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Resumo

Estudos voltados para a linha de pesquisa de Redes Complexas mostram-se
bastante eficientes na aplicacao e andlise de redes reais. Estes estudos tém adquirido um
papel de destaque nos tltimos anos em diversas areas do conhecimento, e suas bases sao
fundamentadas na Teoria dos Sistemas Complexos, na qual os temas estao relacionados
principalmente a fenomenos existentes na natureza ou em sociedade. Este trabalho tem
por objetivo analisar a robustez da rede de distribuicao elétrica do estado da Bahia, apli-
cando fundamentos de Redes Complexas. Utilizando-se de uma rede real de distribuicao
elétrica e a classificando segundo as topologias cldssicas conhecidas (Redes Aleatérias, Re-
des Small World, Redes Livre de Escala), identificamos pontos de vulnerabilidade através
de uma analise de resiliéncia da rede. As simulagoes elaboradas no estudo demonstram
uma alta dependéncia de certos pontos da rede, possivelmente hubs, quando submetida
a falhas aleatdrias ou ataques coordenados. Podemos observar com os resultados deste
trabalho, que os hubs identificados, estao relacionados em sua maioria as fontes geradoras
de energia. Acredita-se, portanto, que este trabalho possa contribuir de forma bastante
significativa nas atividades desempenhadas pelas concessionéarias de energia elétrica e na

prestacao do servico publico.

Palavras-chave: Sistemas Complexos, Redes Complexas, Redes Elétricas.



Abstract

Studies focused on the research line of complex networks appear to be quite
efficient in the application and analysis of real networks. These studies have acquired a
prominent role in recent years in various areas of knowledge and its foundations are based
on the Theory of Complex Systems, in which the issues are mainly related to phenomena
in nature or society. This paper aims to examine the robustness of the power distribution
grid in the state of Bahia, applying fundamentals of Complex Networks. Using a real
network of electrical distribution and sorting according to the known classical topologies
(Random Networks, Small World Networks, Scale Free Networks), identify points of vul-
nerability through an analysis of network resilience. The simulations developed in this
study demonstrate a high dependence on certain points of the network, possibly hubs,
when subjected to random failures or coordinated attacks. We can observe the results
of this work, the hubs identified are related mostly the sources of energy. It is believed
therefore that this work can contribute very significantly in the activities performed by
electric utilities and public service delivery.

Keywords: Complex Systems, Complex Networks, Power Grid.
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Introducao

O tema deste trabalho destina-se a aplicacao e andlise dos fundamentos de
Redes Complexas no estudo de redes de distribuicao elétrica. As redes complexas tém
suas bases fundamentadas na drea de Sistemas Complexos. Uma das suas principais ca-
racteristica é a composicao de diversas partes heterogéneas interconectadas, que quando
analisadas em conjunto fazem emergir propriedades pouco evidentes em uma analise in-
dividual. O cérebro é uma rede de células nervosas conectadas por axonios e as células
sao redes de moléculas ligadas por reagoes bioquimicas. Da mesma forma, as socieda-
des também sao redes de pessoas ligadas por amizade, parentesco e lagos profissionais.
Em uma escala maior, teias alimentares e os ecossistemas podem ser representados como
rede de espécies (BARABAST; BONABEAU, 2003). As redes elétricas sao classificadas como
redes de tecnologia, assim como a internet, os sistemas de transporte e os sistemas de
comunicagao. Podemos dizer que esta categoria de rede constitue o alicerce de toda uma
sociedade, que por sua vez é gerida por diferentes atores com diferentes objetivos e mo-
tivagoes.

A necessidade de comunicacao do ser humano e o avanco tecnoldgico das
ultimas décadas vém tornando o mundo cada vez mais globalizado. Comunidades dis-
tantes dos centros urbanos também sao beneficiadas por esta evolucao tecnolégica. En-
tretanto, a energia elétrica, que é o recurso mais béasico capaz de mover as engrenagens
desta evolucao, ainda é inexistente em muitas regioes. Ano apds ano, diversos projetos sao
desenvolvidos para prover o acesso ao servico publico de energia elétrica as mais distantes
comunidades, trazendo prosperidade e qualidade de vida. A evolucao destas redes no
decorrer do ultimo século as tornaram extremamente grandes e aparentemente robustas,
mas sdo extremamente frageis com a ocorréncia de eventos inesperados (SOLé et al., 2008).
Em 10 de agosto de 1996, uma falha em duas linhas de energia em Oregon conduziu,
através de uma série de falhas em cascata, a apagbes em 11 estados dos EUA e duas
provincias canadenses, deixando cerca de 7 milhoes de clientes sem energia por até 16
horas. O crescimento das redes elétricas chega a seu limite com o aumento da demanda e
influenciada pelo crescimento economico e demografico. Com isso as questoes ambientais
impoem os seus limites e as conseqiiéncias podem ser comprovadas com o enorme prejuizo

que os apagoes e as falhas na rede podem causar.



Capitulo Um 1.1. Defini¢ao do problema

1.1 Definicao do problema

O desenvolvimento deste trabalho nos remete a uma reflexao importante.
Como promover o crescimento, desenvolvimento e evolugao tecnoldgica de forma sus-
tentavel, garantindo a integridade estrutural de uma imensa rede de transmissao elétrica?
Estudos anteriores demonstram que neste tipo de rede as pequenas falhas podem se
transformar em comportamentos dinamicos, levando a apagoes subitos e massivos. As
explicacoes dadas pelos conselhos de eletricidade local, nacional e internacional vao desde
aspectos relacionados ao baixo investimento em manutencao, a geracao de demanda ina-
dequada, e até mesmo a mé sorte (ROSAS-CASALS; VALVERDE; SOLé, 2007). Além disso,
o tempo gasto para restabelecer o fornecimento de energia é proporcional a complexidade
da rede (SANTANA, 2007).

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo estudar a robustez da rede de distribuicao
elétrica do estado da Bahia, a partir de simulagoes em modelos de redes com topologias
“classicas” como Redes Aleatorias, Small World ou Livres de Escala. As simulagoes ela-
boradas no estudo demonstram a existéncia de pontos de vulnerabilidade na rede quando
submetida a falhas aleatérias ou ataques coordenados.

1.3 Importancia da pesquisa

A presente pesquisa espera contribuir de forma significativa nos estudos para
composicao de redes de fornecimento de energia elétrica. Avaliando através de simulacoes
a resiliencia topoldgica da rede, espera-se identificar pontos de vulnerabilidade a fim de
auxiliar as concessionarias de energia elétrica nas atividades de manutengao e prevencao de
falhas. Além disso, o trabalho apresenta uma andlise da rede de transmissao de energia
elétrica do estado da Bahia, sob uma perspectiva de sistemas complexos, contribuindo
assim para uma melhor compreensao da evolucao e sustentabilidade deste tipo de rede.

1.4 Aspectos metodologicos

Durante a pesquisa foram utilizados alguns softwares que auxiliaram no acesso
aos dados para construcao das redes e das simulagoes. O primeiro deles é o SISLOG (Sis-
tema de Localizacao de Faltas Georeferenciada), que faz acesso a uma base de dados em




Capitulo Um 1.4. Aspectos metodolégicos

SQL Server !, e seu principal objetivo é realizar simulacoes de falhas na rede de distribuicao
de energia. Este software foi desenvolvido pela COELBA (Companhia de Eletricidade do
Estado da Bahia) em conjunto com a UFBA e fazia parte de um projeto langado para
o Programa de Pesquisa e Desenvolvimento coordenado pela ANEEL (Agéncia Nacional
de Energia Elétrica), durante os anos de 2004 a 2006. Atualmente este software é utili-
zado pela COELBA no processo de localizacao geografica das falhas ocorridas na rede.
O banco de dados utilizado pelo SISLOG possui todas as informagoes georeferenciadas
dos componentes da rede de distribuicao primaria que abrange as unidade consumidoras
atendidas em tensao de distribuigao (inferior a 230kV).

O algoritmo utilizado pelo SISLOG para localizacao das falhas esta associ-
ado a impedancia fornecida pelos relés no momento em que ocorre a falha. O célculo de
impedancia elétrica se baseia no algoritmo de Takagi (ZIMMERMAN; COSTELLO, 2004),

representado pela equagao abaixo:

Va

7, =—2 QO
L I+ Ky

(1.1)

Onde : Z; = Impedancia de sequéncia positiva da linha calculada pelo relé; V4 = Tensao
de sequéncia positiva; I4 = Corrente de sequéncia positiva; Ir = Corrente residual; K =
Fator de compensacao.

Em muitos casos a informacao de impedancia fornecida pelos relés pode estar
diretamente relacionada a distancia entre a falha e a fonte supridora. Desta forma, o
software se encarrega de reconstruir o caminho percorrido pela falha e indicar os possiveis
locais de falha. Mesmo com a precisao dos modernos equipamentos, esta abordagem
infelizmente nao é apropriada onde o sistema é composto por diversos componentes he-
terogéneos interligados (Comutadores, Transformadores, Bitolas de cabos distintas, De-
rivagoes na rede, etc).

Com a crescente demanda por energia elétrica, as concessionarias sao impul-
sionadas a expandir suas redes aumentando a quantidade de clientes e por consequéncia
aumentam a complexidade do sistema. E neste sentido que se aplica a abordagem de
sistemas complexos neste trabalho e para isso utilizamos o software Pajek para andlise da
rede. Em geral, a distribuicao de graus, o coeficiente de aglomeracao médio e o caminho
minimo médio sao as principais propriedades calculadas para caracterizar estas redes.

A partir de consultas realizadas no banco de dados podemos extrair dados
como: identificacao dos postes, identificacao das subestacoes, os cabos de distribuicao de
energia que conectam os postes, assim como as coordenadas geograficas de todos estes
componentes. Estas informacoes foram essenciais para o mapeamento da rede no formato
Pajek. Uma vez mapeada a rede, pudemos classifica-la de acordo com as principais to-
pologias (Redes Aleatérias, Redes Small World ou Redes Livres de Escala). A rede em

1SQL Server é um SGBD - Sistema Gerenciador de Banco de Dados relacional criado pela Microsoft Corpora-
tion.
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questao é gerida pela COELBA e é composta por 312 subestacoes e aproximadamente 1,5
milhoes de postes que interligados compreendem quase todo o estado da Bahia.

Na teoria de redes complexas, a analise das interdependéncias geralmente é
feita sob a robustez ou vulnerabilidade da rede, quando uma fracao de seus elementos
estd danificada. A andlise da robustez de um sistema complexo tem sido feito tradi-
cionalmente a partir de dois pontos de vista: Estatica ou Dinamica. Em uma analise
de robustez estatica, os vértices sao eliminados sem a necessidade de redistribuicao de
qualquer quantidade no transporte da rede. Por outro lado, em uma andlise de robustez
dinamica, os vértices sao eliminados e o fluxo ou carga transportada deve ser redistribuido
no resto da rede (ROSAS-CASALS; VALVERDE; SOLé, 2007).

Gerar um arquivo com a rede Ler o arquivo gerado

Consultar ao Banco de Dados .
no formato Pajek

] Armazenar em Identificar o tipo
memaria todos os amastragem

vértices e arestas

Identificar o pardmetro de
rede a ser analisado
(Grau ou Centralidade de
Intermediagéa)

-
=~
-
n
-
-
-

y -

Ordenar os vértices
conforme o pardmetro
escalhido

Escolher uma Aleatdria Coordenada |
fragdo de vértices
que sofrera falha

(

l—gru:nj}qi?jzs\t?:;?iiss R I Escolher uma fragdo de vérices
= Remover suas = que sofrerad falha conforme a
T ordem pré-definida
arestas. -
\ J -
> . r
v s /
= ¥
“
- I
GerarLmisRey Ler o nova Arguivo e !
arquivo no formato 4 T '
Paisk gerado - 1
ek A fragdo de amostragem
foi de 001 do total de
vértices

” ™

Sim Werificar a existéncia
<< de algum vértice
o

ativo ou conectado.

Figura 1.1: Fluxograma do processo de criacdo das redes para simulacdo. Fonte:Autor

Este trabalho se propoe a fazer uma andlise de robustez estatica da rede.
Para isto, elaboramos simulagoes de falhas aleatérias ocorridas na rede que resultaram
em 9.900 redes no formato Pajek. Usando um processo semelhante, elaboramos simulagoes
de ataques coordenados na rede, que por sua vez geraram 45 outras redes. O processo
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utilizado para a elaboracao das simulagoes tanto aleatérias quanto coordenadas podem
ser observadas através de fluxogramas nas Figuras 1.1 e 1.2.

