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Sommario

In questa tesi tratteremo lo studio e la realizzazione di algoritmi per la riconfigurazione

automatica di reti di distribuzione AT / MT, con l’obiettivo di minimizzare gli effetti di

eventuali guasti a catena causati dalla perdita di alcune linee.

Una rete soggetta ad un primo guasto potrebbe infatti presentare delle linee sovrac-

cariche, le quali potrebbero cedere a loro volta causandone ulteriori. Complessivamen-

te accade un effetto domino, chiamato guasto a catena (cascading failure) che, se non

mitigato, può perfino evolvere in un blackout.

Normalmente, le reti elettriche sono costruite con un adeguato livello di robustezza

e sono quindi in grado di resistere ad un preciso numero di primi guasti. Purtroppo,

un buon progetto non è sempre sufficiente per garantire la protezione completa contro

questi effetti a catena, si tratta infatti di reti estremamente dinamiche che potrebbero

rivelarsi vulnerabili in particolari condizioni di lavoro o in seguito a guasti superiori al

livello di robustezza progettuale.

Sono queste le situazioni in cui è utile monitorare le reti e, nel caso in cui venga

rilevato un primo guasto, effettuare una riconfigurazione. Nelle reti tradizionali questa

operazione viene spesso effettuata manualmente, stabilendo quali linee aprire in base

alle informazioni disponibili. Nelle moderne Smart-Grid, è invece possibile automa-

tizzare questo processo utilizzando degli appositi algoritmi, in grado di determinare la
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riconfigurazione ottimale della rete analizzando i dati presenti nel bus di controllo.

Gli obiettivi principali di un algoritmo di riconfigurazione possono essere riassunti

in tre punti:

1. Minimizzazione del rischio di secondi guasti. Per evitare guasti a catena è neces-

sario far lavorare la rete ad un regime di funzionamento con correnti inferiori alle

portate limite consentite.

2. Massimizzazione della potenza trasmessa ai carichi ancora connessi alla rete.

L’algoritmo deve trovare la riconfigurazione in grado di alimentare la maggior

parte della rete, migliorando così la continuità di servizio e i profitti economici.

3. Minimizzazione dei tempi di esecuzione. La soluzione deve essere trovata nel

più breve tempo possibile, così da evitare che un secondo guasto avvenga prima

di poter effettuare la riconfigurazione.

Generalmente questi algoritmi riconfigurano le reti agendo unicamente sull’aper-

tura delle linee, analizzando un numero finito di possibilità. Idealmente sembrerebbe

quindi semplice determinare la soluzione esatta del problema effettuando un’enumera-

zione completa di tutte le combinazioni possibili; purtroppo il vincolo temporale rende

impossibile questa strada a causa della mole troppo elevata di soluzioni ammissibili.

Per ovviare questo problema, abbiamo deciso di studiare i principali metodi di otti-

mizzazione presenti nella ricerca operativa, con lo scopo di realizzare un algoritmo in

grado di trovare una buona riconfigurazione in tempi utili da evitare secondi guasti.

La scelta iniziale è stata quella di riconfigurare le reti utilizzando il metodo Branch-

and-Bound, un metodo esatto in grado di esplorare iterativamente uno spazio finito di

soluzioni per determinarne la migliore. Le possibili riconfigurazioni sono state quindi

inserite in un albero di ricerca, costruito aprendo ad ogni livello una linea qualsiasi della

rete.

La dimensione dell’albero così costruito si è però dimostrata troppo elevata anche

per un algoritmo di ricerca ottimizzato come il Branch-and-Bound. Di conseguen-

za, abbiamo deciso di utilizzare un metodo Greedy per eliminare alcuni dei possibili
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Branch. Questa scelta ha trasformato l’algoritmo da un metodo esatto ad un metodo

euristico, nel quale si perderà la certezza di trovare la soluzione esatta. Il migliora-

mento dei tempi d’esecuzione e la bontà delle soluzioni trovate l’hanno reso comunque

vincente, è infatti meglio trovare una soluzione leggermente peggiore di quella otti-

male, ma trovarla prima che avvengano secondi guasti. Utilizzando vari metodi Gree-

dy abbiamo così realizzato diverse versioni dell’algoritmo, ciascuna ottimizzata per la

riconfigurazione di un particolare tipo di rete.

Per avere dei dati con cui confrontare i risultati ottenuti riconfigurando la rete,

abbiamo infine realizzato un ulteriore algoritmo, in grado di simulare alcune delle

possibili evoluzioni naturali assunte dalle reti soggette ad un primo guasto.

Questo confronto ci ha quindi permesso di dimostrare l’efficacia dalle riconfigura-

zione proposte dagli algoritmi, abbiamo infatti trovato delle buone soluzioni in tempi

accettabili, raggiungendo così gli obiettivi che ci eravamo inizialmente prefissati.
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CAPITOLO1

Definizione del problema

1.1 Introduzione generale

Lo scopo di questa tesi è lo studio e la realizzazione di algoritmi per la riconfigurazione

automatica di reti elettriche di alta e media tensione, con l’obiettivo di proteggerle da

eventuali effetti a catena scatenati da un primo guasto.

Una rete elettrica, perfettamente funzionante nelle sue condizioni nominali, può

infatti assumere comportamenti indesiderati in seguito ad un primo guasto di diversa

natura. Nel nostro caso specifico, abbiamo deciso di studiare gli effetti causati dalla

perdita di una o più linee qualsiasi della rete. Questo primo guasto potrebbe sovraccari-

care altre linee che, non essendo in grado di trasportare la corrente richiesta, potrebbero

cedere a loro volta sovraccaricandone altre. Complessivamente accade un effetto do-

mino, chiamato guasto a catena (cascading failure) che, se non mitigato, può perfino
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Capitolo 1. Definizione del problema

evolvere in un blackout [1].

In ciascun capitolo della tesi abbiamo deciso di analizzare una parte specifica del

problema:

1. In questo primo capitolo verranno spiegate le principali soluzioni adottabili per

minimizzare gli effetti dei guasti a catena, analizzando sia le scelte progettuali

preliminari, sia le tecniche utilizzabili con un monitoraggio real-time della rete

[2].

2. Nel capitolo 2 verrà spiegato come studiare le reti elettriche con le analisi di

Power-Flow, analizzando nel dettaglio l’algoritmo di Newton-Raphson.

3. Nel capitolo 3 verrà costruito un algoritmo in grado di simulare in maniera suffi-

cientemente accurata gli effetti di un primo guasto.

4. Nel capitolo 4 verranno analizzati gli algoritmi di ottimizzazione presenti nella

ricerca operativa, con lo scopo di determinare quali potrebbero essere utilizzati

per realizzare i nostri algoritmi di riconfigurazione.

5. Nel capitolo 5 verranno costruiti gli algoritmi di riconfigurazione, basandosi sulle

analisi di Power-Flow del capitolo 2 e sugli algoritmo studiati nel capitolo 4.

6. Nel capitolo 6 verranno confrontati i risultati ottenuti su alcune reti soggette ad un

primo guasto, eseguendo gli algoritmi di riconfigurazione e le simulazioni degli

effetti del guasto a catena.

7. Nel capitolo 7 verranno infine commentati i risultati ottenuti e proposti alcuni

sviluppi futuri per migliorare gli algoritmi di riconfigurazione.

1.2 Robustezza della rete

Normalmente le reti elettriche vengono progettate con appositi criteri di stabilità. Quel-

lo più comunemente adottato è il criterio "N-1" [3], chiamato anche 1-Robustness (Li-

vello di robustezza 1): una rete di questo tipo, dopo la perdita di una qualsiasi delle sue
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1.3. Monitoraggio real-time

linee, è in grado di alimentare con continuità la porzione di rete rimasta integra, da qui

il nome "N-1".

Il criterio di stabilità "N-1" rimane comunque un livello di robustezza minimo, so-

prattutto nel caso in cui si vogliano proteggere reti di grandi dimensioni dove è più

probabile che accadano contemporaneamente più guasti in diversi punti. Una rete 1-

Robustness non è infatti sempre in grado di resistere ad un guasto su due o più linee,

potrebbe quindi essere utile progettarla con un criterio p-Robustness [4].

