ou regioes consideradas.

dll d12 dln
e 39
dnl dn2 drm

As linhas e colunas dessa matriz correspondem a essas unidades, e seus elementos
assumem valores binarios: 1 indica que a barra correspondente esta diretamente coberta

ou ¢é adjacente a barra onde o PMU foi instalado; 0 indica a auséncia dessa relacao.

A formulagao do problema possibilita a definicao de um vetor de restrigoes u, com
dimensao nx1, cuja finalidade é assegurar que todas as barras (bairros) sejam devidamente
atendidos. Para isso, cada elemento desse vetor deve possuir um valor maior ou igual a 1,
garantindo o cumprimento da restricao de cobertura total da area estudada. A construcao
desse vetor é parte fundamental da equacao 3.6, que formaliza matematicamente essa

condi¢do de atendimento minimo por bairro dentro do modelo proposto.

Jj=1

3.3.5 Exemplo Basico

Neste capitulo, apresenta-se a modelagem do problema utilizando como exemplo
uma cidade dividida em quatro regides, conforme ilustrado na Figura 1. A partir dessa

modelagem, desenvolve-se um algoritmo destinado a resoluc¢ao do problema proposto.

O primeiro passo consiste na construcao da matriz de densidade, que indica
as regioes adjacentes entre si. Considerando que o exemplo envolve quatro regioes, a

matriz resultante serd quadrada de ordem 4. A partir dos critérios estabelecidos para o
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preenchimento dessa matriz, é possivel definir a matriz D, conforme exemplificado na

Equacao 3.7, como explicado anteriormente na secao.

(3.7)

T
[ J SO W G
G g —rt
—_ = O =

Em seguida, constroi-se o vetor de existéncia, que contém quatro elementos corres-

pondentes a cada uma das regides, conforme apresentado na equacao 3.8.

Ty
r=|" (3.8)

Zs3

Xy

O objetivo principal é minimizar o custo total, representado pelo niimero de postos
de bombeiros a serem instalados, o qual é calculado pela soma dos custos individuais de
instalagao em cada regiao. Para simplificar este exemplo, é considerado o custo de cada

instalacao igual a 1. Essa fungao objetivo estd representada pela equagao 3.9,

21 L1

minz=[c; ¢ c3 cq- 2 11 1 1] 2 (3.9)
3 T3
Z! L4

enquanto a restricdo que assegura o recobrimento total da area esta descrita na equacao

3.10.

1111 [o] [1
1110 1

7 > (3.10)
111 1] |o| ~ |1
101 1| |z |2

Reestruturando as Equagoes 3.9 e 3.10, com a inten¢ao de uma diferente visualizagao

do problema, tem-se:

minz:$1+x2+x3+x4 (311)

Sujeito a:
ZE1+I2+ZL’3+I4Z 1 (312)
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1+ X9 + x3+ >1 (313)
ZE1+£E2+1'3+£L‘4Z 1 (314)

Dessa forma, obtém-se o modelo basico aplicavel a diversas situagoes em que se
busca garantir o recobrimento integral de uma area por meio de uma solugao 6tima, sendo

neste exemplo direcionado a alocacao eficiente de postos de bombeiros em uma cidade.

3.4 Formulacao Matematica do Problema de Alocacao de PMUs

Esta secao apresenta a modelagem do problema de alocacao de medidores de QEE,
com base na metodologia proposta por (ELDERY et al., 2006). O trabalho de Eldery
implica que a formulagao do problema considera a topologia do SEP e as leis de Ohm
aplicadas a circuitos elétricos. O problema ¢ estruturado como um caso do PR, no qual se
busca minimizar o nimero de dispositivos instalados, assegurando a plena observabilidade

do sistema.

Os medidores sao instalados exclusivamente nas barras do sistema, sendo compostos
por sistemas de aquisicao, processamento e envio de dados. Esses equipamentos medem as
tensoes nas barras e as correntes nas linhas de transmissao, utilizando transformadores de
corrente e de potencial. A modelagem considera o sistema trifdsico representado por seu

equivalente monofasico.

As variaveis de estado correspondem as tensoes nas barras e as correntes nas linhas.
Uma variavel é dita observavel quando pode ser obtida diretamente por um medidor
ou indiretamente por meio de calculos baseados nas medi¢oes disponiveis. Dessa forma,
busca-se garantir que todas as variaveis de estado do sistema estejam acessiveis em tempo

real.
Em resumo, tem-se:
« Medidores de QEE/PMU

E o instrumento utilizado para se medir as correntes nas linhas de transmissao e

tensoes dos barramentos, adquirindo, processando e enviando os dados coletados.
« Variaveis de Estado

E atribuida, neste contexto, como a tensao fasorial de cada barra e corrente de

cada linha de transmissao.
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¢ Observabilidade

E conferida a uma variavel de estado quando seus valores podem ser obtidos por
medicoes diretas realizadas por um medidor ou por forma indereta, sendo calculada. A

total observabilidade do sistema é essencial em qualquer instante de operacao.
« Local de instalacao
Os PMUs sao instalados somente nos barramentos do SEP.

O objetivo da modelagem é encontrar a configuracao que utilize o menor niimero
possivel de PMUs, respeitando o requisito de observabilidade total do SEP. A formulacao
matematica emprega vetores de custo e de existéncia, cujas dimensoes dependem do
nimero de barras (n) e de linhas (L), totalizando um total de m = n + L varidveis de

estado.

Com essa abordagem, é possivel definir a melhor estratégia de alocagdo dos medi-

dores, otimizando os recursos disponiveis e garantindo a eficiéncia do monitoramento da

QEE no SEP.

3.4.1 Vetor de Existéncia

O vetor de existéncia x, com dimensao nx1, indica a presenca ou auséncia da
instalacao do PMU. Cada elemento desse vetor é uma variavel bindria que assume valor 1

caso o medidor esteja instalado naquela posi¢ao, ou 0 caso contrario.

X1

T2

x =", (3.16)

Tn

3.4.2 \Vetor de Custo

Cada componente do vetor 1xn de custo ¢ representa o valor associado a instalacgao

de um PMU, conforme definido na equacao , considerando um SEP com n barras.

c= [cl Cco ... cn} (3.17)

3.4.3 Funcao Objetivo

O problema visa reduzir ao maximo o custo total do sistema de monitoramento,
calculado pela soma dos custos de instalagao de cada medidor. Essa abordagem segue o
modelo descrito, onde n representa o nimero total de barras, e os custos correspondem a

instalagdo dos PMUs nos barramentos do SEP.
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minz=>» ¢-X; = mnz=c-x (3.18)
j=1

3.4.4 Restricdes do Problema

Para garantir a observabilidade de todas as variaveis de estado no SEP, é necessario
assegurar que cada uma delas possa ser medida diretamente ou estimada a partir de
medigoes realizadas por pelo menos um medidor de QEE. Isso significa que cada tensao
em barra e corrente em linha deve ser diretamente medida ou estimada com base em
medicoes realizadas por algum monitor. Para isso, considera-se a estrutura fisica da rede
elétrica, representada por seu diagrama unifilar simplificado, no qual cada barra e linha de

transmissao ¢é identificada com seus respectivos parametros.