Para as simulagoes de falhas aleatérias, inicialmente foram geradas 99 redes
no formato Pajek, de forma que cada uma delas representa uma falha aleatéria de uma
certa fragao de vértices da rede. As fracoes de falhas foram divididas sistematicamente
em intervalos de 0,01. Esta simulagao foi repetida 100 vezes, gerando finalmente um total
de 9.900 redes. O fluxograma exibido na Figura 1.2 representa o processo para calculo dos
resultados para cada fracao inativa da rede. Entende-se por fracao inativa da rede uma
certa quantidade de vértice que perderam a sua capacidade de conexao com os outros

vértices.

@

el el ﬂ?ﬁﬁ?i”aatﬁi?s 0s lcdnemmlrécnaern?engzlr?;ctada da
formato Pajek s P
vartices e arestas rede

Calcular a quantidade de
vértices existente no maior
componente

Verificar a existéncia
de um outro arguivo Sim

Nao

Calcular a quantidade média
de vértices existéntes no
maior componente para cada
fragdo inativa da rede.

Figura 1.2: Fluxograma do processo de calculo dos resultados para cada fracao de falha na rede.
Fonte: Autor
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1.5 Organizacao da Dissertacao de mestrado

Este documento apresenta 5 capitulos, além da presente introducao, e esta estruturado

da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Sistemas Complexos e Redes Complexas: Apresenta uma in-
troducao sobre sistemas complexos contextualizando o estudo sobre redes e as suas

topologias;

e Capitulo 3 - Rede Elétrica da Bahia - Classificagcao Topoldgica: Apresenta
uma introducgao do sistema de transmissao elétrico utilizado no Brasil e no estado da
Bahia. Apresenta também uma analise topoldgica no contexto de redes complexas;

e Capitulo 4 - Simulacoes de Falhas e Ataques: Apresenta os resultados e

analises de algumas simulagoes na rede de transmissao elétrica do estado da Bahia;

e Capitulo 5 - Consideragoes Finais: Apresenta as conclusoes, contribuigoes e

algumas sugestoes de atividades de pesquisa a serem desenvolvidas no futuro;




Capitulo Dois

Sistemas Complexos e Redes Complexas

2.1 Sistemas Complexos

Um Sistema Complexo é composto por um conjunto de partes que, inter-
conectadas, fazem emergir um comportamento coletivo. Estes sistemas possuem proprie-
dades decorrentes, em sua maioria, das rela¢oes nao-lineares. Alguns exemplos de sistemas
complexos tratam de problemas das mais diversas areas e por diversas vezes desafiam a
compreensao humana, devido a sua caracteristica multidisciplinar. Estes sistemas estao
presentes no campo da medicina, biologia, fisica, sociologia, dentre outros.

As principais caracteristicas existentes em um sistema complexo sao: adap-
tagao, auto-organizagdo e emergéncia (OTTINO, 2004). Algumas destas caracteristicas
podem ser destacadas para um melhor entendimento (NUSSENZVEIG, 2008):

O sistema é dinamico e composto por um grade niimero de unidades;

O sistema é caracterizado pela constante evolucao;

Cada unidade interage com um certo niimero, bem menor, de outras unidades;

O sistema ¢ aberto e interage com o meio ambiente;

O sistema ¢é adaptativo - o cérebro, por exemplo, muda as caracteristicas das inter-
conexoes em funcao da experiéncia adquirida pela interacao com o ambiente. Ou
seja, o numero e a intensidade de conexoes entre os neuronios podem se modificar em

funcao da memdria, ilustrando também o carater dinamico e evolutivo do sistema.

Ordem emergente - o sistema se auto-organiza de forma espontanea, criando ordem

apartir de um estado desordenado.

As redes elétricas, objeto do nosso estudo, sao compostas por um grande
numero de componentes heterogéneos que exercem influéncia entre si, caracterizando um
imenso sistema complexo. A Figura 2.1 representa um exemplo da complexidade estru-

tural, exibindo um emaranhado e intrincado ntimero de conexoes na rede.
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i

Figura 2.1: Rede elétrica do estado de New York. Geradores e subestagoes sao exibidos como
pequenas barras azuis. As linhas que os conectam sao linhas de transmissao e transformadores.
A espessura e a cor da linha indicam o nivel de tensao: vermelho, 765kV e 500kV; marrom, 345
kV; verde, 230kV; cinza, 138kV e menores. Fonte: Strogatz (2001) - Figura fornecida por J.
Thorp e H. Wang.

2.2 Redes Complexas

As redes estao presentes em todas as areas de nossas vidas. O estudo de redes
complexas perpassa toda a ciéncia, desde a neurobiologia a fisica estatistica. O cérebro,
por exemplo, é uma rede de células nervosas conectadas por axonios e as células, por
sua vez, sao redes de moléculas ligadas por reagoes bioquimicas (BARABASI; BONABEAU,
2003). As sociedades também sao redes de pessoas ligadas por amizade, parentesco e lagos
profissionais. As estruturas sociais sao compostas por pessoas ou organizacgoes que podem
estar conectadas por diversos tipos relacoes. Podemos dizer que uma rede social consiste
em um conjunto finito de atores e as relagoes definidas entre eles. A presenga destas
relacoes é critica, e ganha um papel de destaque em uma categoria de redes complexas
chamada de Redes Sociais e Complexas. No campo da biologia, temos por exemplo as
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Tabela 2.1: Exemplos de Redes Complexas.

Tipo de Rede Total de nés  Referéncia

WWW 153.127 Adamic, 1999.

Internet 3.015 - 6.209 Yook ET AL.,2001.

Atores de Hollywood 225.226 Watts and Strogats, 1998.
MEDLINE co-autoria 1.520.251 Newman 2001a,2001b,2001c.
SPIRES co-autoria 56.627 Newman 2001a,2001b,2001c.
Cadeia Alimentar 154 Montoya e Solé, 2000.
Co-ocorréncia de palavras 460.902 Ferrer i Cancho e Solé, 2001.
Rede de energia elétrica 4.941 Watts e Strogatz, 1998.
Sinénimos 22.311 Yook ET AL, 2001.

Fonte: Albert e Barabési (2002)

cadeias alimentares que sao formadas por animais e estao conectados por relacoes pre-
datérias (STROGATZ, 2001). Temos vérios outros exemplos no campo da tecnologia, tais
como a internet, redes elétricas, sistemas de transporte, e até mesmo a linguagem que
estamos usando para transmitir esses pensamentos sao compostas por palavras ligadas
por relagdes sintaticas. (BARAB&SI; BONABEAU, 2003).

Os estudos com redes complexas ganham destaque com a crescente capa-
cidade computacional, possibilitando a andlise de sistemas reais, em diversas areas do

conhecimento (Tabela 2.1).

2.2.1 Introducao historica

As redes complexas tém sua origem a partir de conceitos provenientes da
Teoria dos Grafos. Os primeiros fundamentos da Teoria dos Grafos surgiram quando
Leonhard Euller (1707 - 1783), um matemético suigo, dispos-se a responder o enigma das
sete pontes. No Rio Pregel, junto a cidade de Konigsberg (atualmente Kaliningrado), na
entao Russia, existem ilhas, formando quatro regioes interligadas por um total de sete
pontes. Os habitantes da cidade gostavam de passear pelas pontes e sempre buscavam
uma forma de atravessar todas as pontes apenas uma vez em um passeio. Euller ficou
intrigado com o Problema das Pontes de Konigsberg, popularmente conhecido entre os
habitantes, e propos uma solugao no ano de 1736 utilizando um modelo em grafo (Figura
2.2). Ele provou que nao havia tal caminho e esta solucdo ficou conhecida como caminho
de Euller, que consiste na existéncia de um caminho em um grafo G onde cada aresta de

G ¢ usada apenas uma unica vez. !

1O caminho de Eiiller existe em um grafo conexo se, e somente se, nio existirem mais de 2 vértices com um
nimero impar de arestas incidentes. Um grafo é conexo se existe um caminho de um vértice qualquer a outro.
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Figura 2.2: Possivelmente o primeiro grafo da histéria criado a partir de um modelo simplificado
das pontes de Konigsberg. Fonte: Adaptado de Barabasi (2002).

Os principais modelos de redes complexas serao abordados nas se¢oes seguin-
tes. O primeiro deles é atribuido aos matematicos Paul Erdos e Alfred Rényi no ano de
1959, também conhecido como modelo ER. Neste modelo, os matematicos sugerem que
as redes sdo construidas a partir de ligagoes aleatérias (Segao 2.2.3). No ano de 1998 é
proposto o modelo WS, pelos pesquisadores Duncan Watts e Steven Strogatz das Uni-
versidades de Columbia e Cornell, respectivamente. Neste modelo foi descoberto que as
redes reais nao sao completamente aleatorias como no modelo anterior, e podem possuir
uma determinada lei de formacao (Segao 2.2.4). Por fim, temos um outro modelo cldssico
proposto no ano de 1999 pelos pesquisadores Albert-Laszl6 Barabasi e Réka Albert da
Universidade de Notre Dame nos Estados Unidos, conhecido como modelo BA. O modelo
BA ¢ caracterizado por refletir um modelo de crescimento das redes, onde a ligagao entre
os vértices segue uma lei de adesao preferencial (Segao 2.2.5).

2.2.2 (Grafos

A abstragao matematica de situagoes descritas através de diagramas cons-
tituidos de um conjunto de pontos, juntamente com linhas que ligam alguns pares destes
pontos, da lugar ao conceito de grafo (Figura 2.3).

Um grafo G = (V,E) é uma estrutura matematica que consiste em dois
conjuntos V (finito e nao vazio), e E (relagdo bindria sobre V). Os elementos de V sdo
chamados vértices (ou nés) e os elementos de E sdo chamados arestas. Cada aresta tem
um conjunto de um ou dois vértices associados a ela (GROSS; YELLEN, 1999).

Os grafos permitem que os seres humanos tenham uma melhor percepcao
visual do contexto a ser analisado, podendo evidenciar interpretacoes imperceptiveis de
um certo problema. Como seria descrever de forma textual as rotas de transporte de um
pais inteiro 7 (Figura 2.4). A representagao grafica nos fornece uma visao global, permi-

tindo a andlise de aspectos topoldgicos como a disposicao dos vértices, a forma como eles
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Figura 2.3: Representacdao de um grafo. Conjunto dos vértices V = {1,2,3,4,5}; Conjunto das
arestas E = {a,b,c,d,e}. A ordem de um grafo é dada pela cardinalidade do conjunto de vértices
n = |V|, (n =5). Fonte: Autor.

estao ligados ou como estao aglomerados. Fazendo uma associacao ao objeto do nosso
estudo, em um grafo da rede elétrica do estado da Bahia, os vértices podem representar
os postes e as arestas que fazem a ligacao entre eles representam as linhas de transmissao

de energia.

Figura 2.4: Mapa simplificado do sistema aéreo dos Estados Unidos. Os vértices em vermelho
possuem um numero elevado de ligagoes e sao chamados de “hubs”. Fonte: Barabasi e Bonabeau
(2003)

Sob a perspectiva computacional, os grafos possuem uma representacao nu-
mérica para serem armazenados em estrutura de dados como matrizes de adjacéncias, lista
de adjacéncias ou matrizes de incidéncia (Figura 2.5). As técnicas de armazenamento po-
dem variar de acordo com os recursos computacionais disponiveis de processamento e
memoria, podendo haver variacoes de performance nos mais variados algoritmos desen-
volvidos para grafos.

Dois vértices em um grafo sao ditos adjacentes se ambos sao extremidades
de uma aresta. Na Figura 2.5 a, por exemplo, o vértice v é adjacente ao vértice x e ao
vértice u, mas nao é adjacénte ao vértice w. Quando uma aresta possui extremidades n
e n, o vértice é adjacente a ele mesmo. Neste caso, dizemos que o grafo possui um lago
ou loop.

A matriz de adjacéncia para o grafo G de ordem n é um vetor bidimensio-
nal denotado por A,,x,, onde a;; = 1 se existe uma aresta ligando os pares de vértices (4, j),
caso contrario a;; = 0 (Figura 2.5 a). De forma semelhante a matriz de adjacéncia pode
ser construida para um grafo direcionado, também conhecido como digrafo. Neste
caso as arestas sao chamadas de arcos e conectam um par ordenado de vértices. Os arcos

por sua vez passam a ter um sentido de percurso, de modo que conectam um vértice de

11
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origem a outro de destino (Figura 2.5 b).
No caso especifico dessa pesquisa, foram utilizadas matrizes de adjacéncia
para um grafo nao direcionado e sem a existéncia de loops. Estes recursos computacionais

foram essenciais para a realizacao das simulacoes que serao vistas no Capitulo 4.