In letteratura esistono diversi studi riguardanti la progettazione ottimale delle re-

ti elettriche [5] e sono estremamente importanti a causa della continua evoluzione a

cui sono soggette. L’aggiunta di nuovi elementi nella rete potrebbe infatti ridurre

sua la robustezza ed aumentare i sovraccarichi in seguito ad un primo guasto. Biso-

gna inoltre considerare l’effetto dell’invecchiamento sulle portate, alcune linee inizial-

mente progettate per rimanere sane dopo un primo guasto, potrebbero invece essere

sovraccariche.

Aumentare il livello di robustezza di una rete è ovviamente una scelta onerosa, ed è

sensata soltanto se necessaria o se è economicamente conveniente garantire la continui-

tà di servizio. Appositi algoritmi di ottimizzazione sono in grado di determinare la so-

luzione progettuale economicamente migliore per raggiungere la robustezza desiderata,

minimizzando il costo dell’investimento [6]. Spesso la soluzione migliore sarà quella

di costruire nuove linee di trasmissione o modificare quelle già presenti nella rete, è

quindi sensato effettuare un’analisi economica per valutare la convenienza economica

di questo investimento rispetto alle possibili perdite dovute al rischio di guasto [7].

1.3 Monitoraggio real-time

Progettare opportunamente le linee di trasmissione non è sempre sufficiente per garan-

tire la robustezza della rete, ad es. nelle moderne Smart-Grid è necessario effettuare un

particolare monitoraggio real-time [8] per regolare il funzionamento dei suoi elemen-

ti. A differenza delle reti di distribuzione tradizionali, sono infatti caratterizzate da un

elevato numero di elementi variabili nel tempo, ad esempio:
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Capitolo 1. Definizione del problema

• Generazione diffusa prodotta da fonti rinnovabili, che sono per loro natura in-

costanti. Le potenze massime generabili dipenderanno infatti da diversi fattori

ambientali esterni incontrollabili, come la radiazione solare per la generazione

fotovoltaica e la velocità del vento per la generazione eolica.

• Carichi variabili e imprevedibili. Ad esempio, una delle problematiche più re-

centi è la diffusione di stazioni per la ricarica dei veicoli elettrici. Per evitare

sovraccarichi è dunque necessario effettuare un’analisi real-time e determinare

quale sarà la potenza che ogni torretta di ricarica dovrà erogare [9].

In queste reti ci saranno appositi computer che analizzeranno le informazioni ac-

quisite dagli strumenti di misura e determineranno il regime di funzionamento ottimale,

con lo scopo di minimizzare il rischio di secondi guasti e raggiungere il livello di ro-

bustezza richiesto [10]. Per poter effettuare una regolazione di questo tipo è necessario

costruire le Smart-Grid con un’architettura molto particolare [11], basata su due reti

indipendenti comunicanti tra loro:

1. Rete di potenza (Power Network): la classica rete di potenza tramite la quale

vengono alimentati i carichi.

2. Rete di comunicazione (Communication Network): la rete di comunicazione con

la quale vengono inviate le informazioni necessarie ai computer di controllo per

effettuare l’ottimizzazione e il monitoraggio della rete elettrica, ad es. le misure,

gli allarmi e i comandi [12]. Ovviamente gli apparecchi connessi alla rete di co-

municazione necessiteranno di una alimentazione, che potrà essere fornita dalla

rete di potenza stessa, o da batterie di back-up nel caso in cui si vogliano rendere

le due reti indipendenti e ridurre così i rischi in caso di guasto.

Qualunque sia il livello di robustezza con cui è stata progettata la rete, è pratica-

mente impossibile garantire con certezza che non possano accadere situazioni in grado

di causare guasti a catena. Anche nelle Smart-Grid un errore, un guasto nella rete

di comunicazione, una misura errata o il danneggiamento degli strumenti di control-

lo, possono provocare un regime di funzionamento sovraccarico, che nei casi peggiori

potrebbe perfino evolvere in un blackout [13].
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1.4. Possibili soluzioni

Una rete inizialmente progettata con un determinato livello di robustezza, potrebbe

inoltre risultare vulnerabile a causa dell’invecchiamento delle sue linee. La portata

limite di un cavo si riduce infatti con l’aumentare degli anni di esercizio, soprattutto se

lavora per un numero di ore elevato con correnti prossime alle massime consentite.

La tesi vuole concentrarsi proprio su queste problematiche e fornire una soluzione

per mitigare gli effetti dei guasti a catena sulle reti, qualora il primo guasto superi il suo

livello di robustezza effettivo. L’obiettivo finale sarà quello di massimizzare la potenza

complessiva assorbita dai carichi ancora alimentabili e minimizzare la probabilità che

avvenga un secondo guasto.

1.4 Possibili soluzioni

Ipotizziamo di avere una rete che, a causa di un primo guasto, si ritrovi a lavorare

in una situazione di sovraccarico. Per minimizzare la probabilità che avvenga un se-

condo guasto, sarà necessario effettuare alcune scelte operative nel più breve tempo

possibile, preferibilmente in real-time. Rispetto agli studi progettuali preliminari non

potremo modificare fisicamente la rete inserendo nuove linee, scelta utile nel caso in

cui avvengano troppo frequentemente guasti di questo tipo.

Le possibili scelte real-time sono quindi le seguenti:

• Modifica delle potenze assorbite dai carichi o erogate dai generatori [14]. Rego-

lazione che viene già effettuata dalla rete di controllo della Smart-Grid per gestire

i carichi variabili, come i veicoli in ricarica.

• Modifica topologica della rete (riconfigurazione). Vengono aperte alcune linee

con lo scopo di scollegare carichi, generatori o parti della rete, fino a raggiungere

una configurazione non sovraccarica [15].

La prima soluzione ha il difetto di non poter essere attuata nelle reti MT tradizio-

nali, essendo caratterizzate da carichi on-off non si potranno infatti regolare le potenze

assorbite. Anche nelle Smart-Grid, dove normalmente è consentita questa regolazione,

bisogna tenere in considerazione l’ipotesi che il guasto possa aver coinvolto la rete di
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Capitolo 1. Definizione del problema

controllo. Abbiamo quindi deciso di considerare le potenze costanti ed effettuare la ri-

configurazione agendo unicamente sul comando degli interruttori delle linee, ottenendo

così due vantaggi:

1. Riduzione della complessità matematica del problema di ottimizzazione, aspet-

to utile per poter effettuare una riconfigurazione in tempi rapidi e rispettare la

necessità di trovare una soluzione real-time.

2. Ipotizzare la rete nella situazione di guasto peggiore, ovvero considerare la pos-

sibilità che ci siano stati guasti anche nella rete di controllo.

Il problema di riconfigurazione dovrà analizzare un numero finito di possibili solu-

zioni, idealmente sembrerebbe quindi semplice risolverlo effettuando l’enumerazione

completa di tutte le combinazioni. Questo metodo purtroppo non sarà realmente attua-

bile a causa del numero praticamente infinito di possibili riconfigurazioni da confron-

tare, soprattutto nel caso in cui si vogliano riconfigurare reti di grandi dimensioni. Per

ovviare a questo problema, abbiamo deciso di adottare alcuni dei metodi di calcolo del-

l’analisi combinatoria, con lo scopo di ridurre i tempi necessari per trovare una buona

soluzione (vedi capitolo 4).

Lo scopo di un algoritmo di riconfigurazione sarà infatti quello di stabilire nel più

breve tempo possibile quali saranno gli interruttori da aprire per proteggere la rete: ma-

tematicamente dovrà trovare una buona soluzione prima che possano accadere secondi

guasti, ossia trovare una riconfigurazione in grado di minimizzare il rischio di secondo

guasto massimizzando la potenza trasmessa ai carichi.

Nei capitoli successivi verranno analizzati nel dettaglio tutti gli studi e i ragiona-

menti che ci hanno portato alla realizzazione di diversi algoritmi di riconfigurazione,

costruiti sulla base dei principali metodi di ottimizzazione presenti in letteratura [16].
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CAPITOLO2

Analisi di Power-Flow

2.1 Introduzione

Prima di proseguire con la realizzazione degli algoritmi di riconfigurazione, è neces-

sario disporre di uno strumento in grado di calcolare le principali grandezze elettriche

della rete. Analizzare una rete richiede infatti la conoscenza delle tensioni, delle cor-

renti e dei flussi di potenza, grandezze legate tra loro da un sistema di equazioni non

lineare molto complesso da risolvere per via diretta [17].