Como exemplo, toma-se uma rede com quatro barras e trés linhas de transmissao.
As tensoes nas barras sdo indicadas por V;, enquanto as correntes e impedancias das linhas
sao representadas por I;; e I;;, respectivamente, sendo 7 a barra de origem e j a de destino.
Ao instalar um medidor na barra 2, torna-se possivel medir a tensao nessa barra e as
correntes que fluem pelas linhas conectadas a ela. Com essas informagoes e conhecendo
as impedancias, é viavel calcular as tensoes nas barras adjacentes por meio das leis de

circuitos elétricos.

Figura 5 — Rede esquematica.

l12 I23 I34
Vi V> V3 V4
e o e e o
Zq2 Z3 Z3y

Fonte: Do autor.

Dessa forma, a restricdo de observabilidade pode ser formalizada garantindo que,
para cada barra do sistema, exista ao menos um medidor instalado diretamente nela ou
em uma barra vizinha, com capacidade de prover os dados necessarios para estimativas
confidaveis das varidveis de estado. Essa modelagem permite determinar a quantidade
minima e os locais ideais para instalagao dos medidores, otimizando custos e assegurando

o monitoramento completo do sistema.

Vi=Vot Z1a- 1o (3.19)

Vi =Vy — Zos - Io3 (3.20)
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Assim, o medidor instalado no barramento 2 monitora as demais barras do sistema,
1,2e3.

3.5 Exemplos de Redes de Energia Elétrica

Nesta parte do trabalho, seré aplicado a modelagem descrita anteriormente para
resolver diferentes exemplos praticos, dispensando a necessidade de informagoes especificas
sobre carga ou geragao do SEP. A abordagem comecga com a resolu¢ao do PR em uma topo-
logia simplificada, evoluindo gradualmente para configuragdes mais robustas e complexas.
Para elaborar a matriz de densidade, utilizou-se o software Matlab, enquanto a geracao
dos vetores de observabilidade foi feita a partir de uma matriz de dados estruturada. Nessa
matriz, cada linha representa uma linha de transmissao e contém os indices das duas barras
que ela conecta, organizados em ordem crescente, com o objetivo de manter a consisténcia

e a padronizagao na representacao dos dados do sistema.

3.5.1 Sistema de 3 barras

A Figura 6 ilustra um sistema simplificado composto por trés barras e duas linhas de
transmissao, que serd utilizado para exemplificar a construcao da matriz de observabilidade
e a aplicagao do modelo matemaéatico de otimizacao. Neste caso, temos n = 3 barras e

L = 2 linhas, resultando em m = 5 variaveis de estado.

Figura 6 — Sistema com 3 barras.

l12 I23

Fonte: Do autor.

Com base na topologia do sistema, define-se o vetor de existéncia como a equacao

3.21, representando a possivel instalagao de medidores em cada barra.

T
= |29 (3.21)

xs3

O vetor de custos associado como a equacao 3.22 , onde cada elemento corresponde

ao custo de instalagdo do medidor em sua respectiva barra.
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c:[cl Co 03} (3.22)

A matriz de observabilidade D, construida com base na conectividade entre as
barras, permite verificar que a instalagdo de um medidor na barra 2 é suficiente para
garantir a observacao de todas as variaveis de estado do sistema. Isso ocorre porque a
barra 2 esta diretamente conectada as barras 1 e 3, possibilitando a medi¢ao direta da sua
tensao e das correntes nas linhas adjacentes, e o calculo das tensoes nas outras barras por

meio das leis de Ohm.

Tabela 1 — Entrada e saida da para a rede da Figura 6

Linha de origem | Linha de chegada
1 2
2 3

Fonte: Do autor.

(3.23)

S

I
[ O
— =
—_ = O

Dessa forma, o problema de alocagao ¢ formulado como uma fungao objetivo de

minimizagao do custo total do sistema de monitoramento:

T
min z = [Cl Co Cg} M D) (324)
Z3
Sujeito a:
1 10 1 1
1 11 ol = |1 (3.25)
011 T3 1
Equacionando 3.25, tem-se:
To + X3 > 1 (328)

Este modelo serve de base para o desenvolvimento do algoritmo de otimizacao
apresentado na proxima sec¢do, o qual tem como finalidade encontrar a alocagao 6tima dos

medidores com o menor custo possivel, mantendo a completa observabilidade do sistema.
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3.5.2 Sistema de 7 barras

Para ilustrar a aplicacao da modelagem proposta, utiliza-se um SEP composto por
sete barras e oito linhas de transmissao, conforme representado na Figura 7. Esse sistema

servira de base para a formulacdo do problema de alocacdo de PMUs.

Figura 7 — Sistema com 7 barras.

6

Fonte: Do autor.

Considerando as sete barras do sistema, o vetor de decisao x, com dimensao 7 x 1,

é composto por varidveis bindrias que indicam a instalagdo (X; = 1) ou nao (X; = 0) de

um PMU na barra j:

_xl_
L2
T3

T = |14 (3.29)

s

Te

X7

O vetor de custos ¢, que representa o custo de instalagdo em cada barra, é definido
como:
c= [Cl ¢y €3 €14 C5 G 67] (3.30)

A matriz de Densidade D, construida com base na topologia da rede, relaciona

cada barra com aquelas que sao monitoradas por um PMU instalado em sua vizinhanca.
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(1100 0 0 0
1110011
01 11010
D=0 01 1101 (3.31)
0001100
01 10010
0101001

A formulacao matematica final do problema busca minimizar o custo total de

instalacdo dos PMUs, assegurando que todas as barras sejam observaveis:

minz=c-x

Sujeito a restricdo de cobertura, dada por:

1100 000
1110011
0111010
u=D-z>1 = 0011101
0001100
0110010
01 01001
Equacionando:
Ty + Xo Zl
Ty + o+ T3 +1’6+ZE721
To+ X3+ x4+ Zg >1
T3+ T4+ T5+ $721
1 >1
To + X3 + Tg >1
To + T4+ 7 >1

I
o)
T3
Ty
Ts
Lo

T

(3.32)

(3.33)

3.34

w
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w
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w
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(
(
(
(
(3.39
(

)
)
)
7)
)
)
)

3.40

Essa restricao garante que cada barra do sistema seja monitorada diretamente por

um PMU ou indiretamente por meio de outra barra vizinha equipada com o dispositivo.
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3.6 Construcao da Matriz de Densidade através das matrizes auxi-

liares

Eldery et al. (2004, 2006) apresentam um método alternativo para a construgao da

matriz de densidade utilizando as leis de Ohm, fundamentado em:

Lema - Tensao: Se a tensio em uma determinada barra e a corrente na linha
que dela parte sao observdveis, entdo é possivel considerar também observdavel a tensdo na

barra adjacente.