G D [x v ow ] ° A 1 2 3 4
O =101 11 o 1[0 1 0 0
b - d A=|v|1 0 0 | ] | O 4=200 0 1 1

o 0 wil 0 0 1 \C} s 30100

w1 1 1 0 410 0

{a) T ' ()

Figura 2.5: (a) Matriz de Adjacéncia de um grafo nao dirigido gera uma matriz simétrica onde
a;j = aji; (b) Matriz de Adjacéncia de um grafo dirigido gera uma matriz assimétrica onde
a;; # aj;. Fonte: Autor.

Alguns conceitos na Teoria dos Grafos sao necessarios para um melhor en-
tendimento das redes complexas. A identificacado de um caminho do vértice ng ao
vértice ny de um grafo G, é dada pela sequéncia de vértices e arestas da seguinte forma :
ng, ag, N1, A1, ..., Ap_1, Ng. O comprimento deste caminho é dado pelo nimero de arestas
nele contido. Na Figura 2.5 a, temos o caminho x,a,v,d,u,e,w de comprimento igual a
3. Um ciclo em um grafo é um caminho de algum vértice ny para ele mesmo, tal que
nenhuma aresta aparece mais de uma vez, e ng € o tinico vértice que aparece mais de uma
vez, exatamente na origem e no final do caminho. Se o grafo G possuir caminhos que
tornem todos os vértices acessiveis a partir de um vértice qualquer, dizemos que o grafo é
conexo. O grau de um vértice em um grafo nao direcionado é o nimero de arestas que
incide nele. Na Figura 2.5 a, o vértice u tem grau 3. Em um grafo direcionado, o grau de
um vértice corresponde ao nimero de arestas que saem do vértice (out-degree) mais o
numero de arestas que chegam ao vértice (in-degree). Na Figura 2.5 b, o vértice 2 tem
out-degree 1 e in-degree 1.

Baseando-se nestes conceitos podemos destacar alguns tipos de grafos impor-
tantes. Quando todos os vértices de um grafo G possuem o mesmo grau, dizemos que G é
um grafo regular. Ja um grafo completo, também conhecido como clique, ¢ um grafo
nao direcionado no qual todos os pares de vértices sao adjacentes, isto é, possui arestas
ligando todos os vértices entre si. Um grafo completo com n vértices é denotado por K,
, € o numero de arestas pode ser escrito por n(n — 1)/2 (Figura 2.7). Podemos perceber

pelo exemplo da Figura 2.6 que nem todo grafo regular é completo.
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Figura 2.6: Grafos Regulares. Fonte:(STROGATZ, 2001) . (a) Grafo Regular de grau 2 com 10
vértices (b) Grafo Regular e Completo de grau 9 com 10 vértices

- AAY

K K2 I-(:1 K, Ks

Figura 2.7: Exemplos de Grafos Completos.

2.2.3 Redes Aleatorias

Durante muitos anos, as redes foram tratadas como sendo completamente
aleatorias. Este paradigma tem suas raizes no trabalho de dois matematicos hiungaros,
Paul Erdos e seu colaborador Alfred Rényi (BARABASI; BONABEAU, 2003). As redes
aleatorias sao aquelas onde a ligacao entre os vértices é feita de forma aleatéria. No
modelo de grafo G(n,p), com um numero fixo de vértices n, cada aresta é incluida no
grafo com probabilidade p, independentemente. Logo, p representa a fracao de arestas
presente, das n(n — 1)/2 possiveis. (NEWMAN, 2003). Inicialmente, o referido grafo pos-
sui todos os seus vértices desconectados, mas a cada passo, dois vértices sao escolhidos
aleatoriamente e conectados com uma probabilidade fixa p. Desta forma, todas as co-
nexoes da rede possuem a mesma probabilidade de ocorréncia, sendo representadas por
um numero médio de conexoes, caracterizando um tipo de rede altamente homogénea.
Esta caracteristica pode ser identificada na distribuicao de graus da rede, que tende a
distribuigao de Poisson, quando o nimero de vértices n é suficientemente grande (Figura
2.8). Para o modelo de Erdos e Rényi, em redes de grande tamanho (n — o), o nimero
médio de conexoes < k > pode ser escrito pela constante z = p.n. Logo, podemos escrever:

n Zke=?
P(k) = ( L )p’“(l —p)"F 1 (2.1)

Curiosamente as primeiras referéncias sobre redes aleatorias foram publicadas
por Ray Solomonoff e Anatol Rapoport, uma década antes da obra classica de Erdos e
Renyi. Acredita-se que Solomonoff e Rapoport nao tenham sido considerado precursores,
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devido a beleza da prova matematica construida por Erdds (BARABASI, 2002).

200

150 4

Namero de vértices
=
8
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T T T T
160 180 200 220 240

(a) (b)

Figura 2.8: (a) Exemplo de uma Rede Aleatéria de Erdos e Rényi (b) Distribuigao de graus
para uma rede com 10.000 vértices, usando uma probabilidade p = 0,2. Cada ponto no grafico
¢ a média sobre 10 redes. Fonte: Rodrigues (2007) adaptacao de Costa et al. (2007)

Erdos e Rényi nao haviam planejado proporcionar uma teoria universal da
formagao das redes, quando contruiram o modelo (NEWMAN, 2003). Contudo, eram muito
mais fascinados pela beleza matematica das redes aleatérias do que pela capacidade do
modelo em representar fielmente a natureza das redes. No artigo publicado no ano de
1959, chegaram a mencionar que “a evolucao dos grafos pode ser considerada um modelo
bastante simplificado da evolucao de certas redes de comunicagao (ferroviario, rodovidrio
ou sistemas de rede elétrica, etc.)”. Mas, apesar desta breve viagem ao mundo real,
o seu trabalho nesta area foi motivado por uma curiosidade profunda dos problemas

matematicos e nao por suas aplicagoes (BARABA4SI, 2002).

2.2.4 Redes Small World

A denominagao Small World faz referéncia ao trabalho literario do escritor
Frigyes Karinthy, chamado “Chain”, no ano de 1929. Este trabalho trata-se de um livro
com alguns contos narrativos, onde o préprio autor compoe uma rede de relacionamentos
entre personagens, e chega a conclusao de que duas pessoas estao ligadas a uma distancia
maxima de cinco outras pessoas. Surgia neste momento o primeiro registro do fenomeno
conhecido por “Mundo Pequeno”. Quase trés décadas depois, no ano de 1967, Stan-
ley Milgram, um professor de Harvard, transformou este conceito em um célebre estudo.
O objetivo de Milgram era encontrar a distancia entre duas pessoas nos Estados Uni-
dos. Ele queria descobrir quantas pessoas conhecidas eram necessarias para conectar dois
individuos aleatériamente. Para isso, fez um experimento distribuindo arbitrariamente

algumas cartas a individuos, e estas cartas deveriam ter como destinatario um certo cor-
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retor da bolsa de valores em Boston. No final do experimento, Milgram descobriu que
o numero médio de pessoas intermediarias era de 5,5 (Figura 2.9). E este nimero é
surpreendentemente muito préximo ao sugerido por Karinthy (BARAB4SI, 2002).

NUMBER OF CHAINS
]

| | 1 1 1 ] | 1
| 2 3 4 5 6 T 8 8 10 o2
NUMBER OF INTERMEDIARIES

(=]
f=lv

Figura 2.9: Distribuicao de frequéncia com o ntimero de pessoas intermedidrias entre a origem
e o destino das cartas. Fonte: Milgram (1969)

As redes Small World sofreram fortes influéncias dos estudos da sociologia.
Mark Granovetter, ainda estudante em Harvard no ano de 1960, percebeu a evolugao
que as redes sociais teriam nos préximos anos, e apresentou seu primeiro artigo sobre o
assunto. Inicialmente, as publica¢oes nao tiveram repercussao, mas em 1973, Granovetter
publica um novo artigo em um periédico chamado American Journal of Sociology, falando
sobre “a for¢a dos lagos fracos” (BARABESI, 2002) e a partir deste momento os estudos de
redes sociais comecam a tomar outro rumo. Na opiniao de Granovetter a sociedade
¢ estruturada em grupos altamente conectados, com circulos de amigos onde todos se
conhecem, e algumas poucas ligagoes fazem conexao entre estes aglomerados. Se esta
descrigao estiver correta, entao a sociedade é uma colecao de grafos completos, com grupos
pequenos, em que cada vértice esta conectado a todos os outros dentro de um cluster. E
estes grafos completos por sua vez, estao ligados a outros por lagos fracos entre conhecidos
pertencentes a diferentes circulos de amigos (Figura 2.10).

Diante desta percepcao estrutural da sociedade, o universo aleatorio de Erdos
e Rényi, até entao conhecido por todos, é muito diferente da realidade. Em uma rede
aleatéria nao haveria circulos de amizade, ja que duas pessoas escolhidas aleatoriamente
teriam a mesma probabilidade de se relacionarem. A solugao para este conflito viria so-
mente trés décadas depois com os estudos de Watts e Strogatz.

Curiosamente, a solucao nao veio da sociologia nem da Teoria dos Grafos.

Ducan Watts, trabalhando em seu doutorado em matemaética aplicada na universidade de
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Figura 2.10: Representagao da sociedade na visao de Mark Granovetter. Fonte: Barabdasi (2002)

Cornell em meados dos anos de 1990, foi convidado a investigar um problema peculiar:
como os grilos sincronizavam seu cricrilar. Assim como os grilos, os vaga-lumes mis-
teriosamente sincronizam o piscar das luzes e sao exemplos de auto-organizacao, muito
pesquisada por fisicos e matematicos. Para tentar compreender o problema de sincro-
nizacao, Watts passou a fazer a seguinte reflexao : “Sera que todos os grilos ouviam uns
aos outros? Ou serda que cada um escolhia um favorito para tentar sincronizar com um
unico? Qual é a estrutura de rede onde grilos ou pessoas, influenciam uns aos outros 7”.
Watts decidiu entao procurar seu orientador Steven Strogatz para um conselho, e juntos
passaram a pensar cada vez mais em redes e cada vez menos em grilos (BARAB4SI, 2002).

Os argumentos de Granovetter sobre a estrutura da sociedade pareciam fazer
sentido, mas era necessario reunir provas sobre a existéncia de clusters na sociedade. Para
isso, Watts e Strogatz (1998) introduziram o conceito de coeficiente de aglomerac¢ao. Com
este coeficiente é possivel comprovar o quao unido é um determinado circulo de amizade.
Quanto mais proximo de 1 for o coeficiente, mais préximos serao os amigos entre si. O

coeficiente de aglomeracao é representado por :

2k,

Q:m@—n

(2.2)
ki(ki—1)
2
¢ numero total de arestas possiveis entre os vértices vizinhos de i; k; é o grau do vértice 7.

Onde : F; é o numero de arestas existentes entre os vértices adjacentes ao vértice i;

O coeficiente de aglomeracao de toda a rede é a média dos C; de todos os

vértices, representado por :

1 N

Para explicar os agrupamentos existéntes nas redes, Watts e Strogatz ofere-

ceram uma alternativa ao modelo de Erdos e Rényi em seu estudo de 1998, publicado
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na revista Nature. Para modelar redes com alta aglomeragao, Watts e Strogatz imagina-
ram um circulo de vértices, onde cada vértice esta conectado aos seus vizinhos imediatos.
Para fazer desta rede uma Small World, alguns links extras foram adicionados, ligando
aleatoriamente vértices selecionados. Estas ligagoes de longo alcance oferecem atalhos
cruciais entre vértices distantes, encurtando drasticamente a separagao média entre todos
os vértices.

Descobriram que embora as redes regulares e grafos aleatérios sejam idea-
lizacoes tteis, muitas redes reais estao em algum lugar entre os extremos da ordem e da
aleatoriedade. O modelo proposto busca um meio termo, onde os links de uma rede regu-
lar sao religados aleatoriamente com uma probabilidade 0 < p < 1 (WATTS; STROGATZ,
1998) (Figura 2.11).