Le analisi di Power-Flow, studiate nel dettaglio in letteratura [18] [19], sruttano

le principali tecniche matematiche dell’analisi numerica per stimare le soluzioni del

sistema non lineare [20]. In genere si tratta di algoritmi iterativi nei quali il sistema

iniziale viene ripetutamente approssimato ad un più semplice sistema lineare, fino a

ottenere la convergenza di alcune delle grandezze calcolate rispetto al corrispondente
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Capitolo 2. Analisi di Power-Flow

valore noto in partenza.

In questo capitolo verrà spiegato come è stato possibile realizzare un algoritmo in

grado di eseguire correttamente l’analisi Power-Flow, utilizzando il metodo matematico

di Newton-Raphson.

2.2 Algoritmi di Power-Flow

In letteratura esistono numerose tecniche per effettuare un’analisi di Power-Flow, cia-

scuna con i propri vantaggi e svantaggi.

In genere queste analisi utilizzano degli algoritmi per determinare le principali gran-

dezze elettriche della rete attraverso una serie di iterazioni. Le diverse tecniche di ana-

lisi si differenziano tra loro in base al metodo matematico impiegato per la risoluzione

del sistema non lineare. Quelli più comunemente adottati sono:

• Metodo di Gauss-Seidel [21]. Consiste nello riscrivere il sistema matematico iso-

lando una variabile per ciascuna riga, variabili che verranno iterativamente rical-

colate partendo da una stima iniziale. In generale questo metodo è caratterizzato

da singole iterazioni molto rapide, ma convergenza complessiva lenta.

• Metodo di Newton-Raphson [22]. Metodo molto simile al precedente ma, ad

ogni iterazione, viene utilizzata l’approssimazione di Taylor per calcolare una

stima della correzione da porre alle variabili. La singola iterazione diventa lenta,

ma la convergenza complessiva potrebbe essere più rapida rispetto al metodo di

Gauss-Seidel.

Un altro aspetto che contraddistingue i diversi metodi di Power-Flow, è il modello

matematico con cui viene rappresentata la rete. Per ridurre i tempi necessari alla ri-

soluzione del sistema, è infatti possibile introdurre alcune ipotesi semplificative nella

formalizzazione matematica della rete [23]. Ad es. nei Fast Decoupled Load Flow è

possibile riscrivere le equazione ipotizzando la rete in corrente continua, sostituendo le

reattanze con delle resistenze di egual valore [24].
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2.2. Algoritmi di Power-Flow

Queste ipotesi semplificative permettono di velocizzare il Power-Flow, a discapito

di un piccolo errore nei risultati ottenuti [25]. Una scelta di questo tipo potrebbe essere

utile nel caso in cui sia necessario ripetere numerose volte l’analisi di Power-Flow [26].

In una singola analisi è inoltre possibile utilizzare metodi e modelli matematici

diversi ad ogni iterazione, eseguendo un approccio di tipo misto. Ad es. si possono

effettuare prima alcune rapide iterazioni con Gauss-Seidel, per poi convergere in poche

iterazioni utilizzando Newton-Raphson, oppure in alternativa sfruttare alcune ipotesi

semplificative prima di passare ad un algoritmo più rigoroso [27]. Questi approcci

misti sono utili nella risoluzione di problemi a convergenza lenta, consentono infatti

di velocizzare le prime iterazioni, ottenendo immediatamente dei risultati che verranno

raffinati nelle successive.

In generale è possibile scomporre le analisi di Power-Flow in tre passaggi principali:

1. Parametrizzazione della rete (paragrafo 2.3). Serve a formalizzare matematica-

mente ogni componente elettrico, partendo dai dati di targa o da informazioni

ottenute tramite apposite misure.

2. Stesura del sistema (paragrafo 2.4). Consente di legare tutti i parametri elettrici

con un sistema di equazioni non lineari, utilizzando le eventuali ipotesi aggiuntive

presenti nel modello prescelto.

3. Risoluzione del sistema (paragrafo 2.5). Consente di risolvere il sistema di equa-

zioni non lineari con un apposito metodo di calcolo. Come già annunciato a ini-

zio paragrafo, questo è l’aspetto che differenzia maggiormente i diversi metodi

di Power-Flow tra loro.
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Capitolo 2. Analisi di Power-Flow

2.3 Parametrizzazione della rete

In questo paragrafo verrà illustrato come parametrizzare i componenti della rete elettri-

ca utilizzando la teoria dei grafi. Questi parametri saranno poi utilizzati nel paragrafo

2.4 per costruire il sistema di equazioni, che sarà infine risolto nel paragrafo 2.5.

La teoria dei grafi è spesso adottata nello studio di problemi fisici e matematici

tramite algoritmi [28] e ci consente di semplificare la formalizzazione matematica del

problema in un corrispondente sistema di equazioni. Tramite i grafi è infatti possi-

bile costruire le matrici del sistema utilizzando apposite tecniche d’analisi presenti in

letteratura, ad es. la Modified Node Analysis (MNA, [29]).

Un grafo è caratterizzato da un insieme di elementi, chiamati nodi, collegati tra

loro da linee, chiamate rami. Nel caso si voglia creare il grafo di una rete elettrica, è

possibile definirli nel seguente modo:

• Nodi: sono le giunzioni formate dal collegamento di due o più elementi elettrici

della rete.

• Rami: sono gli elementi che collegano fra loro due nodi.

Effettuando l’analisi di Power-Flow, è inoltre possibile orientare il grafo assegnando

ai rami un verso di percorrenza, corrispondente al segno della parte reale della corrente

circolante in esso. Questa informazione aggiuntiva ci permette di mostrare anche i

flussi di potenza attiva presenti nella rete, ad es. nella figura 2.1 è rappresentato il grafo

orientato della rete IEEE39 nelle sue condizioni di funzionamento nominali [30].
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Figura 2.1: Grafo orientato della rete IEEE39
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2.3.1 Rami

I rami sono gli elementi che collegano diversi nodi tra loro e sono parametrizzati da

una impedenza equivalente. Nelle reti di media e alta tensione i nodi sono connessi

prevalentemente da linee di trasmissione e trasformatori, in seguito verrà spiegato come

parametrizzarli utilizzando i principali modelli presenti in letteratura [18].

Trasformatori

Il modello equivalente con cui rappresentare i trasformatori, viene scelto a seconda del

tipo di analisi e del livello di accuratezza desiderato [31].

Per la maggior parte dei Power-Flow il classico modello completo, rappresentato in

figura 2.2, risulta essere fin troppo dettagliato. Nelle condizioni di funzionamento no-

minali è infatti sensato trascurare le perdite per magnetizzazione e utilizzare il modello

semplificato rappresentato in figura 2.3. Inoltre, adottando la convenzione di scrivere le

grandezze per-unit (p.u.), non è neppure necessario suddividere il trasformatore in cir-

cuito primario e secondario. Il trasformatore potrà quindi essere parametrizzato da una

unica impedenza equivalente posta tra i suoi nodi terminali, evitando così la necessità

di inserire un nodo intermedio [18].

Figura 2.2: Circuito equivalente completo di un trasformatore
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2.3. Parametrizzazione della rete

Figura 2.3: Circuito equivalente semplificato di un trasformatore

Linee di trasmissione

Anche per le linee di trasmissione esistono modelli diversi a seconda del grado di com-

plessità desiderato. Il modello a parametri distribuiti, rappresentato in figura 2.4, ri-

sulta utile nel caso in cui si vogliano analizzare dei transitori con un’analisi di Power-

Flow [32]. Negli studi a regime è invece sensato modellizzare le linee di trasmissio-

ne attraverso l’impedenza longitudinale equivalente o con il modello π a parametri

concentrati [18].

Figura 2.4: Modello parametri distribuiti per linee di trasmissione
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Nelle nostre simulazioni si è deciso di utilizzare il modello π, rappresentato in fi-

gura 2.5, bisognerà quindi aggiungere due impedenze verso terra per ciascuna linea,

entrambe pari a metà dell’impedenza trasversale complessiva. Questa modifica com-

plicherà leggermente le equazioni, ma permetterà al Power-Flow di fornire risultati più

accurati.