Para representar a observabilidade das variaveis de estado relacionadas as tensoes
nas barras, define-se a matriz de conectividade A. Os elementos desta matriz assumem
valor 1 quando a variavel é observada pelo medidor instalado na barra correspondente,
e 0 caso contrario. A partir desta matriz, constréi-se o vetor de observabilidade u, que
indica quantas vezes cada tensao é observada, calculado pela multiplicagdo da matriz A

pelo vetor de existéncia x:

Uy = Z Qrk * T (3.41)
k=1
u=A-x (3.42)

Para modelar essa condicao, define-se a matriz de co-conectividade B, que representa
a observabilidade das variaveis de estado referentes as correntes nas linhas de transmissao.
Esta matriz é composta por duas submatrizes, B; e By, ambas com as mesmas dimensoes
da matriz A. A coluna p representa o medidor instalado na barra p, enquanto a linha 7 esta
associada a varidvel de estado referente a corrente 7;;, na linha entre as barras j e k. Os
elementos dessas submatrizes sao definidos a partir dos vetores a; e ay, que correspondem

as linhas j e k da matriz A, conforme:

aj, serepresenta i;; e as barras j e k sao conectadas;
B; =
J

0, caso contrario.

ai, serepresenta ij, e as barras j e k sao conectadas;
By =
0, caso contrario.

Os vetores de observabilidade para as correntes, w; e wy, sao obtidos pela multipli-

cacao das submatrizes B; e By pelo vetor x:
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O vetor total w, que representa a observabilidade das correntes, é calculado pela

combinagao dos vetores w; e wy:

w=w! - w (3.45)

E importante ressaltar que as matrizes A, B; e By, sao organizadas de modo que as
tensoes nas barras estejam ordenadas crescentemente e as correntes sigam a mesma ordem
crescente. Apds a definicdo dessas matrizes auxiliares, constréi-se a matriz de densidade
D, cuja dimensao corresponde ao nimero total de variaveis de tensao n acrescido de duas
vezes o numero de linhas 2L para representar as correntes, resultando em uma matriz de

dimensao (n 4+ 2L) x n. Essa matriz é composta pelas submatrizes da seguinte forma:

A(l:n)n
D = | Aiwm), + BjLim)n, (3.46)

A(L:m)n + Bk(L:m)n

onde A(;.,) corresponde a submatriz da conectividade referente as linhas de 1 até
n, e B;(L:m) e Bi(L : m) sdo as submatrizes de co-conectividade referentes as linhas de

L até m, com todas as colunas incluidas.

3.7 Comparacao entre os métodos de construcao da Matriz de
Densidade

Com base nos resultados obtidos e nos tempos computacionais medidos (que serao
apresentados na Secao Resultados e Discussoes), observa-se que ambas as abordagens
para a construgao da matriz de densidade se mostram eficazes, uma vez que conduzem a

solugoes equivalentes quando aplicadas aos algoritmos de otimizacao, como o SOS.

A principal distingao entre os métodos reside na complexidade envolvida na formu-
lacao de cada um. O procedimento que utiliza matrizes auxiliares, como as matrizes A, B;
e By, resulta em uma matriz de densidade de maior dimensao, pois contempla também
as variaveis de corrente nas linhas do sistema. Esse aspecto torna sua implementacao
mais trabalhosa e demanda maior esforco computacional. Em contrapartida, a versao
simplificada da matriz D baseia-se apenas nas variaveis de tensao das barras, resultando

em uma estrutura de menor porte e construcao mais direta.

Essa diferenca estrutural reflete-se, ainda que de maneira sutil, no desempenho

computacional. A matriz simplificada, por ser menos densa, tende a acelerar a execucao dos
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algoritmos, embora essa vantagem em tempo seja marginal e ndo comprometa a eficicia

geral das solugoes encontradas.

Assim, conclui-se que a escolha entre as metodologias de construcao da matriz
D pode ser feita com base nos objetivos e nas caracteristicas do projeto. Para redes de
menor porte, ambas as abordagens sao viaveis e fornecem bons resultados. No entanto,
para sistemas de grande escala, recomenda-se a utilizagdo da matriz simplificada, devido a

sua menor complexidade de implementagao e leve ganho em tempo de execucao.
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4 Solucao do Problema

Neste capitulo do trabalho, demonstraremos a técnica aplicada denominada Symbi-
otic Organism Search (SOS) na resolugao do problema da alocagao 6tima de PMUs em

sistemas de poténcia.

4.1 Metodologia Aplicada

4.1.1 Symbiotic Organism Search

O algoritmo Symbiotic Organism Search consiste em uma técnica de otimizagao do
tipo metaheuristica baseada em populacao, proposta originalmente por Cheng e Prayogo
em 2014. A principal inspiracao do SOS advém das interacoes simbidticas observadas
no mundo natural, notadamente aquelas classificadas como mutualismo, comensalismo e
parasitismo. Tais interagoes biologicas fornecem uma analogia eficiente para representar o
comportamento colaborativo e competitivo entre entidades, o que pode ser aproveitado

para guiar a busca por solugoes 6timas em espagos complexos e de alta dimensionalidade
(CHENG; PRAYOGO, 2014).

No ambito do algoritmo, cada solucao candidata ao problema em analise ¢ inter-
pretada como um organismo simbidtico. A qualidade dessa solugao é mensurada por meio
de uma funcao objetivo, e o processo de otimizacao é conduzido a partir das interagoes
sucessivas entre esses organismos, que ocorrem em um ambiente virtual e iterativo. O
principal objetivo do algoritmo é permitir que, ao longo das iteragoes, os organismos
evoluam em direcao a solugdes de maior aptidao, simulando os principios de cooperagao e

competicao tipicos de ecossistemas reais.

A execugao do SOS inicia-se com a gera¢ao de uma populagao inicial composta por
N organismos simbidticos. Cada organismo representa uma solugao viavel, construida de
forma aleatéria, mas respeitando as restrigoes impostas pelo problema. No caso especifico da
alocacao 6tima de PMUs, cada organismo é responsavel por representar uma configuracao

de instalacao desses dispositivos sobre os barramentos do SEP.

O algoritmo ¢é estruturado em trés fases principais de interacao simbidtica: mutua-

lismo, comensalismo e parasitismo, descritas nas subsegoes a seguir.

4.1.1.1 Fase de Mutualismo

Nesta etapa, dois organismos da populacao, denotados por X; e X, sao selecionados

aleatoriamente. Esses organismos passam a interagir de maneira cooperativa, ou seja,
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cada um busca melhorar sua propria solucao ao colaborar com o outro. Essa relacao de
mutualismo é benéfica para ambas as partes envolvidas, tal como observado em diversos

ecossistemas naturais.

A atualizagdo das solugbes ocorre com base em um vetor chamado de Centro
Mutualista, calculado como a média das solu¢oes envolvidas, podendo ser influenciado por
fatores aleatorios e pela melhor solucao global encontrada até o momento. As equagoes

que definem essa atualizagdo sdo apresentadas nas Equagoes 4.1, 4.2.2.1 e 4.3.

X+ X;

Mutualyector = 9 = X; +0,5% (X’L - X]) (41)
Xinew = Xi + 1and(0,1) - (Xpest — Mutuialyeetor - BF1) (4.2)
Xjnew = X+ 1and(0,1) - (Xpest — Mutualyeetor - BF2) (4.3)

onde BF'1 e BF2 sao ntmeros inteiros aleatérios (1 ou 2).

Essa fase tem como principal objetivo aumentar a aptidao simultaneamente de
duas solucoes, promovendo um equilibrio entre exploracao e exploragao cooperativa do

espaco de busca.