Regular Small-world

Increasing randomness

Figura 2.11: A figura representa o procedimento de religacao aleatéria do modelo de Watts e
Strogatz, que interpola entre um anel regular a uma rede aleatéria, sem alterar o nimero de
vértices ou arestas. Comecamos com N = 20 vértices, cada um conectado a seus quatro vizinhos
mais proximos. Para p = 0 o anel original é inalterado, como p aumenta a rede se torna cada
vez mais desordenada, até p = 1, onde todas as arestas estao religadas aleatoriamente. Fonte:
Watts e Strogatz (1998)

2.2.5 Redes Livre de Escala

As redes livres de escala tém como caracteristica a existéncia de um numero
relativamente pequeno de vértices com grau muito alto e um niimero muito grande vértices
com grau muito baixo (Figura 2.12). Neste tipo de rede, os vértices altamente conectados
sao chamados conectores ou hubs, e o numero de conexoes nao pode ser representado
por um grau caracteristico como no caso das redes aleatérias (Figura 2.8). A visao de
mundo aleatério de Erdos e Rényi é posto a prova pela segunda vez. O modelo de Watts
e Strogatz tenta conciliar a ideia de aleatoriedade com novos conceitos, como o coeficiente
de aglomeracao, mas como explicar agora o surgimento dos hubs?

Em 1999, Albert-Laszlé Barabasi e Reka Albert da Universidade de Notre
Dame nos Estados Unidos, decidiram mapear a rede mundial da internet ( World Wide
Web) e descobriram uma total auséncia de democracia entre a conexao de péaginas da
rede. O resultado do mapeamento revelou evidéncias de um elevado grau de desigualdade
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na topologia da Web. Das aproximadamente 325.000 paginas da Universidade de Notre
Dame, 82% tinham menos que trés links e cerca de 42 paginas tinham sido referenciadas
por mais de mil outras paginas (BARAB&SI, 2002). Ou seja, a distribuigdo de conexdes
nao é "democratica”, isto é, nao é uma distribuicao de Poisson. Esta diferenca tao grande
pode ser comprovada pelo grafico de distribuicao de graus em uma escala log-log, se-
guindo o ajuste de um expressao matematica chamada de lei de poténcia, denotada por
P(k) ~ k=7, com expoente bem definido e préximo a 2 no caso da rede WWW. A Figura
2.12 representa um exemplo de rede que segue uma lei de poténcia.

10004
.

Numero de vértices

(a) (b)

Figura 2.12: (a) Exemplo de uma Rede Livre de Escala de Barabasi e Albert (b) Distribuigao
de graus para uma rede com 10.000 vértices considerando m = 5. Cada ponto no grafico é a
média sobre 10 redes. Fonte: Rodrigues (2007) adaptagao de Costa et al. (2007)

Na maioria dos eventos relacionados a natureza, as quantidades seguem uma
curva em formato de sino, caracterizada por um pico, semalhante a uma distribuicao das
redes aleatorias. O mesmo nao ocorre nas leis de poténcia que seguem uma curva con-
tinuamente crescente, ou decrescente (Figura 2.13). Uma diferenga importante entre as
duas distribuigoes é que as curvas em sino tém uma cauda exponencial em decomposicao,
diminuindo muito mais rapidamente do que em uma lei de poténcia. Esta cauda exponen-
cial é responsavel pela auséncia de hubs. Por outro lado, as leis de poténcia decompoem
muito mais lentamente, permitindo “eventos raros”, como os hubs (BARABA4SI, 2002). Em
funcao destas caracteristicas, as redes complexas que seguem uma lei de poténcia sao cha-
madas de redes livre de escala, pela invariancia escalar e por nao possuirem um vértice

com caracteristicas comuns a todos os vértices da rede.

As diferencas visuais e estruturais sao marcantes quando comparamos uma
rede aleatéria e uma rede livre de escala. Na Figura 2.13 temos a esquerda um sistema
rodoviario simplificado dos Estados Unidos, onde as cidades sao os vértices e as arestas
sao as estradas. Podemos observar uma rede bastante uniforme, onde cada cidade tem
pelo menos um link para o sistema rodoviario, e nao existem cidades servidas por cente-

nas de estradas. No mapa a direita temos um contraste, representando o sistema aéreo.
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Random Network Scale-Free Network

Bell Curve Distribution of Node Linkages Power Law Distribution of Node Linkages

—Typical node

Number of Nodes

Number of Nodes

Number of Nodes
[log scale)

Number of Links Number of Links Number of Links (log scale]

Figura 2.13: O sistema vidrio dos EUA em comparagdo ao sistema aéreo. Fonte: Barabdsi e
Bonabeau (2003)

Observamos a existéncia de poucos hubs (vermelho) com um grande nimero de ligagoes,
e a grande maioria dos aeroportos possuem poucas ligagoes.

O estudo da World Wide Web feito por Barabasi e Albert, baseava-se na rede
virtual de paginas web ligadas por hiperlinks, mas um outro estudo foi feito baseando-se
na estrutura fisica da internet. Este estudo foi feito pelos irmaos Michalis Faloutsos da
Universidade da Califérnia em Riverside, Petros Faloutsos da Universidade de Toronto e
Christos Faloutsos da Carnegie Mellon University. Novamente o resultado do estudo re-
velou uma topologia livre de escala. Diversos outros estudos identificaram esta topologia
em suas redes. Cientistas da Universidade de Boston e da Universidade de Estocolmo,
por exemplo, identificaram uma lei de poténcia em uma rede de relagoes sexuais entre
pessoas na Suécia (BARABAST; BONABEAU, 2003).

A descoberta de leis de poténcia nas redes levantou suspeitas de outros
fenomenos naturais, colocando as redes na vanguarda dos sistemas complexos em ge-
ral. As leis de poténcia estao no cerne de alguns dos avancos conceituais na segunda
metade do século XX, surgindo em campos como o caos, fractais, e transicoes de fase.
Novos estudos foram feitos e os cientistas comecaram a perceber que a existéncia dos
hubs nessas redes determinavam a estabilidade estrutural, o comportamento dinamico, a
robustez, a tolerancia a falhas e ataques na rede (BARAB4SI, 2002).

Inspirados pelas novas descobertas Barabési e Albert propuseram no ano de
1999 um modelo de crescimento das redes. No modelo de Erdos e Rényi, assume-se um
nimero fixo de vértices que se mantém inalterados ao longo da evolucao da rede. Diante
das caracteristicas reveladas nas redes livre de escala, um novo modelo precisava ser cri-
ado para sustentar a constante evolugao das redes. A rede WWW, assim como outras
redes, comecou com apenas um vértice, mas evoluiu de forma incremental, com a adigao
de novos e novos vértices, transformando-se na enorme rede que conhecemos hoje. Surgia
entao, no ano de 1999 a publicacao do modelo de crescimento das redes baseando-se nas

seguintes premissas (Figura 2.14):
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e (Crescimento: Iniciando-se com um pequeno numero de vértices ng e a cada passo
em um periodo de tempo é adicionado um novo vértice com m arestas (m < ng) que

se conectam com vértices ja presentes na rede.

e Adesao preferencial: O novo vértice a ser adicionado na rede tende a se conectar
com os vértices com a maior probabilidade de conexao, que é dada pela razao entre
seu grau e o somatoério de todos os graus dos vértices da rede.

Figura 2.14: Modelo de crescimento da rede proposto por Barabasi e Albert. Fonte: Barabdsi e
Bonabeau (2003)

Baseando-se nesta proposta de crescimento da topologia livre de escala, po-
demos observar um fenomeno interessante: “O rico fica mais rico”. Na medida em que
a rede se expande, os vértices iniciais tém claramente mais chance de adquirir mais links
do que os demais vértices. Juntamente com o conceito de adesao preferencial, os novos
vértices preferem estabelecer vinculos com os vértices mais conectados, formando assim

0s hubs.

2.2.6 Indices para analise de Redes Sociais

As redes sociais sao estruturas compostas por pessoas ou organizagoes que
podem estar conectadas por diversos tipos relagoes. De uma forma mais genérica, os
atores que compoem esta rede relacionam-se entre si, estabelecendo vinculos de amizade
ou profissionais, compartilhando interesses que os mantém conectados. Uma rede social
consiste em um conjunto finito de atores e as relagoes definidas entre eles (WASSERMAN;
FAUST, 1994). Os atores podem ser de diversos tipos: pessoas, organizagoes, comunidades,
nacoes. As relagoes normalmente ocorrem de forma direta entre os atores vizinhos e podem
representar relacoes afetivas de amizade, respeito e sentimento.

Um dos principais estudos na analise de redes sociais € a identificagao do ator
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“mais importante”’na rede. Atores mais importantes, ou mais proeminentes, geralmente
estao localizados em pontos estratégicos da rede. Este estudo pode ser estendido as redes
complexas, e ajudar-nos a encontrar os pontos de vulnerabilidade de uma rede, como
no caso das redes elétricas. Algumas medidas importantes podem ser utilizadas neste
estudo como: centralidade de grau, centralidade de proximidade (closeness centrality), e
centralidade de intermediagao (betweenness centrality).

A centralidade de grau de um vértice é dada por:

Cp(v;) = d(v;) = Z vij (2.5)

Onde, d(v;) representa o numero de vértices adjacentes ao vértice i, ou simplesmente
o grau do vértice i. Tal medida pode ser normalizada, permitindo a comparagao entre

vértices de diferentes redes :

Cp(vr) = (2.6)

A centralidade de proximidade de um vértice, mede o quanto este vértice esta
proximo de todos os demais vértices da rede. O calculo da centralidade por proximidade
¢ dado pelo inverso da soma das distancias geodésicas de um determinado vértice v em
relacao a todos os demais vértices da rede. A centralidade por proximidade pode ser
entendida como o inverso da centralidade, uma vez que, quanto maior a distancia menor

a proximidade :

Co(v)™ =) d(vi,v;) (2.7)
j=1
Normalizando o indice obtemos :

7‘1*1 d Vi, U5 - n —
L (v) = (M> _ En—l — (n— 1)Ce(vy) (2.8)

n—1 i1 d(vi, v;)

A centralidade de intermediacao, mede a frequéncia de um vértice v ocorrer
entre pares de outros vértices em caminhos geodésicos mais curtos que os conectam. Os
vértices com alto grau de intermediacao tém um grande potencial de controle do fluxo de
informacao na rede. Estes vértices normalmente estao localizados em pontos estratégicos,
criando canais de comunicacao entre as partes da rede. Em uma rede de distribuicao
de energia por exemplo, a remocao de um destes vértices pode causar a interrup¢ao no
fornecimento de energia de uma grande parte da rede. Este indice pode ser calculado de
acordo com a seguinte equagao:

Calv) = > bis(w) = > 95k (vi) (2.9)

i Jik
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Onde, gji(v;) é o nimero de caminhos geodésicos entre v; e v; que passam pelo vértice
Ug; gk ¢ nimero total de caminhos geodésicos entre os vértices v; e v;.

Para normalizar o indice temos:

CB(Ui)
(n—1)(n—2)/2

Cl(v;) = (2.10)
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Rede Elétrica da Bahia

O consumo de energia na sociedade estd associado ao desenvolvimento, pro-
dutividade, conforto e qualidade de vida dos seus cidadaos. No mundo moderno, a energia
elétrica é predominante na producao de bens de servicos, tecnologia e telecomunicagoes.
Por isso, o aumento no consumo de energia é proporcional ao crescimento populacional e
economico em diversos paises emergentes. O grafico da Figura 3.1 apresenta uma projegao
do crescimento da geracao de eletricidade, classificada por tipo de combustivel. Tomando
o ano de 2010 como referéncia, podemos ter um aumento na produgao mundial de eletri-
cidade de aproximadamente 50% até o ano de 2030.

No cenério brasileiro, o Ministério de Minas e Energia (MME) é responsavel
por formular os principios basicos para definicao das diretrizes da politica energética na-
cional (Figura 3.2). No ano de 2004, foi criada a Empresa de Pesquisa Energética (EPE)
vinculada ao MME, com o objetivo de prestar servicos na area de estudos e pesquisas
destinados a subsidiar o planejamento do setor energético, tais como energia elétrica,
petrdleo, gas natural e seus derivados, carvao mineral, fontes energéticas renovaveis e
eficiéncia energética, dentre outras. A Lei n® 10.847, em seu Art. 4°, inciso II, estabelece
entre as competéncias da EPE, a elaboracao e publicagao de um relatério consolidado do
Balango Energético Nacional (BEN).

B Renewables / Renovaveis
OCoal / carvdo

ONatural Gas / Gés Natural
H Nuclear / Nuclear
OLiquids /Liquidos

Trillion Kilowatthours

0.0 T T
2006 2010 2015 2020 2025 2030

Figura 3.1: Projecao do consumo mundial de energia. Fonte: Autor - adaptado do International
Energy Outlook (2009).