Figura 2.5: Modello equivalente π per linee di trasmissione

2.3.2 Nodi

I nodi sono formati dal collegamento dei terminali di due o più elementi diversi pre-

senti nella rete. Questi collegamenti corrispondono spesso a giunzioni elettriche o

sbarre conduttive, sono perciò parametrizzati tramite le principali grandezze elettriche

misurabili in quel punto:

• Tensione (V): il valore assoluto della tensione nel nodo.

• Angolo di fase (δ): lo sfasamento della tensione rispetto alla tensione di un nodo

di riferimento.

• Potenza attiva (P): la potenza attiva immessa in rete dal nodo.

• Potenza reattiva (Q): la potenza reattiva immessa in rete dal nodo.
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Ovviamente non è possibile conoscere a priori tutti i parametri dei nodi, lo scopo del

Power-Flow è proprio quello di determinare le grandezze incognite partendo da alcune

note. In base agli elementi connessi al nodo viene quindi assegnata una tipologia d’ap-

partenenza a ciascun nodo. Dalla tabella 2.1 si nota che saranno caratterizzate da due

grandezze note e due incognite da calcolare.

Tabella 2.1: Parametri dei nodi nel grafo di una rete elettrica

V δ P Q

[p.u] [rad] [p.u] [p.u]

Carico Incognita Incognita Nota Nota

Generazione Nota Incognita Nota Incognita

Saldo Nota 0 Incognita Incognita

Nodi di carico

Si tratta di nodi collegati esclusivamente ad elementi passivi. Le potenze, sia attive che

reattive, immesse da questi nodi verso la rete, saranno considerate costanti e verranno

normalmente stimate analizzando i dati di targa dei carichi connessi al nodo o ricavate

da apposite misure. I nodi di carico non sono collegati direttamente a nessun elemento

in grado di mantenere la tensione costante, di conseguenza modulo e angolo di fase

δ della tensione saranno considerati incogniti. Anche gli eventuali nodi di transito,

ovvero i nodi formati unicamente dal collegamento di diversi rami, vengono trattati

come dei semplici nodi di carico a potenza nulla.

Nodi di generazione

Si tratta di nodi collegati ad almeno un elemento attivo. La tensione e la potenza attiva

immessa saranno quindi imposte dai generatori e ritenute costanti. Le grandezze inco-

gnite saranno invece la potenza reattiva immessa, necessaria per mantenere la tensione

costante, e l’angolo di fase δ della tensione rispetto al nodo di riferimento.
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Nodo di saldo o nodo di slack

Si tratta di un particolare nodo di generazione scelto come riferimento per il calcolo de-

gli angoli di fase degli altri nodi. Avrà come costanti la tensione, sia modulo che angolo

di fase, e come incognite la potenza attiva e reattiva immessa verso la rete. Nonostan-

te il nodo di saldo sia fisicamente identico ad un nodo di generazione, non è infatti

possibile fissare a priori la sua potenza attiva. Le potenze immesse dal nodo di saldo

serviranno al sistema per bilanciare le perdite di potenza nei rami con la differenza fra

le potenze generate e assorbite dai nodi della rete, come rappresentato dalle equazioni

2.1 e 2.2.

Nr∑
i=1

Ploss =
Nn∑
i=1

Pgen −
Nn∑
i=1

Pload (2.1)

Nr∑
i=1

Qloss =
Nn∑
i=1

Qgen −
Nn∑
i=1

Qload (2.2)

Nonostante sia idealmente un nodo a potenza infinita, nella pratica basterà che sia

in grado di fornire (o assorbire) le potenze necessarie a chiudere il bilancio mantenendo

la sua tensione costante. Per eseguire un Power-Flow viene quindi scelto il nodo che

rappresenta la sbarra collegata al generatore più grande della rete, così da avere un

comportamento reale sufficientemente vicino al modello ideale del nodo di saldo.

2.4 Stesura del sistema

In questo paragrafo verranno mostrati i passaggi logici e matematici utilizzati per co-

struire il sistema di equazioni che legherà i parametri ricavati nel paragrafo 2.3. Esso

sarà la rappresentazione matematica della rete elettrica analizzata dal Power-Flow.

2.4.1 Matrice delle ammettenze nodali

Per ricavare le equazioni è utile iniziare dall’analisi di un semplice ramo del grafo,

come quello rappresentato nella figura 2.6.
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Figura 2.6: Modello equivalente di un ramo

La caduta di tensione sul ramo è legata alla corrente circolante in esso dalla legge

di Ohm, possiamo quindi scrivere le equazioni 2.3 e 2.4.

Va = Za · Ia (2.3)

Ya · Va = Ia (2.4)

Dalle leggi di Kirchhoff si ricavano invece le equazioni 2.5 e 2.6.Im
In

 =

+1

−1

 · Ia (2.5)

Va =
[
+1 − 1

]
·

Vm
Vn

 (2.6)

Sostituendo la 2.6 nella 2.4 si ricava l’equazione 2.7.

Ya ·
[
+1 − 1

]
·

Vm
Vn

 = Ia (2.7)

Sostituendo la 2.7 nella 2.5 si ricava l’equazione 2.8.Im
In

 =

+1

−1

 · Ya · [+1 − 1
]
·

Vm
Vn

 (2.8)
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Riscrivendo l’equazione 2.8 si può facilmente ricavare l’equazione 2.9.Im
In

 =

+Ya − Ya

−Ya + Ya

 ·
Vm
Vn

 (2.9)

Generalizzando la 2.9 a tutta la rete si ottiene infine l’equazione 2.10.

[
Inodi

]
=

[
Y
]
·
[
Vnodi

]
(2.10)

La matrice Y della equazione 2.10 verrà chiamata matrice delle ammettenze nodali,

essa rappresenterà il legame tra le tensioni dei nodi e le correnti uscenti da essi.

La scelta di scrivere il sistema utilizzando la matrice delle ammettenze (Y) invece

della matrice delle impedenze (Z), è dovuta al suo elevato grado di sparsità: normal-

mente ciascun nodo della rete viene connesso direttamente ad un numero limitato di

altri nodi e la matrice presenterà quindi moltissimi zeri. Sarà dunque possibile adottare

apposite tecniche di ottimizzazione per ridurre la quantità di memoria necessaria per

memorizzarla [33].

La matrice Y potrà essere ricavata per inversione della matrice Z (e viceversa). Nel

caso della equazione 2.9 non sarà ovviamente possibile invertire la matrice in quanto

singolare. Per evitare la singolarità è necessario scegliere un nodo della rete come

riferimento ed eliminare le sue righe e colonne dalla matrice. Nel caso specifico della

2.9, scegliendo n o m come nodo di riferimento, si otterrebbe una semplice matrice

1x1.

Ricavare la matrice Y per inversione della matrice Z è comunque una procedura

computazionalmente molto lunga [34], soprattutto per matrici di ordine elevato. Nella

formulazione del sistema tramite MNA [29] viene infatti determinata utilizzando la

"tecnica di costruzione per ispezione":

Gli elementi Yij, chiamati mutue-ammettenze, saranno la somma delle am-

mettenze poste tra i nodi i e j cambiata di segno, mentre gli elementi sul-

la diagonale Yii, chiamati auto-ammettenze, saranno la somma di tutte le

ammettenze dei rami connessi al nodo i.
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Utilizzando le equazioni 2.11 e 2.12 è stato possibile scrivere un algoritmo in grado

di costruire la matrice delle ammettenze Y per ispezione, partendo dalle impedenze dei

singoli rami. Nel paragrafo 2.3 abbiamo scelto di utilizzare il modello π per parame-

trizzare le linee di trasmissione, nel calcolo della matrice delle ammettenze è quindi

utile fissare il terreno come nodo di riferimento, rendendo così la matrice Y invertibile.

Yij = −1/Zij (2.11)

Yii =
Nn∑

j=1,j 6=i

1/Zij (2.12)

2.4.2 Equazioni del sistema

Costruita la matrice delle ammettenze (Y) è infine possibile scrivere il sistema di equa-

zioni non lineari che legherà tutti i parametri dei nodi.

Ogni elemento Yij della matrice Y è formato dalla somma vettoriale di una condut-

tanza e di una suscettanza, 2.13.