4.1.1.2 Fase de Comensalismo

A segunda fase do algoritmo é caracterizada por uma relagdo unilateralmente
benéfica, chamada de comensalismo. Nesse cendrio, apenas o organismo X; é modificado
com base em sua interagao com o melhor organismo da populacao, denotado por Xpes.
Diferentemente do mutualismo, X;.,; nao sofre alteracdes durante essa fase, sendo apenas

uma referéncia para orientar a melhoria de X;.

A equacao 4.4 descreve matematicamente como essa atualizagao é realizada. O
intuito dessa fase é aumentar a aptidao de uma tnica solucao, aproveitando o conhecimento

acumulado pela populacao sem comprometer os organismos mais bem adaptados.

Xinew = X; + rand(=1,1) - (Xpest — X;) (4.4)

4.1.1.3 Fase de Parasitismo

Na fase final, o organismo X; gera uma nova solu¢do chamada de solugdo parasita,
por meio da modificacao aleatéria de algumas de suas dimensoes. Essa solugao é entao

comparada com outro organismo Xj, escolhido aleatoriamente.
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Se a solucao parasita apresentar melhor aptidao, ela substitui X;; caso contrério, é
descartada. Essa etapa contribui para a diversificacao da populacao e reduz a chance de

convergéencia prematura.

4.1.1.4 Pseudocéddigo do Algoritmo

O funcionamento completo do algoritmo Symbiotic Organism Search pode ser
sintetizado pelo seu pseudocddigo. O cddigo destaca as duas fases principais, bem como os

critérios de avaliacao e substituicdo dos organismos ao longo das iteragoes.

Figura 8 — Pseudocédigo da metaheuristica SOS

Etapa 1: Leitura dos Dados e Geracao da Populagao.;
. Inicialize z f* + oco; a* « (;
. Leia os dados do problema;
x4l
.Paran =1, ... | n, faca:
. Gere uma populagao de n individuos aleatorios;
. Avalie a aptidao da populacgao inicial.
Etapa 2: Aplicacao de Operadores.
6. Parai=1,...,n, faca:
7. Operador Mutualismo
8. Selecione dois individuos da populacao como pares simbidticos;
9. Aplique o operador de mutualismo para gerar novos simbiontes;
10. Fim da etapa de mutualismo.
11. Operador Comensalismo
12. Selecione uma solu¢ao da populagao como simbionte;
13. Aplique o operador de comensalismo para gerar um novo simbionte;
14. Fim da etapa de comensalismo.
15. Operador Parasitismo
16. Selecione uma solucao da populacao como simbionte;
17. Aplique o operador de parasitismo para gerar um novo simbionte;
18. Fim da etapa de parasitismo.
Etapa 3: Critério de Convergéncia.
19. Verifique o critério de parada; se atingido, encerre o algoritmo SOS;
20. Fim do processo.

SOl W=

Fonte: Do autor.

Nesta etapa inicial do algoritmo consiste na preparacao do ambiente de otimizacao.
Primeiramente, define-se a fungao f* como um conjunto infinito e x, o vetor existéncia,

como um vetor vazio, representando a melhor solugao e seu valor de aptidao até o momento.

Em seguida, os dados do problema sao lidos, incluindo parametros e restrigoes.
Apébs essa leitura, inicia-se a geracao da populacgao inicial, composta por n solugoes

simbidticas criados aleatoriamente, cada um representando uma solucao candidata. Por
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fim, a aptidao de cada individuo é avaliada por meio da fun¢ao objetivo, permitindo ao

algoritmo identificar os pontos iniciais mais promissores no espago de busca.

Na segunda etapa, o algoritmo executa as trés principais operac¢oes simbidticas
que guiam o processo de otimizac¢ao: mutualismo, comensalismo e parasitismo. Para cada
individuo da populacao, sao aplicados, sequencialmente, esses operadores, que simulam

diferentes tipos de interacao biologica para explorar o espaco de busca.

Como citado no item 4.1.1, No algoritmo SOS, os operadores de mutualismo,
comensalismo e parasitismo geram novas solu¢oes por meio de interacoes cooperativas,
modificagoes unilaterais e alteragoes aleatérias, respectivamente, promovendo a melhoria

gradual das solugoes, diversificacao da populacao e prevengao da convergéncia prematura.

Para a ultima etapa, no final da aplicagdo dos operadores em toda a populagao,
o algoritmo verifica se os critérios de parada foram satisfeitos, como nimero maximo
de iteracoes ou estabilidade na fungao objetivo. Caso esses critérios sejam atendidos, o

algoritmo ¢ finalizado; caso contrario, as etapas anteriores sao repetidas até a convergéncia.

Na linha 4 do pseudocddigo, observa-se que o valor de n, representando o niimero
de organismos da populagao, exerce papel estratégico no desempenho do algoritmo. Valores
inadequados podem resultar em convergéncia prematura para 6timos locais ou em um
aumento desnecessario no tempo de processamento. Recomenda-se que o nimero de
organismos seja proporcional ao tamanho da rede elétrica (RE) analisada, garantindo um

equilibrio entre qualidade da solugao e custo computacional.

4.1.1.5 Parametros do Algoritmo

Outro parametro de relevancia no SOS ¢é a taxa de simbiose, que determina a
probabilidade de ocorréncia das interacoes simbidticas entre os organismos durante as
iteragoes. Esse parametro, geralmente definido em um intervalo entre 0,1 e 0,9, deve ser

ajustado cuidadosamente.

o Taxas baixas (préximas de 0,1) podem limitar a capacidade de exploragao do
algoritmo, fazendo com que a populagao fique presa em regioes locais do espaco de

busca.

« Taxas altas (préximas de 0,9), por outro lado, podem comprometer a diversidade
da populacao, favorecendo uma exploragao excessiva e dificultando a convergéncia

para solugoes de alta qualidade.

Nos experimentos realizados para alocacao de PMUs em diferentes SEPs, observou-
se que a configuragdo mais eficiente foi obtida com uma taxa de simbiose de 0,5. Esse
valor proporcionou um equilibrio adequado entre a exploragao do espago de busca e a

intensificagdo nas regioes promissoras, conduzindo a solugdes robustas e estaveis.
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4.1.2 Funcao Objetivo para SOS

A avaliagdo da aptidao (ou fitness) de cada solu¢ao simbiética gerada durante
a execucao do algoritmo SOS é uma etapa fundamental no processo de otimizacao.
Essa avaliagao é realizada com base na funcao objetivo previamente definida, conforme
apresentado na Equacao 3.3, e esta diretamente associada ao atendimento das restrigoes de

observabilidade especificadas na Equacao 3.5, ambas descritas na Secao 3 deste trabalho.

A funcao objetivo tem como principal finalidade medir a qualidade de cada solugao
simbidtica gerada, levando em consideracao tanto o custo envolvido quanto a viabilidade

técnica da configuracao proposta.

Para ilustrar esse processo, considere a solugao simbiodtica aleatoria X, representada
na Tabela 5, aplicada a rede elétrica modelada na Figura 7, um sistema com 6 barras.
Supondo um cendrio em que o custo unitario de instalacao de cada PMU seja ¢; = 1,
o valor da funcado objetivo associada a essa solugao serd simplesmente equivalente ao
numero de elementos ativos no vetor x, ou seja, ao nimero total de PMUs alocadas nos

barramentos da rede.