O relatorio do BEN é divulgado anualmente e contém uma extensa pesquisa,
contabilizando dados sobre oferta e consumo de energia no Brasil. Podemos observar na
Figura 3.3 um aumento constante no consumo de energia elétrica no pais, desde o ano de
1970, segundo o relatério do BEN 2011, ano base 2010 *. O consumo de energia elétrica

'A tonelada equivalente de petréleo (tep) é a unidade comum na qual se convertem as unidades de medida
das diferentes formas de energia utilizadas no BEN. Os fatores de conversdo sao calculados com base no poder
calorifico superior de cada energético em relagdo ao do petréleo, de 10800 kecal/kg.
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fica abaixo somente da classificacao de derivados de petréleo, que por sua vez contempla
a gasolina, 6leo diesel, 6leo combustivel, querosene, entre outros. De um modo geral,
observamos também um aumento progressivo de todas as fontes de energia comprovando
a projecao de consumo mundial. Dentre as fontes primdrias e secundérias de energia exis-
tentes no Brasil, a hidraulica é a que mais contribui para a producao de energia elétrica
(Figura 3.4).

ONS ANEEL CCEE !
Operador Nacional Agéncia Nacional Cimara de 2
do Sistema Elétrico de Energia Elétrica de Energia Elétrica

Figura 3.2: Estrutura Organizacional do Setor Elétrico Brasileiro. Fonte: ANNEL (2009)

Diante do cenario exposto do setor elétrico brasileiro, onde as hidrelétricas
sao as principais fontes supridoras de energia, somos levados a fazer uma primeira reflexao.
As hidrelétricas sao normalmente instaladas em regioes distantes dos centros urbanos que
sao os maiores consumidores de energia. Com isso, para garantir o fornecimento de ener-
gia, sao necessarias grandes extensoes de linhas de transmissao e linhas de distribuicao
para o consumidor final, gerando um alto custo de instalagao e manutencao dessa grande
e complexa rede. A eletricidade possui algumas caracteristicas peculiares em relacao as
demais fontes de energia, que devem ser levadas em consideragao neste tipo de anélise:

e Dificuldade de armazenamento. Existem condigoes operacionais restritivas que im-
poem a geracao de eletricidade seja feita na medida em que é consumida. Isto faz com
que o sistema elétrico seja dimensionado pelo nivel méaximo de energia demandada,

resultando muitas vezes em ociosidade das instalagoes;

e Dificuldade de atendimento. A distancia entre os locais de geracao de energia e os
consumidores exige um alto investimento financeiro e um planejamento constante em
agoes relacionadas a operacao e manutencgao, pois estao sujeitos a falha a qualquer

momento. Além das restrigoes fisicas para a operagao segura e confiavel;

e Ocorréncia de falhas aleatorias tanto na geracao, como na transmissao e distribuicao

de energia.
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Figura 3.3: Grafico do consumo final energético brasileiro por fonte. Fonte: BEN (2011)
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Figura 3.4: Grafico da oferta interna de energia elétrica por fonte. Fonte: BEN (2011)

O Sistema Elétrico Nacional é composto pelo Sistema Interligado Nacional

(SIN) e pelos Sistemas Isolados, localizados principalmente no Norte do pais (Figura 3.5).
O SIN ¢ formado por empresas das regioes Sul, Sudeste, Centro-Oeste, Nordeste e parte

da regiao Norte. Com tamanho e caracteristicas que permitem considera-lo tinico em

ambito mundial, o sistema de producao e transmissao de energia elétrica do Brasil é um

sistema hidrotérmico de grande porte, com forte predominancia de usinas hidrelétricas
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Figura 3.5: Mapa com representacao simplificada da integragao entre os sistemas de producao e
transmissao, para o suprimento do mercado consumidor. Fonte: Operador Nacional dos Sistemas
Elétricos (ONS). (2003). Disponivel em: www.ons.br/ons/sin/index.htm (adaptado).

e com multiplos proprietarios. Como as usinas hidrelétricas sao construidas em espagos
proximos a afluentes e desniveis dos rios, geralmente situados em locais distantes dos cen-
tros consumidores, foi necessario desenvolver no pais um extenso sistema de transmissao.
Essa distancia geografica, associada a grande extensao territorial e as variacoes climaticas
e hidrologicas do pais, tende a ocasionar excedente ou escassez de producao hidrelétrica
em determinadas regioes e periodos do ano. A interligacao viabiliza a troca de energia
entre regioes, permitindo a obtencao dos beneficios das diferentes bacias hidrograficas

brasileiras.
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3.1 Redes Elétricas

A estrutura do sistema elétrico compreende os sistemas de geracao, trans-
missao e distribuicao (Figura 3.6). No caso do Brasil, as usinas sdo responsaveis pela
geracao de energia que é transmitida através dos sistemas de transmissao de alta tensao,

que em seguida é distribuida para sistemas de distribuicao de média e baixa tensao.

Plantas de Geragao

Rede de
Transmissao

Subestagao

Rede de
Sub-transmissao

Rede de
Distribuigao

Transformacdor

\# lA MT/BT
J\
I f\f[ Croufoem ™

Figura 3.6: Estrutura tradicional de uma rede de energia elétrica. Fonte: ANEEL (2009)

A rede de transmissao liga as grandes usinas de geragao as areas de grande
consumo. Em geral, apenas poucos consumidores com um alto consumo de energia elétrica
sao conectados as redes de transmissao onde predomina a estrutura de linhas aéreas. Qual-
quer falta nesse nivel pode levar a descontinuidade de suprimento para um grande niimero
de consumidores. A energia elétrica é permanentemente monitorada e gerenciada por um
centro de controle. O nivel de tensao depende do pais, mas normalmente o nivel de
tensao estabelecido esta entre 220 kV e 765 kV. As principais empresas investidoras em
linhas de transmissao no pais estao relacionadas na Tabela 3.1. A expansao da malha de
transmissao pode ser observada na Tabela 3.2.

A rede de sub-transmissao recebe energia da rede de transmissao com
objetivo de transportar energia elétrica a pequenas cidades ou importantes consumidores
industriais. O nivel de tensao esta entre 35kV e 160 kV. Em geral, o arranjo das redes
de sub-transmissao é em anel para aumentar a seguranca do sistema. A estrutura dessas
redes é em geral em linhas aéreas, por vezes cabos subterraneos préximos a centros urbanos
fazem parte da rede. A permissao para novas linhas aéreas esta cada vez mais demorada
devido ao grande numero de estudos de impacto ambiental e oposicao social. Como
resultado, é cada vez mais dificil e caro para as redes de sub-transmissao alcancar areas
de alta densidade populacional. Os sistemas de protecao sao do mesmo tipo daqueles
usados para as redes de transmissao e o controle é regional.
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Tabela 3.1: Extensao das Linhas de Transmissao

N° EMPRESA Linhas(km)
2008 2009
1° FURNAS 19.082  19.091
20 CTEEP 18.495 18.687
30 CHESF 18.260 18.588
40 ELETROSUL 10.693  11.305
50 ELETRONORTE  7.856  9.869
6° CEEE 6.008  5.863
7 CEMIG 4875  4.875
8° COPEL 1766 1.775

Fonte: ABRATE, Revisao 05.05.2010

Tabela 3.2: Expansao Anual da Rede Bésica de Transmissao (km)

LT - Km 2006 2007 2008 2009 2010
Extensao Inicial 82.991,0 86.189,0 87.184,4 90.282,8 93.295,3
Acréscimo Anual 3.198,0 9954  3.098,4 3.012,5  2.524,0

Total 86.189,0 87.184,4 90.282,8 93.295,3 95.819,3

Fonte: ANEEL (2010)

As redes de distribuicao alimentam consumidores industriais de médio
e pequeno porte, consumidores comerciais e de servicos e consumidores residenciais. Os

niveis de tensao de distribuicao sdo assim classificados segundo o PRODIST 2:

e Alta tensao de distribuicdo (AT): tensdo entre fases cujo valor eficaz é igual ou
superior a 69kV e inferior a 230kV;

e Média tensao de distribuigao (MT): tensao entre fases cujo valor eficaz é superior a
1kV e inferior a 69kV;

e Baixa tensao de distribuigao (BT): tensao entre fases cujo valor eficaz é igual ou
inferior a 1kV.

Na Figura 3.7 temos um diagrama com a representacao dos varios segmentos
de um sistema de poténcia com seus respectivos niveis de tensao. Os niveis de tensao
praticados no Brasil variam de 110V a 765Kv.

Os sistemas elétricos podem ser representados graficamente através de Dia-
gramas Unifilares, Diagramas Multifilares ou Diagrama Equivalente por Fase. Na Figura
3.8 temos um diagrama unifilar simplificado de um sistema elétrico de poténcia. Os dia-
gramas multifilares podem ser bifasicos ou trifasicos e podem ser usados na representagao

20s Procedimentos de Distribuicdo - PRODIST sio documentos elaborados pela ANEEL e normatizam e
padronizam as atividades técnicas relacionadas ao funcionamento e desempenho dos sistemas de distribuigao de
energia elétrica.
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Subestagao de
Geragao

Subestagao de
Transmissao

Subestagao de
Distribuigdo

Subestagéo de
Utilizagao

«—%5}%% :||§§||: :}%%e

Geracéo
12kV-24kV

Transmissio
138kV-765kV
Grandes Consumidores
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Distribuicao
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1 kV<V= 35 kV
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Figura 3.7: Estrutura tradicional de uma rede de energia elétrica por nivel de tensao. UAT =
Ultra Alta Tensao; EAT = Extra Alta Tensao; AT = Alta Tensao; MT = Média Tensao; BT =

Baixa Tensao. Fonte: ANEEL (2009)

de um circuito de saida ou na interligacao de subestacoes através de linhas de transmissao

(Figura 3.9). O diagrama equivalente por fase normalmente é utilizado para mostrar da-

dos de impedancia de geradores, linhas, transformadores, capacitores, cabos e outros.
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Figura 3.8: Diagrama unifilar simplificado de um Sistema elétrico de poténcia. D = Equipamen-
tos de Disjungao; SE1 = Subestagao Elebadora; SE2 = Subestacao Distribuidora; LT = Linha

de Transmissao. Fonte: Leao (2009)
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Figura 3.9: Diagrama trifilar de uma linha de transmissao interligando subestacoes com protecao
sobrecorrente direcional. Fonte: Leao (2009)

Na Figura 3.10 temos uma representacao bastante simplificada que pode

esclarecer de forma intuitiva as trés formas de diagramacao.
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Figura 3.10: (a)Diagrama unifilar; (b)Diagrama trifilar e impedéncia; (c)Diagrama com circuito
equivalente por fase. Fonte: Leao (2009)
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3.2 Rede elétrica da Bahia

Inicialmente, tragamos um panorama geral sobre o consumo de energia, em
seguida apresentamos um cendario brasileiro sobre a oferta e o consumo de energia elétrica.
Agora, entraremos no principal ponto onde a pesquisa esta concentrada, que é a rede de
transmissao e distribuicao do estado da Bahia.

Na maioria dos Estados brasileiros, principalmente nas regioes Norte e Nor-
deste, a area de concessao das empresas de distribuicao corresponde aos limites geograficos
estaduais. O mesmo nao acontece em Sao Paulo e Rio Grande do Sul, onde existem con-
cessiondrias com areas de abrangéncia menores. Em alguns casos, as areas de concessao
sao descontinuas, e podem inclusive ultrapassar os limites geograficos do Estado, como
ilustrado na Figura 3.12. Assim, as nossas principais referéncias de empresas que atuam
no mercado baiano sdo : CHESF (Atuando principalmente sobre as linhas de transmissao)
e COELBA (Atuando principalmente sobre as linhas de distribuicao).

A CHESF possui um dos maiores sistemas de transmissao de energia elétrica
em alta tensao do Brasil. Atualmente possui mais de 18 mil quilometros de linhas de
transmissao (Tabela 3.1), e abrange a regiao Nordeste quase totalmente. O sistema de
transmissao da CHESF interliga os estados do Nordeste e une a regiao aos sistemas das
regioes Norte, Sudeste e Centro-Oeste do Brasil.