Yij = |Yij| · eϕij = |Yij| · cos(ϕij) + i|Yij| · sin(ϕij) = Gij + iBij (2.13)

La tensione di un nodo j è anche essa una grandezza vettoriale, formata dalla sua

tensione V e dal suo angolo di fase δ, 2.14.

Vj = |Vj| · eδj = |Yj| · cos(δj) + i|Vj| · sin(δj) (2.14)

Moltiplicando la tensione di un nodo j (2.14) per l’ammettenza posta tra quel nodo

e un qualsiasi altro nodo i (2.13), si ricava la corrente iniettata dal nodo i verso il nodo j.

Sommando tutte le iniezioni del nodo i verso tutti i nodi j della rete (compreso il nodo i

stesso, per gli effetti della mutua-ammettenza 2.12), si ricava la corrente totale iniettata

in rete dal nodo i (2.15) .

Ii =
Nn∑
j=1

YijVj (2.15)
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Moltiplicando la corrente iniettata da un nodo verso la rete (2.15) per la sua tensione

(2.14), si ricava il complesso coniugato della potenza iniettata in rete dal nodo (2.16).

Pi − iQi = Vi ·
Nn∑
j=1

YijVj (2.16)

Sostituendo la 2.13 e la 2.14 nella 2.16, si ottiene l’equazione 2.17.

Pi − iQi =
Nn∑
j=1

|YijVjVi|ei(φij+δj−δi) (2.17)

Espandendo la 2.17 si ottengono infine le espressione della potenza attiva 2.18 e

della potenza reattiva 2.19 iniettata in rete dal nodo.

Pi =
Nn∑
j=1

|YijVjVi|cos(φij + δj − δi) (2.18)

Qi = −
Nn∑
j=1

|YijVjVi|sin(φij + δj − δi) (2.19)

Scrivendo l’equazione 2.18 per tutti i nodi di carico e l’equazione 2.19 per tutti i

nodi della rete, ad esclusione del nodo di saldo, si otterrà un sistema di equazioni non

lineare, con le tensioni V e gli angoli di fase δ come incognite.

Il numero di equazioni e di incognite del sistema dipenderà ovviamente dal numero

di nodi presenti per ciascun tipo, come evidenziato dalla tabella 2.2.

Tabella 2.2: Incognite del Power-Flow

Numero nodi Parametri noti Numero equazioni Numero incognite

Saldo 1 V, δ 0 0

Generazione Ngen P, V Ngen Ngen

Carico N −Ngen − 1 P,Q 2 · (N −Ngen − 1) 2 · (N −Ngen − 1)

Totale N 2N 2N −Ngen − 2 2N −Ngen − 2

L’algoritmo utilizzato dall’analisi di Power-Flow dovrà quindi risolvere un sistema

composto da 2N − Ngen − 2 equazioni in 2N − Ngen − 2 incognite. Si tratta di un

sistema non lineare in quanto non è possibile esprimere le equazioni come semplici

combinazioni lineari delle incognite.
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2.5 Risoluzione del sistema

Il sistema di equazioni non lineari costruito nel paragrafo 2.4 può essere risolto uti-

lizzando un qualunque metodo matematico per la risoluzione di sistemi non lineari,

come già spiegato ad inizio capitolo. In questo paragrafo verrà costruito un algorit-

mo in grado di determinare tutte le grandezze del sistema utilizzando il metodo di

Newton-Raphson [35].

2.5.1 Metodo di Newton-Raphson

Il metodo di Newton-Raphson, chiamato anche metodo delle tangenti, è un metodo di

calcolo approssimato utilizzabile per ricavare le soluzioni di un sistema di equazioni

del tipo f(x) = 0 ed è basato sulle serie di Taylor per funzioni a due o più variabili.

Prima di applicarlo nella risoluzione del nostro sistema, è preferibile risolverne uno

più semplice: analizziamo quindi un sistema di due equazioni, 2.20 e 2.21, in due

incognite, x1 e x2.

g1(x1, x2, u) = h1(x1, x2, u)− b1 = 0 (2.20)

g2(x1, x2, u) = h2(x1, x2, u)− b2 = 0 (2.21)

Dato un valore del parametro u, è possibile stimare un valore iniziale per le inco-

gnite x1 e x2. Queste stime, indicate come x(0)1 e x(0)2 , non dovranno necessariamente

essere le vere soluzioni del sistema, ai fini dell’algoritmo è infatti sufficiente assegnare

un valore convenzionale a ciascuna incognita per eseguire la prima iterazione.

Per calcolare le vere soluzioni bisognerà quindi porre una correzione ∆x ai valori

stimati, otteniamo così le equazioni 2.22 e 2.23.

g1(x
∗
1, x
∗
2, u) = g1(x

(0)
1 + ∆x

(0)
1 , x

(0)
2 + ∆x

(0)
2 , u) (2.22)

g2(x
∗
1, x
∗
2, u) = g2(x

(0)
1 + ∆x

(0)
1 , x

(0)
2 + ∆x

(0)
2 , u) (2.23)
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Espandendo le equazioni 2.22 e 2.23 tramite serie di Taylor fino ai termini di primo

ordine, otteniamo le equazioni 2.24 e 2.25.

g1(x
∗
1, x
∗
2, u) = g1(x

(0)
1 , x

(0)
2 , u) + ∆x

(0)
1 ·

∂g1
∂x1

(0)

+ ∆x
(0)
2 ·

∂g1
∂x2

(0)

+ ... = 0 (2.24)

g2(x
∗
1, x
∗
2, u) = g2(x

(0)
1 , x

(0)
2 , u) + ∆x

(0)
1 ·

∂g2
∂x1

(0)

+ ∆x
(0)
2 ·

∂g2
∂x2

(0)

+ ... = 0 (2.25)

Le equazioni 2.24 e 2.25 possono quindi essere riscritte in forma matriciale nel

sistema 2.26.

 ∂g1
∂x1

∂g1
∂x2

∂g2
∂x1

∂g2
∂x2

(0) ∆x
(0)
1

∆x
(0)
2

 =

0− g1(x(0)1 , x
(0)
2 , u)

0− g2(x(0)1 , x
(0)
2 , u)

 =

b1 − h1(x(0)1 , x
(0)
2 , u)

b2 − h2(x(0)1 , x
(0)
2 , u)

 (2.26)

La matrice delle derivate parziali del sistema 2.26 viene chiamata Jacobiano (J), es-

so permette di generalizzare il concetto di derivata estendendolo alle funzioni vettoriali

di variabile vettoriale. Il sistema 2.26 può quindi essere semplificato nel sistema 2.27.

J (0)

∆x
(0)
1

∆x
(0)
2

 =

∆g
(0)
1

∆g
(0)
2

 (2.27)

Invertendo lo Jacobiano del sistema 2.27 otteniamo il sistema 2.28.

∆x
(0)
1

∆x
(0)
2

 = J (0)−1

∆g
(0)
1

∆g
(0)
2

 (2.28)

Dal sistema 2.28 vengono determinate le correzioni ∆x
(0)
1 e ∆x

(0)
2 da porre alle

variabili x(0)1 e x(0)2 per ottenere le nuove soluzioni corrette x(1)1 e x(1)2 , come illustrato

dalle equazioni 2.29 e 2.30.

x
(1)
1 = x

(0)
1 + ∆x

(0)
1 (2.29)

x
(1)
2 = x

(0)
2 + ∆x

(0)
2 (2.30)
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2.5. Risoluzione del sistema

Ripetendo l’algoritmo si porterà il valore calcolato delle variabili note ad avvici-

narsi sempre più al corrispondente valore reale, fino ad ottenere la convergenza desi-

derata. La matrice formata dagli elementi ∆g del sistema 2.28 viene chiamata matrice

dei residui e serve per determinare l’errore commesso a causa della approssimazione

del sistema. Le soluzioni calcolate dall’algoritmo saranno infatti ritenute accettabili

quando tutti gli elementi della matrice dei residui saranno inferiori ad una tolleranza

prestabilita.

In figura 2.7 è stata riportata la Flow-Chart di un algoritmo in grado di eseguire il

metodo di Newton-Raphson, partendo ovviamente da un sistema di equazioni scritte

nella forma f(x) = 0.