Tabela 2 — Representacao de uma solugao X.

Barra|1|2[3(4(5|6 |7
X |0jl0l1l0f1(01]0

Fonte: Do autor.

Tabela 3 — Forma simplificada.

B3

Fonte: Do autor.

Contudo, a minimizagao do niimero de PMUs por si s6 nao é suficiente para garantir
que a solucdo seja valida. E imprescindivel que todas as restricoes de observabilidade
sejam atendidas, o que significa que cada barra da rede deve ser direta ou indiretamente
observavel. Esse critério é representado pelo vetor de restri¢coes b;, cujo valor minimo
aceitavel é igual a 1 para todos os barramentos, ou seja, b; > 1. Se, por exemplo, algum
barramento permanecer nao observavel mesmo apos a alocagao das PMUs, a solugao serd

considerada inviavel.

Quando uma solucao nao satisfaz essas restrigoes, ela é penalizada no processo
de avaliacao. Essa penalizacao pode assumir diferentes formas, como a atribuicao de um
valor muito alto a fun¢ao objetivo (tornando a solugdo pouco atrativa), ou ainda a sua
completa eliminacao da populacao. Alternativamente, o algoritmo pode permitir que a
solucao permaneca na populagao com uma penalidade ajustada, possibilitando que ela

seja reavaliada em iteracgoes futuras, caso se aproxime de uma configuragao viavel.
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Dessa maneira, o algoritmo SOS nao apenas busca soluges que apresentem menor
custo de instalacao de PMUs, mas também assegura que tais solu¢cbes cumpram todas as
exigéncias operacionais do SEP. Essa abordagem garante a integridade das condig¢oes de

observabilidade da rede, conforme estabelecido pelo modelo matematico do problema.

4.1.3 Matriz Distancia entre Barras

Na aplicagdo do SOS ao problema de alocagao 6tima de PMUs, é fundamental
considerar aspectos topologicos da rede elétrica na formulagao das solugoes. Um dos
elementos centrais para isso é a Matriz de Distancias utilizadas nas equacoes 4.1 e 4.2.2.1.
Essa matriz tem a funcao de representar a distancia topoldgica minima entre os diversos
barramentos do sistema, expressa em ntumero de vértices que devem ser percorridos para
conectar dois pontos da rede, ou seja, utilizada para quantificar a distancia entre diferentes

solugoes simbiodticas.

Essa matriz é construida antes da execucao do algoritmo, como uma etapa de
pré-processamento, com o intuito de otimizar o desempenho computacional e reduzir a
carga de calculo durante as iteragbes. A Matriz Distancia é empregada em dois momentos

cruciais do funcionamento do SOS:

1. Calculo da distancia entre solucoes, para fins de avaliacao da diversidade populaci-
onal no algoritmo SOS, o que permite avaliar se as solugoes estao suficientemente
distribuidas no espaco de busca ou se estao convergindo prematuramente para uma

mesma regiao.

2. Geragao de novas solugoes, especialmente nas fases de variagdo (comensalismo
e parasitismo), onde a movimentagao no espago de busca pode ser guiada por
proximidade topoldgica, de modo a explorar regides promissoras do espago de forma

estruturada e eficiente, sem depender exclusivamente do acaso.

Para exemplificar o uso da Matriz Distancia, considere duas solug¢oes simbidticas X;
e X; aplicadas no sistema da Figura 7 de sete barras, representadas por vetores binarios de
alocacao de PMUs. Suponha que a solugado X; contenha PMUs instaladas nos barramentos
3 e 5, enquanto X; possui instalagoes nos barramentos 2 e 6 (vide Tabela 4). A distancia
entre essas duas solugoes pode ser calculada a partir das menores distancias topologicas

entre cada par de barras, utilizando os valores da matriz.

A distancia entre a barra 3 (de X;) e a barra 2 (de X;) ¢ igual a 1;

A distancia entre a barra 5 (de X;) e a barra 6 (de X;) é igual a 3.
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Tabela 4 — Representagao de duas solugoes simbidticas X; e X

Barra|1/2|13|4|5|6 |7
X; 0O/0j110|1|01]0
X; 0O/1]010]0|110

Fonte: Do autor.

Tabela 5 — Forma simplificada.

X; | [3, 5]
X; | [2, 6]

Fonte: Do autor.

Essas distancias representam o niimero minimo de vértices a serem percorridos
entre as barras correspondentes, considerando a topologia da rede. Esse tipo de métrica
fornece uma avaliagdo mais realista da proximidade entre solugoes simbidticas, uma vez

que respeita as conexoes fisicas do SEP.

Além disso, a utilizacao da Matriz Distancia é utilizadas nas equagoes dos operado-
res de mutalismo e de comenzalismo tornando os calculos de otimizacdo mais eficiente,

especialmente em sistemas de grande porte.

4.2 Aplicacdo da Técnica Meta-Heuristica SOS ao Problema de
Alocacao de PMUs

Conforme descrito na Secgao 3, antes do inicio efetivo da execugao do algoritmo
SOS, realiza-se uma etapa fundamental de leitura e preparacao dos dados referentes ao
SEP. Esta etapa tem como principal objetivo estruturar as informacoes necessarias para
o funcionamento eficiente da metaheuristica, bem como definir os parametros que irao

controlar o comportamento do algoritmo ao longo das iteragoes.

Inicialmente, sao lidas todas as informagoes topologicas e estruturais do sistema,

como os barramentos, linhas de transmissao, e os possiveis pontos de instalacao dos PMUs.

Com base nesses dados, sao construidas duas matrizes fundamentais para o fun-
cionamento do algoritmo: a Matriz Densidade e a Matriz Distancia. Mas também sao
definidos os parametros de controle da metodologia, os quais influenciam diretamente a
eficiéncia e a qualidade das solugoes obtidas, como o tamanho da populagao, o niimero
méaximo de geragoes sem melhoria (maz_ger), nimero maximo de visitas sem melhoria no

operador Parasitismo (maz_wvisit).

Essa etapa de inicializagdo garante que o algoritmo SOS inicie sua execugdo com

dados estruturados e parametros adequadamente ajustados.
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4.2.1 Etapa 1 - Definicao dos Parametros e Construcdo da Populacao Inicial

A primeira etapa do algoritmo SOS consiste na definicao e inicializagao dos para-
metros necessarios a sua execugao. Sao estabelecidos os valores do tamanho da populacgao,
do niimero méaximo de geracoes sem melhoria significativa na solugao, do fator de ba-
lanceamento, e do nimero maximo de tentativas consecutivas sem progresso durante a
busca local. A correta calibragdo desses parametros é essencial para garantir a eficacia e a

convergéncia do algoritmo.

Em seguida, realiza-se a leitura das informagoes do SEP, a partir das quais é
construida a matriz de distdncias entre barramentos, denominada Matriz Distancia,
representando a topologia da rede elétrica e utilizada em diferentes fases do algoritmo,
contribuindo tanto para a avaliacao da diversidade entre solugoes quanto para a geragao

de novas solugoes durante os operadores simbidticos.