A COELBA, empresa concessionaria na Bahia, novamente comprova o au-
mento constante no consumo de energia (Figura 3.11). De acordo com dados divulgados
pela prépria empresa, foi registrado um aumento de 7,5% na energia distribuida em 2010,
em relagdo ao ano anterior, sendo marco o mes de maior volume de energia vendida. As
classes que tiveram aumento mais expressivo no acumulado do ano foram as classes in-
dustrial (11,8%) e rural (8,0%). Isso pode ser explicado pelo crescimento da economia
baiana, além da quantidade expressiva de ligacoes na area rural do estado, 75 mil apenas
em 2009, através do programa Luz Para Todos. As classes residencial e comercial também
registraram crescimento no consumo de energia tanto no més de dezembro quanto no acu-
mulado do ano, terminando 2010 com incremento de 7,5% e 5,3%, respectivamente. A

crescente expansao da rede pode ser observada na Tabela 3.3.

Evolugio do NMimero de Cllentes Ativos Evolugio do Consumo (GWh)

4875770
5000000 16,000 14262
aamg sy 4462210 —

4500000 4039712 14,000 =010 12800
4000000 | 3852074 DA 11.501
74 12,000 10,686
3500000 10.000
3000000
8.000
2500000
2000000 6000
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Figura 3.11: Evolucao do consumo de energia elétrica na Bahia. Fonte: COELBA (2012)
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Tabela 3.3: Expansao Anual dos Dados Fisicos da Rede COELBA
1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Linhas de Transmissao 7.091 7424 7514 7.616 7.628 8.039 8.052 8.200 8.248
Quantidade de Subestagoes 222 231 233 243 248 252 255 258 260
Fonte: COELBA (2012).
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Figura 3.12: Mapa da distribuicao regional das concessionarias de energia. Fonte: ANEEL
(2004)
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3.3 Qualidade do Servigo

O desempenho das empresas distribuidoras referente a continuidade do servigo
prestado de energia elétrica é medido com base em um conjunto de indicadores, segundo
Resolucao ANEEL n° 024, de 27 de janeiro de 2000. Alguns dos indicadores sao deno-
minados DEC e FEC. O DEC (Duracao Equivalente de Interrupgao por Unidade Consu-
midora) indica o nimero de horas em média que um determinado conjunto de unidades
consumidores fica sem energia elétrica durante um periodo, geralmente mensal. Ja o FEC
(Frequéncia Equivalente de Interrupc¢ao por Unidade Consumidora) indica quantas vezes,
em média, houve interrupgao nas unidades consumidoras (residéncia, comércio, industria
etc). As metas de DEC e FEC estao definidas em resolucao especifica da ANEEL.

O DEC pode ser calculado pela Equagao 3.1

DEC = 2t C“C(?‘T(i) (3.1)

O FEC pode ser calculado pela Equacao 3.2

_ 22 Ca(i)
FEC = =220 (3.2)

onde, T'(i) = tempo de duracao de cada interrupgao do conjunto de consumidores con-
siderados em horas; C'a(i) = nimero de consumidores do conjunto considerado, atingido
nas interrupgoes e C's = niimero total de consumidores do conjunto considerado.

Diante de um sistema em constante evolucao, ¢ comum a ocorréncia de al-
gumas interrrupcoes de energia, como quedas de tensao ou falhas na alimentagao. Estas
interrupgoes podem ser causadas por diversos motivos:

Manutengao no sistema elétrico;

Meio Ambiente (Poluigao, Corrosao, Erosao, Vento);

Préprias do sistema (Sobrecarga, Subtensao, Sobretensao, Falhas de Equipamento)

Terceiros (Acidente, Roubo, Vandalismo)

Nas Figuras 3.13 e 3.14 temos a evolucao dos indicadores DEC e FEC de
todo o pais. Em 2010, o DEC foi de 18,40 horas, ou seja, o brasileiro ficou, em média, 18
horas e 24 minutos sem energia. O nimero, apesar de menor que o de 2009, que foi de
18,77 ou 18 horas e 46 minutos, é maior que os observados entre 2000 a 2008.
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Figura 3.13: Evolucao do indicador de qualidade DEC. Fonte: ANEEL (2010)

Em relacao a frequéncia das interrupgoes, constata-se a queda constante do
FEC apurado, que foi de 11,35 vezes, o menor observado desde 1996, série historica que
coincide com a criacao da ANEEL. Na pratica, o indice significa que o brasileiro ficou,
em média, 11,35 vezes sem energia ao longo de 2010.

Figura 3.14: Evolugao do indicador de qualidade FEC. Fonte: ANEEL (2010)

Na avaliacao regional, os indicadores demonstram que, na regiao Norte, ha
mais interrupgoes no fornecimento de energia e que a duracao dessas interrupgoes é su-
perior a média nacional. Em contrapartida, a regiao Sudeste tem os menores indices

(Figuras 3.15 e 3.16).
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Figura 3.15: Evolugao do indicador de qualidade DEC por regiao. Fonte: ANEEL (2010)

Figura 3.16: Evolucao do indicador de qualidade FEC por regiao. ANEEL (2010)

Com a publica¢ao da Resolucao n°. 395/2009, que fez a revisao dos Procedi-
mentos de Distribui¢ao de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), os
limites para os indicadores se tornaram mais exigentes. O PRODIST normatiza o relacio-
namento entre as distribuidoras de energia elétrica, consumidores e geradores conectados
aos sistemas de distribuigao. As concessiondrias que nao cumpriam com os limites exigidos
para os indicadores de qualidade eram obrigadas a pagar multa. Com a referida resolucao,
as concessiondrias que descumprirem os limites exigidos, devem pagar o motante devido
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ao consumidor que teve seu limite superado. A compensacao deve ser creditada na fatura
até dois meses apos o periodo de apuragao das interrupgoes.

Os consumidores de energia elétrica receberam R$ 360,24 milhoes em com-
pensacao por interrupgoes no fornecimento de energia elétrica em 2010. Foram pagas
94,89 milhoes de compensacoes pelo descumprimento dos indicadores.

3.4 Localizacao de falhas na rede

As concessionarias de energia sofrem uma forte pressao para atender aos in-
dicadores de qualidade. O nao cumprimento dos mesmos, pode gerar um desgaste muito
grande na relacao cliente e fornecedor. Mesmo com a compensacao financeira que os con-
sumidores recebem devido as interrupgoes no fornecimento de energia, os prejuizos podem
ser incalculaveis. Por este motivo, as empresas do setor elétrico procuram investir no Pro-
grama de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) regulado pela ANEEL (Lei n°.9.991/2000),
a fim de minimizar estes problemas. Ao longo de 2010, foram cadastrados 569 novos
projetos no ambito do Programa de P&D regulado pela ANEEL, com investimentos es-
timados em R$ 1,44 bilhao. Além desses, 45 projetos de gestao foram apresentados, com
previsao de aportes de R$ 12 milhdes, e aprovados outros com investimentos programados
de R$ 109,8 milhoes.

O sistema SISLOG é resultado de um projeto de P&D desenvolvido pela
COELBA em conjunto com a UFBA | durante os anos de 2004 a 2006.

Sistema de
Atendimento
ao Cliente

|

Sistemade | ———[ s1s5L0G LOCALIZACAD
Automacgio I DA FALHA

Sistema de
Georeferenciamento

Figura 3.17: Representagao da integracao entre os sistemas. Fonte: Autor.

O principal objetivo deste sistema é a localizacao geografica das falhas e
interrupgoes ocorridas na rede de distribuigao elétrica, utilizando um banco de dados
que contém todas as informagoes georeferencias dos componentes da rede de distribuicao
priméria da rede. Além disso, serve de interface entre os sistemas de automacao, atendi-
mento ao cliente e de georeferenciamento (Figura 3.17).

O algoritmo utilizado pelo SISLOG para localizacao das falhas estéd associado
a impedancia fornecida pelos relés no momento em que ocorre a falha. O calculo de im-
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pedancia se baseia no algoritmo de Takagi (ZIMMERMAN; COSTELLO, 2004), representado
pela equagao abaixo:

Va

7, =—2 QO
L I T KIg

(3.3)

Onde, Z; = Impedancia de sequéncia positiva da linha calculada pelo relé; V4 = Tensao
de sequéncia positiva; I4 = Corrente de sequéncia positiva; Ir = Corrente residual; K =
Fator de compensacao.

O diagrama apresentado na Figura 3.18 ilustra um alimentador de distri-
buicao, e nele sao mostrados sete niveis de derivacao, e cada derivagao é dividida em
trechos. Cada trecho por sua vez, possui uma impedancia caracteristica Z,, ,(2/Km) e
um comprimento d,,,(km). A impedancia do trecho é obtida através do produto entre
Zmmn € dpypn. Os indices m e n sao descritos como: m - Nivel em que se encontra a im-

pedancia n - Trecho especificado e associado ao nivel em que se encontra.

2 41

Subestagio 2z

— r4l
221

211 21z 213
ﬁﬁp
Rele digita 2N
L z=
27

Figura 3.18: Representacao de um alimentador em uma subestagao. Fonte: Santana (2007).

Para ilustrar uma falha na rede, suponhamos uma ocorréncia no trecho 7, ;
(Figura 3.19). Neste momento, o relé fornece um valor de impedancia Z(€2) que esta asso-
ciado a distancia em que ocorreu a falha. O valor estimado de impedancia que esta asso-
ciado ao trecho em que ocorreu a falha, pode ser obtido pelo somatério das impedancias
de cada trecho do caminho até o ponto da falha, denotado por Zr. Todavia, existem
varios possiveis caminhos através da rede que fornecem impedancia semelhante. Em uma
analise investigativa da falha, os trechos onde supostamente poderiam ter algumas falha
conforme o algoritmo, poderiam ser “eliminados”, se houvessem sensores espalhados na

rede, detectando o fluxo de energia (Figura 3.20).
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n

Zr =Y zd (3.4)

i
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Figura 3.19: Representagao de uma falha ocorrida na rede no trecho Z4;. Fonte: Santana (2007).
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Figura 3.20: Localizacao da falha no trecho Z4; com o auxilio de sensores na rede. Os sensores
na redes sao representados por S1 e S2. Fonte: Santana (2007).

Analisando uma situacao real de falha de energia ocorrida a uma distancia de
29Km da subestacao (Figura 3.21) 3, podemos observar diversos trechos passiveis de falha,
e sujeitos a investigagao. O processo de identificacao das reais falhas, pode demandar um
tempo consideravel, impactando nos indicadores de qualidade da concessionaria.

Uma possivel solucao para o problema de identificacao das falhas seria a
distribuicao de diversos sensores em todos os pontos de devivacao da rede, mas seria eco-

nomicamente inviavel. Além dos elevados custos com aquisi¢ao, instalagao e manutencao,

30 alimentador neste caso em especifico tem uma cobertura de 36km de rede de distribuicdo
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seria necessario também promover meios de comunicagao remota com estes equipamentos.
Faz-se necessario portanto, uma solucao de otimizacao para distribuicao de um nimero
reduzido de sensores, porém adequadamente distribuidos.

oims]

Figura 3.21: Localizacdo de uma falha através do SISLOG. Fonte: Autor.

A proposta abordada neste trabalho procura fazer uma analise mais abran-
gente da rede, de modo que se tenha uma visao panoramica da rede e dos padroes emer-
gentes sobre ela. Sabemos que se trata de uma rede com um comportamento dinamico
em evolugao, e por isso entendemos que se trata de um sistema complexo, onde diversos
componentes heterogéneos estao interconectados.

No capitulo seguinte apresentaremos alguns resultados obtidos a partir das
informagoes retiradas do mesmo banco de dados do SISLOG, sob a perspectiva de Redes

Complexas.
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Classificacao Topoldgica e Simulacoes

Nesta etapa do trabalho coletamos informacoes do banco de dados SQL Ser-
ver utilizado pelo SISLOG e geramos algumas redes no formato PAJEK para analise
dos parametros de redes complexas. As redes foram geradas a partir de consultas re-
alizadas no banco de dados que nos permitiu extrair dados como : identificacao dos
postes, identificacao das subestagoes, os cabos de distribuicao de energia que conectam
os postes, assim como as coordenadas geograficas de todos estes componentes. Inicial-
mente, construimos um cendrio que contempla a rede de distribuicao de quase todo o
territério baiano (Figura 4.1), formando assim, uma rede nao dirigida. Nesta rede, con-
sideramos que os vértices sao os postes de energia espalhados pela rede com suas devidas
posigoes geograficas (n = 1.534.994) e as arestas s@o os cabos de distribuigdo de energia
(m = 1.536.518). A anédlise dos parametros da rede ficou comprometida, pois o maior
componente da rede corresponde somente a 11,63% de todo o sistema com n = 178.646
de vértices. Ainda assim, calculamos o coeficiente de aglomeracao C' = 0,00009, e a
distribui¢ao de graus P(k), onde o grau médio < k >= 2,0. E importante destacar que
conforme observado na Figura 4.2, a distribuicao de graus na escala log-log tende a uma
lei de poténcia, denotada por P(k) ~ k=7, de forma que < k > nao corresponde a um
valor caracteristico da distribuicao de graus da rede.