Algoritmo

1. Stima iniziale variabili. Vengono stimate tutte le variabili del sistema, con lo

scopo di avere un valore iniziale anche per quelle incognite.

2. Linearizzazione del sistema. Il sistema non lineare iniziale viene reso lineare e le

variabili incognite assumeranno l’ultimo valore salvato in memoria.

3. Risoluzione sistema lineare. Il sistema lineare viene risolto attraverso una qual-

siasi tecnica di calcolo.

4. Calcolo dei residui. Vengono confrontate le grandezze note a priori con il corri-

spondente valore calcolato nella risoluzione del sistema.

5. Calcolo delle correzioni. Vengono calcolate le correzioni da porre alle variabili

attraverso il calcolo e l’inversione dello Jacobiano.

6. Calcolo variabili aggiornate. Vengono determinate le variabili aggiornate som-

mando a ciascuna la correzione calcolata nel punto precedente.

7. Verifica residui. I residui sono l’errore commesso sulle grandezze note, rappre-

sentano quindi un parametro per valutare se si è raggiunta la convergenza deside-

rata. Nel caso non sia stata raggiunta, l’algoritmo ripartirà dallo step 2 eseguendo

una nuova iterazione, altrimenti proseguirà con lo step 8.

23



Capitolo 2. Analisi di Power-Flow

Figura 2.7: Flow-Chart algoritmo di Newton-Raphson
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2.5. Risoluzione del sistema

8. Convergenza raggiunta. Arrivati a questo step, tutti i residui saranno inferiori alla

tolleranza prefissata, l’algoritmo terminerà e gli ultimi valori calcolati saranno le

soluzioni finali del sistema iniziale.

2.5.2 Risoluzione del sistema con Newton-Raphson

Partendo dalle considerazioni precedenti, è possibile utilizzare l’algoritmo di Newton-

Raphson per risolvere il sistema 2.31. Esso è stato costruito per analogia con il sistema

2.26: le equazioni delle potenze 2.18 e 2.19, determinate nella sezione 2.4, corrispon-

deranno alle funzioni h delle equazioni 2.20 e 2.21, mentre le potenze note saranno

analoghe alle costanti b1 e b2.


∂P
∂δ

... |V |∂P
∂|V |

... ... ...

∂Q
∂δ

... |V |∂Q
∂|V |

 ·


∆δ

...

∆|V |

 =


P − P (δ, ..., |V |, ...)

...

Q−Q(δ, ..., |V |, ...)

 =


∆P

...

∆Q

 (2.31)

Lo Jacobiano del sistema 2.31 può essere diviso in quattro sotto-matrici, ciascuna

formata da elementi simili tra loro, ottenendo così il sistema semplificato 2.32.

J11 J12
J21 J22

 ∆δ

∆|V |

 =

∆P

∆Q

 (2.32)

Il vantaggio di questa scomposizione è che sarà possibile utilizzare equazioni ana-

loghe per calcolare derivate simili, rendendo semplice la costruzione dello Jacobiano

attraverso un algoritmo. Partendo dalle derivate parziali delle equazioni 2.18 e 2.19 si

ricavano le espressioni utilizzate per calcolare gli elementi di ciascuna sotto-matrice.

• Elementi di J11:

∂Pi
∂δi

=
N∑

j=1,j 6=i

|YijVjVi|sin(φij + δj − δi) = −Qi − |Vi|2Bii (2.33)

∂Pi
∂δj

= −|YijVjVi|sin(φij + δj − δi) (2.34)
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Capitolo 2. Analisi di Power-Flow

• Elementi di J21:

∂Qi

∂δi
=

N∑
j=1,j 6=i

|YijVjVi|cos(φij + δj − δi) = Pi − |Vi|2Gii (2.35)

∂Qi

∂δj
= −|YijVjVi|cos(φij + δj − δi) (2.36)

• Elementi di J12:

|Vi|∂Pi
∂|Vi|

= 2|Vi|2Gii +
N∑

j=1,j 6=i

|YijVjVi|cos(φij + δj − δi) = Pi + |Vi|2Gii (2.37)

|Vj|∂Pi
∂|Vj|

= |YijVjVi|cos(φij + δj − δi) = −∂Qi

∂δj
(2.38)

• Elementi di J22:

|Vi|∂Qi

∂|Vi|
= −2|Vi|2Bii−

N∑
j=1,j 6=i

|YijVjVi|sin(φij+δj−δi) = Qi−|Vi|2Bii (2.39)

|Vj|∂Qi

∂|Vj|
= −|YijVjVi|sin(φij + δj − δi) =

∂Pi
∂δj

(2.40)

Analizzando il sistema 2.32, si nota che alcuni elementi dello Jacobiano andranno

moltiplicati per termini nulli, essendo inutile calcolarli verranno eliminati a priori dalla

matrice. Ovviamente, per rendere sensata l’equazione, dovranno essere eliminati anche

gli elementi corrispondenti ai prodotti nella matrice dei residui:

• Tensioni dei nodi di generazione e del nodo di saldo costanti. Per questi nodi ver-

ranno eliminati gli elementi J12, J22 e non verranno calcolati i residui di potenza

attiva ∆P .

• Angolo di fase del nodo di saldo costante. Per il nodo di saldo verranno eliminati

anche gli elementi J11, J21 e non verranno calcolati neppure i residui di potenza

reattiva ∆Q.

26



2.5. Risoluzione del sistema

Invertendo il sistema 2.32 sarà possibile ricavare il sistema 2.41.

 ∆δ

∆|V |

 =

J11 J12
J21 J22

−1 ∆P

∆Q

 (2.41)

Dal sistema 2.41 verranno calcolate le correzioni da sommare alle incognite, proce-

dura analoga a quella vista in precedenza per il sistema 2.28.

L’algoritmo viene ripetuto fino al raggiungimento della convergenza desiderata.

Terminate le iterazioni sarà infine possibile sostituire le incognite iniziali con le so-

luzioni trovate:

• Alle tensioni e agli angoli di fase incogniti sarà assegnato il corrispondente valore

calcolato alla fine dell’ultima iterazione.

• Le potenze incognite, quelle reattive erogate dai generatori e quelle erogate dal

nodo di saldo, saranno invece calcolate con le equazioni 2.18 e 2.19. Duran-

te le iterazioni non è infatti necessario calcolare queste potenze in quanto non

utilizzate nella matrice dei residui.

2.5.3 Ottimizzazione dell’algoritmo

L’algoritmo di Newton-Raphson teoricamente non è sempre in grado di convergere

verso la soluzione esatta del problema non lineare, o potrebbe impiegare troppo tempo

per raggiungerla.

Nelle analisi di Power-Flow il modello matematico con cui viene rappresentata

la rete è generalmente un sistema di equazioni non lineari, facilmente risolvibile at-

traverso il metodo di Newton-Raphson. Per velocizzare la convergenza, e arrivare

così alla soluzione finale in tempi più rapidi, esistono comunque numerose tecniche

di ottimizzazione, in questo paragrafo verranno approfondite quelle principalmente

adottate [18].
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Valore iniziale delle variabili

Nella spiegazione dell’algoritmo abbiamo detto che per effettuare la prima iterazione è

necessario assegnare un valore iniziale a tutte le incognite del sistema.

La scelta di questa stima iniziale è un aspetto fondamentale nella risoluzione del si-

stema, il metodo si basa infatti su una linearizzazione intorno alla soluzione esatta. Per

capire meglio questo concetto è sufficiente immaginare il problema come una sempli-

ce curva non lineare bidimensionale, se la soluzione risiede su un punto di massimo (o

minimo) è possibile determinarne una sola soluzione solamente se le iterazioni iniziano

intorno a quel punto. Questo aspetto verrà chiarito meglio quando si analizzeranno i

metodi di risoluzione per problemi non lineari nel capitolo 4.

Nel caso in cui sia possibile raggiungere la convergenza, il numero di iterazioni

dipenderà comunque dalla scelta di questi valori e una miglior stima preliminare po-

trebbe essere utile per velocizzare l’algoritmo. Adottando tecniche di Power-Flow mi-

ste, come già illustrato nel paragrafo 2.2, è infatti possibile assegnare i risultati di altri

Power-Flow come valori iniziali, migliorando i tempi di esecuzione.