Concluidas essas etapas iniciais, procede-se com a geracao da populacao inicial
de solugoes simbidticas. Cada solugao ¢é representada por um vetor binario, que indica a
alocacao de PMUs nos barramentos do sistema. A populagao é composta por n individuos
gerados de forma aleatoria, assegurando a diversidade necesséaria ao processo de otimizagao.
Em seguida, cada solucao é avaliada por meio da funcao objetivo definida na Equacao
4.1, de forma a determinar sua aptidao com base no nimero de PMUs instaladas e no

atendimento as restrigoes de observabilidade do sistema.

Para tornar mais clara a aplicacdo pratica das férmulas da meta-heuristica, apresenta-
se a seguir um exemplo numérico utilizando valores ficticios para as solucoes X;, X, e
Xpest- No contexto do algoritmo SOS, X; e X; representam solugoes simbidticas individuais
extraidas da populacao atual, enquanto Xy corresponde a melhor solucao encontrada

até o momento, segundo a fungao objetivo.

Dados iniciais:
XZ = [1’ 07 17 07 17 07 17 07 17 07 17 07 17 0]7

X;=11,1,0,0,1,1,0,1,0,1,0,0, 1, 1],
Xpest = [1,1,1,0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,1].
Forma simplificada:
X, =11,3,5,7,9,11,13],
X;=1[1,2,5,6,8,10,13],
Xpest = [1,2,3,5,9,11, 14].

4.2.2 FEtapa 2 - Aplicacao de Operadores

Apos a construgao da populagao inicial, o algoritmo Symbiotic Organism Search

(SOS) entra em sua fase iterativa, onde os operadores simbi6ticos sao aplicados sucessiva-
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mente com o objetivo de explorar e refinar o espaco de solugoes. Inicialmente, identifica-se
a melhor solugao simbidtica da populacao atual, denotada por Xp.. A seguir, o conjunto
de operadores (mutualismo, comensalismo e parasitismo) é aplicado a cada individuo da

populacao ao longo de n iteracoes, onde n é o tamanho da populacao.

4.2.2.1 Etapa de Mutualismo

Corresponde as linhas 7 a 10 do pseudocddigo. Nesta etapa, duas solugoes simbioti-
cas X; e X; sao selecionadas aleatoriamente da populagao. Com base nessas duas solucoes,

calcula-se o vetor de mutualismo MutualV ector, dado por:

X+ X;

Mutualyector = 5

A seguir, duas novas soluc¢oes simbidticas sao geradas com base nas equagoes:

Xinew = Xi + 1and(0,1) - (Xpest — Mutualyeetor - BF1) (4.6)

Xjnew = X+ 1and(0,1) - (Xpest — Mutualyeetor - BF2) (4.7)

onde BF'1 e BF2 sao valores aleatérios comumente fixados em 1 ou 2, e rand(0,1)

representa um nimero aleatério com distribuigao uniforme no intervalo [0,1].

Essas novas solugoes sdo entao avaliadas por meio da funcao objetivo apresentada
na Equacao 4.6, e sao verificadas quanto ao cumprimento das restrigbes de observabilidade
descritas na Equagao 4.7, isto é, se b; > 1 para todos os barramentos. Caso atendam aos
critérios, sao aceitas como candidatas validas. Caso contrario, as solugoes anteriores sao
mantidas ou substituidas apenas se as novas proporcionarem uma melhora no vetor de

redundancia b.
Continuando o exemplo:

1. Célculo do vetor de mutualismo:
X+ X;

Mutualyector = 5

=X, +0,5%(X; — X))
Componente a componente:

Mutualy eeror = [1,3,5,7,9,11,13] +0,5- ([ 1,3,5,7,9,11,13] — [1,2,5,6,8,10,13])
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3:

Mutualyeqor = [1,3,5,7,9,11,13] + 0,5-[0, 1, 0, 1, 2, 4, 0]

Mutualyeeor = [1,3,5,7,9,11,13] + [0, 0,5, 0, 0,51, 2, 0]



Capitulo 4. Solug¢do do Problema 43

Os valores com decimais se arredondam para cima:
Mutualy eeror = [1,3,5,7,9,11,13] + [0, 1, 0, 11, 2, 0]
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3:
Mutualy eeror = [1,9,5,6,3,14,13]

Ordena-se:
Mutualyeeror = [1,3,5,6,9,13,14]

2. Calculo de X;,,c0

Xinew = X; + rand(0,1) - (Xpest — Mutualyector - BF} )
Xinew =[1, 3,5, 7,9, 11, 13]4+rand(0,1)-([1, 2, 3, 5, 9, 11, 14]-[1, 3, 5, 6, 9, 13, 14]- BF})

Ordena-se:
Xinew = [1, 3,5, 7, 9, 11, 13]+rand(0,1)-([1, 2, 3, 5, 9, 11, 14]—[1, 6, 3, 5, 9, 13, 14]-BF})
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3. Considerando BF; = 1:
Xinew =11, 3,5,7,9, 11, 13] + rand(0,1) - [0,4,0,0,0, 1, 0]
Assumindo um rand(0,1) = 0,1:
Xinew =[1,3,5,7,9, 11, 13] +[0,0,4,0,0,0,0,1, 0]
Os valores com decimais se arredondam para cima:
Xinew =[1,3,5,7,9,11, 13] +[0,1,0,0,0, 1, 0]
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3.

Xinew = [1,2,5,7,9,12,13]

3. Célculo de X ;e

Xjnew = X; + rand(0,1) - (Xpest — Mutualyector - BF)

Xjnew = [1, 2, 5, 6, 8, 10, 13]+rand(0,1)-([1, 2, 3,5, 9, 11, 14]=[1, 3, 5, 6, 9, 13, 14]- BF})
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Ordena-se:
Xinew =11, 2, 5, 6, 8, 10, 13]+rand(0,1)-([1, 2, 3, 5, 9, 11, 14]—[1, 6, 3, 5, 9, 13, 14]-BF)
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3. Considerando BF, = 1:
Xinew =11, 2, 5, 6, 8, 10, 13] + rand(0,1) - [0,4,0,0,0,1, 0]

Assumindo um rand(0,1) = 0,5:

Xinew =11, 2, 5, 6, 8, 10, 13] +[0,2,0,0,0,0,5,0]
Os valores com decimais se arredondam para cima:

Xinew =11, 2, 5, 6, 8, 10, 13] +[0,2,0,0,0, 1, 0]
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3.

Xinew =1[1,7,5,6,8,12,13]

Ordena-se:
KXjnew = [1,5,6,7,8,12,13]

As solucoes Xinew € Xjnew Obtidas representam versdes modificadas das solugoes
originais X; e Xj, incorporando informagoes da melhor solugao global Xys e do vetor de
mutualismo. Caso estas novas soluc¢oes apresentem desempenho superior de acordo com a
funcao objetivo e respeitem todas as restricdes do problema, elas substituirao as solugoes

originais na populacao, contribuindo assim para a melhoria continua do processo de busca.