9

Figura 4.1: Representacao da rede de postes do estado da Bahia (Cenério 01). Fonte: Autor.

40



Capitulo Quatro

1ET o
1000000
100000 o u
1000000
10000 o
1000

100 4
= 100000 =
e

10000

Figura 4.2: Distribuigao de graus (Cenédrio 01). No ajuste linear foi obtido um R = 0,94 e um
v =16,9. Fonte: Autor.

Tabela 4.1: Parametros da Rede.
Nome da Rede | N[ M [<k>] L C

Rede de Subestagoes (Cendario 02) - Real 312 | 327 | 2,096 | 8,31478 | 0,04044
Rede de Subestagoes (Cendrio 02) - Aleatéria | 312 | 312 | 2,000 | 7,57428 | 0,00765
Comparacao entre a rede real e a rede aleatéria. Fonte: Autor.

Em principio, o resultado de 11,63% dos vértices conectados, correspondente
ao maior componente na rede, parece nao fazer sentido, uma vez que estamos tratando
de uma rede em que o fluxo de energia precisa necessariamente, transitar em toda a
rede. E para isso, a rede precisa estar totalmente conectada, caso contrario nao teriamos
energia. Acontece que o fornecimento de energia funciona com as atividades simultaneas
de dois tipos de redes distintas, mas que estao entrelacadas. Estas redes sao as redes
de distribuicao e rede de transmissao. Como no primeiro cenario construimos uma rede
baseada em dados de uma rede de distribuicao, nao temos como saber que regioes estao
sendo abastecidas diretamente por redes de transmissao. Ou seja, existem subestacoes que
estao diretamente conectadas através das linhas de transmissao, e por isso nao utilizam
postes.

Diante dessa constatacao, construimos um segundo cendario. Nesse caso, os
vértices sao as subestagoes e as arestas sao as linhas de transmissao, formando assim um
rede nao dirigida de subestacoes. Com esta rede conseguimos obter uma rede totalmente
conectada (Figura 4.3).

Novamente observamos uma distribuicao de graus tendendo a uma lei de
poténcia, dando indicios de uma rede Livre de Escala conforme observado na Figura 4.4.
Na Tabela 4.1 temos alguns resultados obtidos a partir de uma simulagao feita no Pajek.
Nesta simulacao criamos uma rede aleatéria com o mesmo nimero de vértices e o grau
médio da rede real de subestagoes (Cendrio 02). As redes apresentam valores de caminho

minimo médio (L) préximos, mas o coeficiente de aglomeragao é muito maior na rede real.

41



Capitulo Quatro

Figura 4.3: Representacao da rede de subestagoes do estado da Bahia (Cenério 02). Fonte:
Autor.

100 4

6 7 8 9 10 11 12 13 1 10

Figura 4.4: Distribuigdo de graus (Cenério 02). No ajuste linear foi obtido um R = 0,93 e um
v =1,9. Fonte: Autor.

Alguns estudos semelhantes ja foram feitos no passado e o primeiro deles foi
publicado por Barabdsi e Albert sobre a rede de energia elétrica do Oeste dos Estados
Unidos (BARABA4SI; ALBERT, 1999). Esta rede era formada por 4941 vértices e apresentava
uma lei de poténcia com expoente v = 4. Este valor de expoente encontrado na rede dos
Estados Unidos é muito superior ao encontrado na rede da Bahia e de outros estudos
como pode ser observado na Tabela 4.2. Segundo um estudo relacionado a robustez das
redes elétricas européias de (ROSAS-CASALS; COROMINAS-MURTRA, 2009), a variagdo no

valor do v pode ter relacao com a robustez ou vulnerabilidade destas redes.
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Tabela 4.2: Resumo dos parametros das redes europeias.

Country N L (k) 7

Belgium 53 58 | 2,18 | 1,005
Holland 36 38 2,11 | 1,086
Germany 445 560 | 2,51 | 1,237
Italy 272 368 | 2,70 | 1,238
Austria 70 77 2,20 | 1,409
Romania 106 132 | 249 | 1,418
Greece 27 33 244 | 1,457
Croatia 34 38 2,23 | 1,594
Portugal 56 72 2,57 | 1,606
Poland 163 212 | 2,60 | 1,641
Slovak Republic 43 52 | 241 | 1,660
Bulgaria 56 67 2,39 | 1,763
Switzerland 147 186 | 2,53 | 1,850
Czech Republic 70 88 2,51 | 1,883
France 667 899 | 2,69 | 1,895
Hungary 40 47 2,35 | 1,946
Bosnia 36 427 2,33 | 1,952
Spain 474 669 | 2,82 | 2,008
Serbia 65 81 2,49 | 2,199

Parametros ordenados por 7. Fonte : Rosas-Casals e Corominas-Murtra (2009).

4.1 Simulacgoes

Nesta fase do trabalho realizamos algumas simulagoes para analise de robustez
estatica da rede. Nesta andlise, alguns vértices recebem o status “inativo”, e as arestas
incidentes a estes vértices sao eliminadas. As simulacoes foram divididas em duas etapas.
A primeira delas tinha o objetivo de realizar simulacoes de falhas na rede, ou seja, falhas
que normalmente em uma rede real, tém caracteristicas de ocorrerem aleatoriamente.
Para isso, foram criadas 99 redes no formato Pajek, de forma que cada uma delas simulava
uma falha aleatoria de uma certa fracao de vértices da rede. As fragoes de falhas foram
divididas sistematicamente em intervalos de 0,01, e os teste foram repetidos 100 vezes. A
segunda etapa da simulacao tinha como objetivo a realizagao de ataques coordenados na
rede. Neste caso, os vértices que tiveram alguma falha foram criteriosamente selecionados
conforme a quantidade de conexoes, do maior para o menor.

Nas Figuras 4.5 e 4.6 podemos observar os efeitos causados pelas “Falhas
Aleatérias”e pelos “Ataques Coordenados’na rede formada pelas subestacoes da Bahia
(Cendrio 02). As redes Livres de Escala sao resilientes a perdas aleatérias de vértices,
mas sao vulneraveis a ataques coordenados em vértices com um alto grau. Esta analise
pode ser facilmente observada nesta simulagao. Nas primeiras fragoes de perdas, temos
uma dréstica diferenga entre a curva formada pela simulagao aleatoria e a curva seletiva.
Enquanto na simulacao aleatéria temos uma rede praticamente integra com as primeiras

perdas, em poucos passos temos menos de 40% da rede conectada na simulacao seletiva.
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Figura 4.5: Grafico das simulagoes das falhas e dos ataques. (a) Temos as falhas aleatdrias (o)
e os ataques coordenados (H). (b) Temos o mesmo gréfico na escala log-log. Fonte: Autor.

Para uma investigacao de roturez desta rede, é necessario identificar se a
conectividade da rede é dependente de um pequeno conjunto de hubs e se a perda destes
componentes pode provocar uma ruptura da capacidade da rede elétrica de transmissao.
Na Figura 4.6 podemos ter uma boa nocao da perda dos hubs.Vale lembrar que estamos
trabalhando em uma rede de transmissao. Ou seja, a falha em uma subestacao de trans-
missao pode resultar na falta de fornecimento de energia para milhares de consumidores,
pois abaixo da rede de transmissao ainda existe a rede de distribui¢ao fornecendo energia
para o consumidor final.

A identificacao e o entendimento sobre a formagao dos hubs neste sistema,
é essencial para andlise de robustez da rede. Para isso, foi feita uma distingao entre os
tipos de subestacao. As subestacoes que estao diretamente ligadas as usinas hidrelétricas,
normalmente tém uma maior capacidade que as demais, e por isso classificamos como
subestagao geradora. As outras subestacoes, chamamos apenas de subestacao de trans-
missao. A falha de uma subestacao geradora implica falha sucessiva no fornecimento de
energia das subestacoes que estao abaixo desta. Logicamente que em uma situacgao real, o
fornecimento de energia pode ser desviado de uma outra subestagao geradora, e isto nao
é contemplado nesta abordagem. Em uma andlise semelhante, sobre a vulnerabilidade
estrutural da rede elétrica norte americana, Albert, Albert e Nakarado (2004), sugerem
o conceito de perda de conectividade para quantificar a diminui¢ao média do niimero de

geradores conectados a uma subestacao de transmissao (Equagao 4.1).
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Figura 4.6: Visualizagao dos efeitos causados pelas falhas e pelos ataques. Fonte: Autor.

cr-1-(

(4.1)

onde: Ny = o numero total de subestacoes geradoras; Ngi = o numero total de subestacoes

geradoras ligadas direta ou indiretamente a uma determinada subestagao de transmissao

i, depois de ocorrida a falha.

Para compreender melhor o conceito de perda de conectividade elaboramos

um diagrama que representa de forma simplificada o efeito causado por perdas sucessivas

de geradores em uma rede de transmissao.

Nesta representacao montamos uma rede

formada por 15 subestagoes, onde 3 sao subestacoes geradoras e 12 sao subestagoes de

transmissao (Figura 4.7). Para realizacao dos célculos utilizaremos a seguinte notagao

para perda de conectividade :

(4.2)
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onde: N, = o nimero total de subestagoes geradoras; Ny = o ntiimero total de subestacoes
de transmissao; Ngi = o numero total de subestagoes geradoras ligadas direta ou indire-
tamente a uma determinada subestagao de transmissao ¢, depois de ocorrida a falha.

Passo01(CL=0) Passo 02 (CL=0,34)

0,03 10:0/MN 0,04 2020
020 2020

0208 1020

0303 (O;0/IN0,05 2026

©;03 10:0/le'e” Yo'o

Passo 04 (CL=1,0) Passo 03 ( CL=0,67 )

Figura 4.7: Diagrama evolutivo da perda de conectividade em func¢ao das falhas sucessivas em
subestacoes geradoras. Fonte: Autor.

A falha de uma subestacao geradora implica na perda de conexao deste vértice
com os demais, impedido o seu fornecimento de energia. Observando a Figura 4.7 no
Passo 01, cada subestacao de transmissao pode ter sua demanda de energia suprida por
3 subestacoes geradoras. Desta forma, temos uma perda de conectividade C'L = 0, ja
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que nao houve nenhuma falha na rede. O mesmo nao acontece no Passo 02, onde as
subestagoes 17, Ty, T%, Tg, tém o seu abastecimento de energia totalmente comprometido
devido a falha na subestacao GG, e cada uma das outras subestagoes de transmissao pode
receber suprimento de energia de apenas 2 subestacoes de transmissao, resultando numa
perda de conectividade CL = 0,34.

Na rede de subestagoes da Bahia foram identificadas 47 subestacoes geradoras.
Dentre elas, podemos destacar as nove primeiras, quando classificamos todos os vértices da
rede em ordem crescente de conexoes. Baseando-se neste fato, realizamos novas simulacoes
a fim de relacionar a influéncia das subestacoes geradoras na rede com a identificacao dos
hubs, e investigar o efeito causado pelas falhas sob a perspectiva de perda de conectividade.
Para isso, geramos falhas sucessivas em subestagoes geradoras e observamos um aumento
continuo da perda de conectividade na medida que aumentamos o ntimero de subestagoes

geradoras com falha, sejam elas falhas aleatérias ou seletivas (Figura 4.8).
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Figura 4.8: Perda de Conectividade em funcao de sucessivas falhas em subestagoes geradoras.
Falhas aleatérias representadas por (o), e ataques coordenados representados por (H). Fonte :
Autor.

A andlise do grafico feita sob a perspectiva de perda de conectividade, nos
permitiu observar também que as subestacoes geradoras tém uma forte tendéncia de serem
a maioria dos hubs do sistema. Para comprovar esta hipdtese, repetimos a simulacao de
“falhas”e “ataques”feita sob a rede formada por todas as subestagoes do estado (Cendrio
02), mas agora acrescentamos um novo critério a simulagdo: nenhuma falha ou ataque
poderiam ocorrer em uma subestagao geradora. Os resultados desta nova simulagao po-
dem ser observados na Figura 4.9. Claramente tivemos uma aproximacgao das curvas
aleatoria e seletiva em relagao a primeira simulacao. Isto demonstra a forte influéncia que
as subestagoes geradoras tém sob a robustez da rede. Na Figura 4.10 temos um grafico

comparativo entre as duas simulagoes.
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Figura 4.9: Grafico das simulagoes das falhas e dos ataques ocorridos somente em subestagoes
de transmissao. (a) Temos as falhas aleatérias (o) e os ataques coordenados (H). (b) Temos o
mesmo grafico na escala log-log. Fonte: Autor.