Anche utilizzando questi metodi, per poter eseguire la prima analisi di Power-Flow

sulla rete sarà comunque necessaria una stima iniziale. Ipotizzando cadute di tensione

trascurabili, è sensato imporre tensioni p.u. nei nodi di carico vicine a quelle dei gene-

ratori. Partendo dai valori della tabella 2.3, sarà generalmente possibile raggiungere la

convergenza desiderata in poche iterazioni.

Tabella 2.3: Valori iniziali incognite del Power-Flow

V δ P Q

[p.u] [rad] [p.u] [p.u]

Carico 1 0 Nota Nota

Generazione Nota 0 Nota 0

Saldo Nota 0 (Costante) 0 0
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2.5. Risoluzione del sistema

Inversione Jacobiano

Un altro aspetto che influisce notevolmente i tempi di esecuzione dell’algoritmo, è la

tecnica utilizzata per l’inversione dello Jacobiano. Le problematiche legate all’inversio-

ne delle matrici, già affrontate nel paragrafo 2.4 per la costruzione della matrice delle

ammettenze nodali, aumentano notevolmente d’importanza nel caso in cui si vogliano

analizzare reti di reti di grandi dimensioni, caratterizzate da matrici altrettanto grandi.

In algebra lineare esistono numerose tecniche per invertire le matrici eseguendo il

minor numero di operazioni elementari possibili [36]. Quelle principalmente adottate

sono:

• Decomposizione LU (decomposizione di Doolittle) [37]. Consiste nel fattoriz-

zare la matrice in tre matrici più semplici da invertire, il numero complessivo di

operazioni necessarie sarà ovviamente inferiore rispetto alla semplice inversione

della matrice iniziale.

• Metodo di Gauss-Joardan [38]. Consiste in una estensione dell’algoritmo di

Gauss per la risoluzione di sistemi lineari. MATLAB adotta proprio questo me-

todo per effettuare la divisione tra matrici e l’operazione "y=1/x" viene sugge-

rita dal programma stesso come alternativa alla più lenta funzione di inversione

"y=inv(x)".

Altre tecniche di ottimizzazione

Esistono anche altre tecniche di ottimizzazione e sono principalmente basate sulla sem-

plificazione matematica del problema. Queste tecniche sono utili qualora si preferisca

la rapidità d’esecuzione rispetto all’accuratezza dei risultati ottenuti.

All’inizio del capitolo era già stata accennata la possibilità di effettuare un Power-

Flow considerando la rete con un modello analogo a quello adottato per le reti in cor-

rente continua. Questo metodo viene chiamato Fast decoupled load flow [39] e si tratta

di una variazione dell’algoritmo di Newton-Raphson in grado di evitare la continua

inversione dello Jacobiano, che verrà invece eseguita una volta sola.

Per effettuare il Fast decoupled load flow è necessario partire da tre ipotesi iniziali:
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Capitolo 2. Analisi di Power-Flow

1. Resistenza dei rami nulla. Ipotesi sensata per le tipiche linee di trasmissione,

soprattutto per quelle aeree nelle quali il parametro prevalente è la reattanza

chilometrica.

2. Tensione dei nodi fissata a 1 per unit. Ipotesi sensata nel caso in cui vi siano ca-

dute di tensione trascurabili, analogamente a quanto detto nella scelta del valore

iniziale delle variabili.

3. Angolo di fase tra i nodi nullo. Per l’ipotesi precedente è possibile considerare

tensioni costanti, sia in modulo che in angolo di fase.

Ricordando quanto detto nella scelta del valore iniziale delle variabili, si nota un

ulteriore vantaggio legato all’utilizzo di questa tecnica: i risultati ottenuti saranno molto

vicini ai valori iniziali e il numero di iterazione necessarie sarà di conseguenza ridotto.

Le poche iterazioni da eseguire e il dover effettuare l’inversione dello Jacobiano una

sola volta, rendono l’algoritmo molto rapido e utile nel caso si vogliano fare regolazioni

di potenza real-time sulle Smart-Grid.

Ovviamente la semplificazione causerà anche dei difetti, tra cui l’imprecisione del

risultato ottenuto e l’impossibilità di effettuare verifiche sulla stabilità dei generatori.

Variazioni eccessive degli angoli di fase potrebbero infatti fargli "perdere il passo",

portando la rete ad una configurazione instabile [40]. Per questa ragione nel nostro

algoritmo si è preferito eseguire le analisi sul modello della rete completo.
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CAPITOLO3

Simulazione guasti a catena

3.1 Introduzione

Per poter valutare i benefici di una riconfigurazione, è necessario disporre di un algo-

ritmo in grado di stimare gli effetti dei guasti a catena scatenati dalla perdita di alcune

linee della rete.

I guasti a catena sono per loro natura eventi molto imprevedibili, è quindi estrema-

mente difficile simularli con precisione [41]. Per effettuare uno studio accurato non è

infatti sufficiente un’analisi topologica della rete [42], ma bisognerà tenere in conside-

razione delle dinamiche con cui evolvono le grandezze elettriche. Il modello matemati-

co della rete durante un guasto dovrà essere più complesso di quello utilizzato a regime

e richiederà l’analisi di transitori [32], aspetto già accennato nel capitolo 2.

In questo capitolo verranno esaminate le ipotesi che ci hanno permesso di realizzare
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questo algoritmo, che verrà poi eseguito nelle simulazioni del capitolo 6.

3.2 Effetti di un primo guasto

La maggior parte dei guasti causano effetti unicamente intorno alla zona interessata, so-

lamente in rari casi e in reti poco robuste si diffondono fino a causare un blackout. Sono

questi i casi in cui potrebbe essere utile effettuare una riconfigurazione per mitigare gli

effetti dei guasti a catena.

Molti stati del Nord America e del Canada [43] sono alimentati da un’unica rete

interconnessa, formata da migliaia di generatori e decine di migliaia di linee di tra-

smissione e nodi. In una rete di queste dimensioni è molto probabile che avvengano

più guasti contemporaneamente e ci siano effetti a catena difficili da prevedere su zone

anche molto distanti dall’area inizialmente interessata dai guasti.

Circa un centinaio di centri di controllo monitorano costantemente la rete per con-

trollare che nessun componente violi i propri limiti di tensione e corrente. In questi

casi interverranno appositi strumenti di protezione automatici, o gestiti da operatori

nelle reti meno moderne, che li elimineranno il prima possibile. In altri casi può invece

accadere che danni per invecchiamento, incendi, condizioni climatiche, o anche una

pessima manutenzione o un’operazione errata, facciano cedere un componente fonda-

mentale per la stabilità della rete. Ci saranno quindi dei brevi transitori durante i quali

verranno ridistribuiti i flussi di correnti, fino a raggiungere una condizione di funzio-

namento finale a regime, determinabile con l’analisi di Power-Flow vista nel capitolo

2.

Dopo il primo guasto, potrebbero esserci alcune linee sovraccariche che potrebbero

cedere a loro volta causando un effetto a catena. Nel capitolo 1 abbiamo già anticipato

come è possibile mitigarne gli effetti, analizzando i dati raccolti dai centri di controllo

ed effettuando delle riconfigurazioni manuali o automatiche. La realizzazione di un

algoritmo per la riconfigurazione automatica delle reti sarà proprio l’oggetto di questa

tesi e per valutarne i benefici vogliamo simulare gli effetti del guasto ipotizzando di

non aver alcun sistema di controllo.
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L’effetto del guasto a catena sarà presumibilmente maggiore quando la rete è molto

carica: se molti componenti avranno solamente un piccolo margine di corrente rispetto

alla portata massima consentita, sarà infatti più probabile che avvenga un blackout.

L’analisi di una situazione così complessa presenta numerose problematiche dovute

alla presenza di un sistema non lineare e variabile nel tempo. Per effettuare un’analisi

accurata vengono spesso utilizzati dei metodi deterministici, ovvero vengono analizzati

principalmente i casi peggiori effettuando una simulazione Monte Carlo del modello

probabilistico con il quale viene rappresentato il guasto [44].