4.2.2.2 Etapa de Comensalismo

Descrita entre as linhas 11 e 14 do pseudocddigo, a etapa de comensalismo inicia-se
com a selecao aleatéria de uma solugao simbidtica X;. A partir dela, uma nova solugao

Xinew € gerada por:

Xinew = Xz + rand(—l,l) : (Xbest - X]) (48)

onde X; é outro individuo da populagao selecionado aleatoriamente, diferente de X;.
A fungdo rand agora gera um nimero no intervalo [—1,1], permitindo variagdes positivas
ou negativas. A nova solu¢do também é submetida a avaliacdo da funcao objetivo e ao
teste das restrigoes. Se for viavel e melhorar o desempenho em termos de redundéncia ou

custo, a substituicao é realizada.
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Seguindo o mesmo exemplo:

X, =11,3,5,7,9,11,13],
X; =[1,2,5,6,8,10,13],
Xpest = [1,2,3,5,9,11, 14].

Xinew = X; + rand(—1,1) - (Xpest — X;)
Xinew = [1, 3,5, 7,9, 11, 13]4+rand(-1,1)-([1, 2, 3, 5, 9, 11, 14]—[1, 2, 5, 6, 8, 10, 13])
Ordena-se:
Xinew = [1, 3,5, 7,9, 11, 13]4+rand(—1,1)-([1, 2, 3, 5, 9, 11, 14]—[1, 2, 6, 5, 8, 10, 13]-BF})
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3:
Xinew =1, 3,5, 7,9, 11, 13] + rand(—1,1) - [0,0, 3,0, 3,4, 1]
Assumindo um rand(-1,1) = 0,3:
Xinew =[1, 3,5, 7,9, 11, 13] +[0,0,1,0,1,1,3,0,3]
Os valores com decimais se arredondam para cima:
Xinew =[1,3,5,7,9, 11, 13] +[0,0,1,0, 1,2, 1]
Aplicando o vetor distancia do item 4.1.3:
Xinew = [1,3,4,7,10,14, 11]

Ordena-se:
Xinew = [1,3,4,7,10, 11, 14]

4.2.2.3 FEtapa de Parasitismo

Por fim, a etapa de parasitismo, contemplada nas linhas 15 a 17, promove maior
diversidade no processo evolutivo. Nela, uma solucao simbiética X; é selecionada aleatori-
amente e modificada aleatoriamente em uma ou mais de suas dimensoes, originando uma
nova solu¢cao denominada "parasita'. Esta solucao parasita é entdo comparada a solucao
original X;. Se a parasita apresentar melhor desempenho de acordo com a fungao objetivo

e respeitar as restrigoes impostas, substitui a solugao X;.
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Adicionalmente, esta etapa pode ser repetida k vezes (sendo k um parametro defi-
nido previamente), com o intuito de explorar o entorno da solugdo X; e identificar possiveis
vizinhancgas com desempenho superior. Esse mecanismo contribui para o refinamento da

solugao local e aumenta a probabilidade de escapar de minimos locais.

Seguindo na mesma linha dos exemplos das etapas anteriores:

X; =[1,3,5,7,9,11,13],
X; =[1,2,5,6,8,10,13],

Xpest = [1,2,3,5,9,11, 14].

Para gerar a solugao parasita, alteramos aleatoriamente algumas dimensoes de Xj.

Suponha que a modificacao aleatéria em uma dimensao seja:

rand__change = [0,0,0, 1,0, 0, 0].

1. Geragao da solugao parasita:
Xparasita = X; + rand_ change = [1,2,5,6,8,10,13] +[0,0,0,1,0,0,0]

Xparasita = [ ]-; 2, 57 7, 8, ].0, ].3]

2. Avaliacao e substituigao:

Compara-se Xparasita com X; usando a funcao objetivo. Se Xparasita for melhor e

respeitar as restrigoes, substitui X;:

Xinew = Xparasita  (caso vidvel e melhor desempenho)
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5 Resultados e Discussoes

A metodologia proposta foi implementada em Matlab, utilizando-se bibliotecas
especificas para processamento de grafos (para construcao das matrizes de densidade e
distancia) e para operagoes numéricas (para avaliagdo da fungao objetivo e aplicacao dos
operadores simbidticos). As simulagdes foram conduzidas em sete sistemas de referéncia
classicos, escolhidos de forma a abarcar diferentes escalas e complexidades topologicas:
Redes IEEE com 14, 30, 33, 57, 69 e 118 barras (Power Systems Test Case Archive, 1999);
e nas redes PERU 131 (CHURA, 2014) e COLOMBIA 93 (MENDONCA, 2016).

Para assegurar a comparabilidade com resultados reportados em estudos anteriores,

adotou-se o custo unitario de instalagao de cada PMU igual a 1, ou seja,

=1 (5.1)

de modo que a funcao objetivo se reduz a simples minimiza¢do do ntimero total
de PMUs instaladas. Cada experimento foi repetido 30 vezes de forma independente,

garantindo confiabilidade estatistica aos resultados. Para cada execucao, registraram-se:

1. O ntmero 6timo de PMUs e o custo total correspondente;

2. O tempo médio de convergéncia, medido em segundos, desde a inicializacao até a

obtencao da solucao 6tima pela primeira vez;

3. O percentual de observabilidade final, ou seja, a fracdo de barramentos cuja restricao
b; > 1 foi satisfeita;

4. O ntmero médio de geragoes necessario para alcangar a melhor solugao;

5. A evolugao do vetor de redundancia b ao longo das iteracoes, permitindo avaliar a

dinamica da cobertura de observabilidade.

Os parametros de controle do SOS, como tamanho de populacao, nimero de ciclos
e critério parasitario, sao apresentados na Tabela 6. Estes sao organizados em segoes
subsequentes, distribuidas por topologia de rede, de modo a possibilitar uma comparacao
direta com os melhores valores reportados na literatura, bem como a analise da eficiéncia

e escalabilidade do método proposto.
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Tabela 6 — Parametros da Metodologia

Rede Tamanho da | Ntimero de Critério
Elétrica Populacao Ciclos Parasitario
IEEE-14 20 50 70
IEEE-30 20 90 150
IEEE-33 20 99 165
IEEE-57 300 60 600
IEEE-69 35 210 613
IEEE-118 59 354 1741
PERU 131 66 393 2162

COLOMBIA 93 47 279 1093

Fonte: Do autor.

Os resultados obtidos para cada sistema teste estao apresentados na Tabela 7, na
qual é possivel observar, de forma detalhada, o niimero total de PMUs alocadas em cada
rede elétrica e o respectivo vetor de redundancia associado a cada solugao. Esta tabela
fornece uma visao geral da eficiéncia das solu¢oes encontradas pela metodologia proposta,
permitindo avaliar tanto a quantidade de unidades de medicao fasorial utilizadas, quanto

o nivel de cobertura redundante alcancado em cada barramento do sistema.

A apresentacao simultanea desses dois pardmetro, nimero de PMUs e redundancia
de medicao, é fundamental para a analise da qualidade das soluc¢oes geradas, uma vez que
permite identificar ndo apenas a solugao com menor custo (em termos de quantidade de
equipamentos), mas também aquelas que oferecem maior resiliéncia frente a falhas e maior

robustez na estimacao de estados em caso de perda de dados.