Com base no grafico da Figura 4.10, podemos observar o quao distante
estao as curvas seletivas, quando comparamos as duas simulagoes: uma com todas as
subestagoes, e a outra, somente com as subestagoes de transmissao. Vale lembrar, que as
curvas seletivas representam os ataques coordenados, onde o critério de selecao do vértice

é a quantidade de conexoes.
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100 4 m  Ataques Coordenados B Ataques Coordenados
o0 i o . . .
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Figura 4.10: Grafico comparativo entre as simulagoes realizadas com todas as subestacoes e as
simulagoes realizadas somente com subestacoes de transmissao. (a) Temos as falhas aleatérias
(o) e os ataques coordenados (H). (b) Temos o mesmo grafico na escala log-log. Fonte: Autor.

Analisando os dados, observamos que subestacoes com um alto nimero de
conexoes, Nao sao necessariamente subestacoes geradoradas, que por sua vez, tém forte

influéncia na robustez da rede (Figura 4.11).

48



Capitulo Quatro 4.1. Simulagoes

(a)

Figura 4.11: Andlise das subestacoes geradoras (vermelho), levando em consideragao o nimero
de conexoes, a centralidade de intermediacao e a centralidade de proximidade. O tamanho do
vértice é representado nas Figuras a, b e ¢, de acordo com o nimero de conexoes, a centralidade
de intermediacao, e a centralidade de proximidade, respectivamente. Fonte: Autor.

Na Figura 4.11 (a) as subestagoes geradoras sao representadas pelos vértices
em vermelho, e quanto maior o vértice, maior o nimero de conexoes. Na Figura 4.11
(b) o tamanho do vértice é dado pela centralidade de intermediacao. Podemos perce-
ber uma ligeira semelhanca entre as Figuras (a) e (b), mas visualmente as subestagoes
geradoras tém uma melhor representatividade através da centralidade de intermediacao.
Ja na Figura 4.11 (c¢), o tamanho do vértice é dado pela centralidade de proximidade,
que neste caso, identificamos as subestacoes de transmissao na medida em se afastam das

subestagoes geradoras.
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Para entender melhor como as subestacoes geradoras podem ser identificadas,
resolvemos repetir todas as simulagoes de ataques coordenados, comparando os seguintes
critérios para a selecao dos vértices: grau, centralidade de intermediacao e centralidade
de proximidade.

Analisando os resultados da simulacao sob esta perspectiva, percebemos um
maior impacto na robustez da rede quando utilizamos o critério de centralidade de inter-
mediacao para os ataques coordenados (Figura 4.12). Considerando o fato de que a rede
¢ composta por 47 subestagoes geradoras em um total de 312 subestacoes: os 9 vértices
de maior grau sao subestacoes geradoras; se classificarmos por centralidade de interme-
diacao, temos 21 subestacoes geradoras. Ou seja, as subestagoes geradoras podem ser
identificadas mais facilmente de acordo com a centralidade de intermediagao. O mesmo
nao acontece quando utilizamos o critério de centralidade de proximidade, onde a integri-
dade da rede é melhor preservada. No caso das simulacoes coordenadas de acordo com a
centralidade de proximidade, quanto maior o indice de proximidade de um determinado
vértice, mais proximo ele se encontra do centro da rede. Falhas ocorridas em subestagoes

de transmissoes distantes dos geradores causam o minimo de impacto na rede.

100 4 o 0 Falhas Aleatorias
] o ®  Copordenados (Grau)
a0 %o 4 Coordenados (Centralidade de Intermediag&o)
- @%% # Coordenados (Centralidade de Proximidade)
C I

Tamanho do Maior Componente
em relagéo a rede (%)

Figura 4.12: Grafico das simulagbes das falhas aleatérias e dos ataques coordenados. Fonte:
Autor.

Prosseguindo com as simulagoes, adicionamos também os novos critérios para
os ataques coordenados na andlise de perda de conectividade (Figura 4.13 (a)). Além
disso, exploramos também o efeito da fragmentacao da rede, na tentativa de fazer uma
correlagao entre os dois conceitos. A fragmentacao é uma medida de coesao baseada na
razao entre o numero de componentes Comp e o nimero de vértices n em uma rede, ou
seja, ' = Comp/n, quando normalizada obtemos a Equacao 4.3. Dessa forma, a frag-
mentagao pode variar de 0 a 1. Se a rede é conectada e temos apenas 1 componente,
a fragmentagao ¢ igual a 0. Se a rede é totalmente desconecta, formada por n vértices
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isolados, a fragmentagao ¢ igual a 1.

Comp — 1

FComp = (43)

n—1

Na anélise comparativa entre os dois conceitos, adotamos o indice de frag-
mentacao sugerido por (BORGATTI, 2006), que leva em consideragao tanto a normalizagao
quanto o tamanho dos componentes. O grau de fragmentacao F' de uma rede é definido
como a razao entre o numero de pares de vértices que nao estao conectados em uma
rede fragmentada e o possivel nimero de pares na rede original totalmente conectada.

Matematicamente a fragmentacao é dada por :

> i ng(ng —1)

F=1- n(n —1)

(4.4)

Onde: n; ¢ o numero de vértices do componente j e m ¢ o numero de componentes na

rede.
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Figura 4.13: Graficos da perda de conectividade e da fragmentacao da rede em fungao de falhas
sucessivas nas subestagoes geradoras. (a) Perda de conectividade. (b) Fragmentagao. Fonte:
Autor.

Na anélise dos graficos apresentados na Figura 4.13, observamos uma grande
semelhanca entre as curvas tragadas para a perda de conectividade e para a fragmentacao
das redes. Na Figura 4.14 podemos constatar uma forte correlagao entre as duas medi-
das, o que sugere a hipotese de que o indice de fragmentacao seja um bom indicador na

investigacao e andlise da robustez das redes elétricas.
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Além disso, a analise dos gréaficos na Figura 4.13, nos permite reafirmar que
a rede tem uma melhor preservacao da sua integridade quando submetida a ataques co-
ordenados conforme centralidade de proximidade. Ou seja, quanto menor a centralidade
de proximidade de um determinado vértice com falha na rede, menor serd o impacto na
robustez da mesma. Ja em vértices com centralidade de proximidade méaxima, temos
vértices muito proximos as subestacoes geradoras, podendo causar portanto, um maior
impacto na robustez da rede. Esta analise pode ser comprovada na semelhanca entre as
Figuras 4.14(c) e 4.14(d). Como vimos anteriormente, as subestagoes de transmissao tém
em sua maioria os menores valores de centralidade de proximidade. Por isso, as falhas
ocorridas em subestagoes de transmissao causam menos danos do que quando ocorrem
em subestacoes geradoras. Mesmo com falhas sucessivas ocorridas apenas em subestagoes
geradoras, como no caso da Figura 4.13.
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Figura 4.14: Gréficos de correlacao entre a Perda de Conectividade e a Fragmentacao das
redes. Nos quatro casos o ajuste linear foi obtido com um R = 0,99. (a) Falhas Aleatérias (o);
(b) Ataques Coordenados por nimero de conexoes (Grau) (H); (c) Ataques Coordenados por

centralidade de intermediacao (A); (d) Ataques Coordenados por centralidade de proximidade
(e); Fonte: Autor.
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Figura 4.16: Gréficos de Caminho Minimo Médio das redes em fungao de sucessivas falhas nas
subestacoes geradoras. Fonte: Autor.

Uma caracteristica marcante na estrutura topolégica de uma redes de trans-

missao elétrica sdo os baixos valores para coeficiente de aglomeragao (Tabela 4.1), que

acabam refletindo nos baixos valores de densidade observados também através das si-

mulagoes (Figura 4.15). A evolucao dos ataques coordenados tanto por grau quanto por

centralidade de intermediacao, sao os que causam maior impacto na robustez da rede,

reafirmando as analises feitas nas simulacoes, onde tivemos maior perda de conectividade,

maior fragmentacao e, por consequéncia, uma redugao progressiva do caminho minimo

médio como pode ser observado na Figura 4.16.
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Consideracoes finais

O desenvolvimento do presente trabalho foi motivado pelo constante au-
mento no consumo de energia elétrica, evidenciado nao somente no estado da Bahia, mas
no mundo inteiro. Além deste fato, pudemos comprovar a grande dificuldade enfrentada
pelas concessiondarias de energia na tarefa de garantir a distribuicao e o fornecimento de
energia nas mais distantes regioes.

Toda a base de dados utilizada no estudo foi proveniente de uma conces-
sionaria responsavel pela rede de distribuicao do estado, e isto nos permitiu a montagem
do cenario 01. Neste cenario contemplamos toda a rede de distribuicao do estado, con-
centrando, portanto o estudo na rede formada por postes e cabos de distribuigao. Infeliz-
mente, nao pudemos obter conclusoes significativas com este cendrio, pois o componente
principal desta rede corresponde somente a 11,63% de todo o sistema. Ainda assim, tive-
mos indicios de propriedades emergentes do ponto de vista de sistemas complexos quando
encontramos uma lei de poténcia na distribuicao de graus.

Diante deste primeiro obstaculo, montamos o cenério 02. Neste cenario pas-
samos trabalhar com a rede de transmissao. Ou seja, rede formada pelas subestacoes e
linhas de transmissao. Neste caso conseguimos uma rede 100% conectada e concentramos
todas as simulagoes no estudo deste cenario. O primeiro resultado marcante deste cenario,
foi a classificacao desta rede como Livre de Escala. Este resultado nos trouxe indicios da
existéncia de hubs que pudessem influenciar na robustez ou vulnerabilidade da rede. Fato
este, que foi comprovado posteriormente com a identificacao das subestagoes geradoras e

com as simulagoes de “falhas”e “ataques”na rede.

5.1 Conclusoes

Avaliando os resultados obtidos com as simulacoes, constatamos que estamos
tratando de uma imensa rede complexa. A identificacdo e constatacao da influéncia dos
hubs sob a robustez da rede nos mostra o quao dependente esta rede é das suas fontes
de energia geradora. Logicamente esta vulnerabilidade é inerente a organizacao deste
tipo de rede, uma vez que estamos tratando de uma rede elétrica, que precisa de uma
fonte geradora. Contudo, os resultados também mostraram que mesmo quando tornamos
as subestagoes geradoras isentas de qualquer falha, ainda existe uma distancia razoavel
entre as curvas aleatorias e seletivas, comprovando uma alta dependéncia de algumas
subestacoes de transmissao.

A propria estrutura organizacional na geracao de energia elétrica do pais,
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onde somos altamente dependentes das fontes hidrelétricas, nao nos permite pensar em
simples solucoes para este problema. Porém, cabe uma reflexao a todos e principalmente
aos governantes. Precisamos de investimentos em outras fontes de energia, de modo a
apoiar na capacidade de energia da estrutura ja existente, diminuindo a dependéncia das
subestacoes de transmissao. A existéncia de pequenas centrais elétricas, proximas aos
locais de consumo, pode complementar o poder das redes, quando submetidas a algum

tipo de abalo. Podendo assim, suavizar os efeitos de possiveis “apagoes”.

5.2 Contribuicoes

Acreditamos que os objetivos do presente trabalho foram alcangados, na me-
dida em que resultados importantes foram obtidos como fruto da pesquisa. Além disso,
registros com uma abordagem semelhantes foram encontrados somente fora do pais. Em
termos comparativos, as redes elétricas talvez tenham sido as que menos foram investiga-
das no contexto de redes complexas. A dificuldade em encontrar dados adequados ou a
falta de conhecimento especifico em engenharia elétrica, pode ser a principal causa deste
fato.

O trabalho buscou também uma sensibilizagao sobre o fato da sustentabili-
dade no consumo de energia, que ja é um motivo de preocupacao constante em paises da
Europa, por exemplo. Por isso, espera-se que este trabalho amplie a discussao sobre o

tema, principalmente por ter um carater multidisciplinar.

5.3 Atividades Futuras de Pesquisa

Considerado as limitacoes de informagao na montagem do cenario 01, acre-
ditamos que uma ampliacao deste trabalho pode ser perfeitamente aplicado, uma vez que
os resultados nao foram satisfatorios na rede de distribuicao. Além disso, a aplicabilidade
pratica de um estudo como este pode trazer resultados economicos significativos.
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