Pode-se observar, a partir dos resultados obtidos nas simulagoes realizadas, que
em alguns casos foram encontradas miltiplas solugoes distintas que apresentam o mesmo
valor para a funcao objetivo, ou seja, o0 mesmo nimero total de PMUs alocados, mas que
diferem quanto ao vetor de redundancia de medicao. Esse vetor de redundancia representa
quantas PMUs monitoram simultaneamente cada barramento do sistema, sendo, portanto,
um parametro relevante especialmente para finalidades de estimacao de estado, como em

situagoes de perda de dados vindos de uma PMU especifica.

Por exemplo, no caso do sistema teste IEEE-14 barras, foram identificadas duas
solugoes viaveis com alocacgao de quatro PMUs cada, apresentando o mesmo custo total,
porém com diferentes vetores de redundancia. Essa diferenca implica que, em uma das
solucoes, determinados barramentos estao sendo monitorados por mais de uma PMU,
o que pode ser vantajoso do ponto de vista da robustez e confiabilidade do sistema de

medicao, aumentando sua resisténcia a falhas.

Os resultados apresentados acima demonstram apenas duas das solugdes encon-

tradas de cada sistema para analise simplificada. Na Tabela 8 apresenta a quantidade de
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Tabela 7 — Resultados obtidos para diferentes sistemas de poténcia

Rede Ntimero | Ntimero minimo

Elétrica da solugio de PMUs Redundéancia
b=1|b=2|b>2
IEEE-14 ; i ig g (1)
TEEE-30 ; }8 12 160 ;1
IEEE-33 ; ﬂ gg (1J 8
IEEE-57 ; ig ig g ?
IEEE-69 ; gi g; g (1)
IEEE-118 ; g; Sg gi ;1
PERU 131 ; gj ﬁi 12 ?
COLOMBIA 93 ; i ;? g g

Fonte: Do autor.

solucoes encontradas para cada sistema.

Tabela 8 — Quantidade de Solugdes Encontradas para cada Sistema

Rede Elétrica | Quantidade de Solucgoes

IEEE-14 4

IEEE-30 14

IEEE-33 4

IEEE-57 )

IEEE-69 14

IEEE-118 2

PERU 131 2
COLOMBIA 93 6

Fonte: Do autor.

Os resultados obtidos para os sistemas testes do IEEE, apresentados na Tabela 7,
sao comparados com aqueles encontrados na literatura especializada, que também abordam
o problema de alocagdo de PMUs, utilizando func¢oes objetivo similares, porém com o
emprego de metodologias distintas. Essa comparagao ¢ resumida na Tabela 9, na qual é
possivel verificar a equivaléncia entre os resultados obtidos pelo algoritmo proposto neste
trabalho e os relatados por outros autores. Essa equivaléncia serve como validagao do

desempenho da metodologia baseada no algoritmo SOS, demonstrando sua eficacia na
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resolucao do problema com resultados competitivos frente as abordagens ja consolidadas

na literatura.

Tabela 9 — Comparacao dos resultados com outras metodologias encontradas na literatura

Metodologia

Ntimero minimo de PMUs

IEEE-14

IEEE-30 | IEEE-57

IEEE-118

SOS
(proposto)

4

10 17

32

Programacao Linear
Inteira Generalizada
(GOU, 2008)

10 17

Minimos Quadrados
Ponderados
(KORRES et al., 2015)

10 17

32

Programacao Linear
Inteira Modificada
(KYRIAKIDES; HEYDT, 2009)

32

Programacao
Quadratica Inteira
(TAI et al., 2013)

10 17

32

Programacao
Semi-definida
(MANOUSAKIS; KORRES, 2015)

10 17

32

Fonte: Do autor.

A Figura 9 também foi elaborada, apresentando o nimero de solugoes visitadas

necessarias para determinar o nimero de PMUs nos diferentes sistemas avaliados.

Figura 9 — Numero de PMUs versus solucoes visitadas para os sistemas avaliados.
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6 Conclusao

Este trabalho apresentou uma nova aplicagdo da técnica de otimizacao Symbiotic
Organism Search para a resolugao do problema de alocacao 6tima de Unidades de Medida
Fasorial (PMUs), com foco no monitoramento eficiente dos pardmetros de SEPs. A correta
alocacao dessas unidades é essencial para garantir a observabilidade completa do sistema,
além de contribuir significativamente para a confiabilidade, estabilidade e seguranca

operativa da rede elétrica.

A alocagao 6tima de PMUs configura-se como um desafio classico da area da
otimizacao e pode ser abordada por uma variedade de métodos, que vao desde algoritmos
exatos até técnicas heuristicas e metaheuristicas. Dentre essas abordagens, destaca-se a
metaheuristica Symbiotic Organism Search (SOS), uma técnica baseada em populagdo que
simula o comportamento simbiético observado em organismos naturais. Essa heuristica tem
se consolidado como uma alternativa promissora em problemas complexos de otimizagao,
especialmente pela sua habilidade em equilibrar a exploracao e a intensificacdo do espaco

de busca.

Neste contexto, a aplicagdo do algoritmo SOS mostrou-se eficaz ao empregar uma
matriz de distancia entre as barras do sistema como dado de entrada. Essa abordagem
permite que a fungao objetivo priorize simultaneamente dois aspectos fundamentais: a
minimizagao do custo total de instalacao das PMUs e a maximizagao da cobertura da rede,
garantindo, assim, uma alocacao eficiente e estrategicamente posicionada das unidades. A
estrutura do algoritmo permite evitar a convergéncia prematura para solu¢oes subotimas,
uma limitagdo comum em outras técnicas, o que evidencia sua robustez e desempenho

superior em diversos testes e simulacoes.

Os resultados obtidos indicam que a metaheuristica SOS é nao apenas competitiva
em termos de qualidade das solugoes, mas também vantajosa pela sua simplicidade de
implementacao, flexibilidade de parametrizacao e facilidade de adaptacdo a diferentes
topologias de rede. Tais caracteristicas tornam o método especialmente atraente tanto
para aplicagoes académicas quanto industriais, promovendo avancos significativos na area

de planejamento e operagao de SEPs.

Dessa forma, conclui-se que a utilizacdo do SOS para a alocacao 6tima de PMUs
representa uma abordagem viavel, eficiente e escalavel, capaz de atender as exigéncias
crescentes de monitoramento em tempo real dos sistemas modernos de energia. Com isso
abre-se espaco para estudos futuros que considerem a integracao de critérios adicionais
no modelo de alocagao, como confiabilidade sob falhas, redundancia de monitoramento e

aspectos economicos associados a manutencao das PMUs. Outro caminho promissor seria
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a aplicagao da metaheuristica em ambientes de redes elétricas inteligentes (smart grids),
nos quais a presenca de fontes de energia distribuida e a necessidade de respostas rapidas
tornam o problema ainda mais dindmico e desafiador. Adicionalmente, estudos podem
explorar a combinagdo do SOS com outras técnicas hibridas de otimizacao ou aprendizado
de méaquina, a fim de aprimorar ainda mais a qualidade das solugoes e reduzir o tempo de

processamento em sistemas de grande porte.

Os resultados deste trabalho foram publicados na Conferéncia Internacional do
IEEE Colombian Caribbean: <https://attend.ieee.org/c3/>.
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