Un modello statistico di questo tipo in genere analizza soltanto gli scenari più pro-

babili, ma non tiene in considerazione di rare ed inaspettate sequenze evolutive che

potrebbero causare effetti devastanti sulla rete. Questo aspetto verrà chiarito meglio

nella creazione del modello utilizzato per la simulazione del guasto (paragrafo 3.3).

Nel capitolo 1 abbiamo deciso di studiare gli effetti causati dalla perdita di un ramo

della rete, abbiamo quindi effettuato le seguenti simulazioni:

• Guasto di uno o più rami specifici. Se la rete è stata progettata senza nessun cri-

terio di robustezza, sarà sensato valutare il guasto di un singolo ramo, altrimenti

basterà sceglierne un numero superiore alla robustezza garantita.

• Guasto di uno o più rami casuali. Simulazione analoga alla precedente, ma utile

nel caso si voglia valutare l’evoluzione di un guasto qualsiasi.

• Studio completo di un guasto N-1. Analisi di tutti i possibili rami per valutare gli

effetti della loro rimozione. Ovviamente è possibile considerare coppie di rami

nel caso si vogliano studiare reti 1-Robustness.

Le prime due simulazioni rispecchiano l’obiettivo reale dell’algoritmo, ovvero quel-

lo di analizzare l’evoluzione di uno specifico guasto. La terza simulazione servirà inve-

ce per studiare il comportamento della rete in tutti i possibili scenari, è quindi utile per

dimostrare l’efficacia dell’algoritmo di riconfigurazione e per valutare la robustezza ini-

ziale della rete prima della presenza del sistema di riconfigurazione automatico. Effet-

tuare uno studio completo è inoltre fondamentale nel progetto delle reti elettriche [45].
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Analizzare gli effetti di un guasto su N linee qualsiasi consente infatti l’identificazione

degli elementi critici [46], ovvero quelli che potrebbero essere sostituiti per aumentare

la robustezza della rete.

La simulazione del guasto a catena avrà lo scopo di determinare se è presente un

ampio rischio di blackout e stimare la percentuale di potenza persa a causa di un primo

guasto.

3.3 Modello semplificato del guasto

Utilizzare un accurato modello probabilistico effettuando un’analisi Monte Carlo, non

è particolarmente significativo per lo scopo della tesi. Non vogliamo analizzare nel

dettaglio gli effetti del guasto a catena, ma solamente determinare con una buona stima

alcuni dei possibili scenari [47]. Senza misure e prove sulla rete non è inoltre possibile

effettuare un’analisi dettagliata, le reali probabilità di guasto di ciascun componente

dipenderanno infatti da numerosi fattori difficili da valutare, tra cui le condizioni di

funzionamento passate e il grado di invecchiamento.

Tenendo in considerazione il fatto di voler studiare reti soggette a semplici guasti

che non alterano eccessivamente la topologia della rete stessa, è sensato immaginare

che non ci siano transitori particolarmente devastanti e semplificare l’analisi con le

seguenti ipotesi:

• La rete dopo il primo guasto presenterà correnti poco al di sopra del limite con-

cesso. I tempi necessari ad una linea per cedere vengono quindi considerati

sufficientemente lunghi da ipotizzare che non possano mai accadere due guasti

contemporaneamente.

• Per l’ipotesi precedente è inoltre sensato considerare un tempo tra due guasti

superiore ai transitori elettrici, che sono nell’ordine di qualche millisecondo. Si

può quindi studiare la rete sovraccarica come una semplice rete a regime e far

cedere una linea alla volta.

• Ovviamente è impossibile determinare con certezza quando terminerà l’effetto

domino o se e quando una linea sovraccarica cederà. Per analizzare il caso peg-
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giore si ipotizza che il guasto a catena continuerà finché ci sarà almeno una linea

ancora sovraccarica.

Queste considerazioni ci hanno permesso di studiare la rete ripetendo più volte

l’analisi di Power-Flow presentata nel capitolo 2. L’unico parametro rimasto da definire

è il criterio con cui scegliere i rami che cederanno.

Nella tesi si farà genericamente riferimento ai rami per considerare la possibilità che

cedano sia linee di trasmissione che trasformatori: entrambi sono infatti caratterizzati

da una portata limite e potrebbero di conseguenza guastarsi a causa di un sovraccarico.

Scegliere di far cedere sempre il ramo con il sovraccarico massimo, significherebbe

analizzare solamente uno scenario. Nonostante sia la situazione più probabile, non è

detto che sia quella peggiore: ad es. per una rete radiale è spesso più grave perdere le

linee a monte, anche nel caso in cui il sovraccarico massimo sia a valle.

Per introdurre nella simulazione l’effetto dell’invecchiamento, sarebbe utile effet-

tuare un’analisi termica delle linee, analisi che dipenderà dalle condizioni di utilizzo

a cui è soggetta la rete [48]. Una linea che lavorerà spesso al suo limite, o che è sta-

ta posata in condizioni ambientali estreme, subirà effetti maggiori rispetto alle altre.

Per stimare dei risultati sensati si è quindi scelto di ridurre la portata nominale di cia-

scun cavo moltiplicandola per un coefficiente, ovviamente minore di 1, legato agli anni

d’esercizio. I coefficienti utilizzati sono stati riportati nella tabella 3.1. Questo crite-

rio riduce la portata nominale della linea e ci permette di considerare l’eventualità che

ceda anche una linea inizialmente ritenuta sana, ma che a causa dell’invecchiamento

potrebbe invece risultare sovraccarica.

Tabella 3.1: Coefficiente invecchiamento rami

Anni di funzionamento >30 20 - 30 10 - 20 5 - 10 <5

Coefficiente In 0.7 0.8 0.9 0.95 1

Per rendere la simulazione casuale, senza dover ricorrere alla simulazione di Monte

Carlo e senza dover effettuare delle analisi probabilistiche sui componenti fisici, si è

scelto di assegnare a ciascun ramo un numero generato casualmente (random) e di
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moltiplicarlo per un coefficiente legato al grado di sovraccarico. I coefficienti utilizzati

derivano da uno studio statistico [49] e sono stati riportati nella tabella 3.2. Utilizzare

dei numeri casuali ci consente di analizzare un buon numero di possibili scenari e i

coefficienti rendono più probabile il cedimento dei rami maggiormente sovraccaricati.

Otteniamo così una simulazione del guasto a catena sufficientemente realistica [50],

ad ogni iterazione l’algoritmo eliminerà infatti il ramo a cui è stato assegnato il valore

massimo.

Tabella 3.2: Coefficiente probabilità guasto rami

Rapporto I/In >1.5 1.4 - 1.5 1.3 - 1.4 1.2 - 1.3 1.1 - 1.2 1 - 1.1 <1

Coefficiente 1 0.95 0.8 0.6 0.3 0.1 0

3.4 Algoritmo per la simulazione del guasto

Utilizzando il modello proposto nel paragrafo 3.3, è possibile realizzato un algoritmo

in grado studiare l’evoluzione di un primo guasto. L’algoritmo sarà in grado di effet-

tuare una simulazione probabilistica degli effetti del guasto a cascata, ottenendo dei

risultati sufficientemente accurati da poter essere utilizzati per dimostrare l’efficacia

dell’algoritmo di riconfigurazione. Ovviamente a seconda della sequenza di elimina-

zioni effettuata si arriverà a risultati differenti, è quindi sensato ripeterlo più volte per

valutare un numero maggiore di scenari.

Partendo dall’analisi della rete sana, verrà calcolata la percentuale di potenza an-

cora trasmissibile (Demand), ovvero il rapporto percentuale tra la potenza complessiva

trasmessa ai carichi una volta terminato il guasto e quella iniziale.

Algoritmo

In figura 3.1 è stata disegnata la Flow-Chart dell’algoritmo utilizzato per la simulazione

degli effetti del guasto a catena.
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1. Power-Flow. Analisi di Power-Flow della rete sana, ovviamente per considera-

re gli effetti dell’invecchiamento sarà necessario modificare opportunamente le

portate di rami, moltiplicandole per i coefficienti proposti nella tabella 3.1.

2. Calcolo P iniziale. Viene effettuato il calcolo della potenza complessiva assorbita

dai carichi della rete prima del guasto.

3. Guasto. Viene effettuato il primo guasto sulla rete eliminando i rami interessati.

4. Power-Flow. Analisi di Power-flow sulla rete guasta a regime, con lo scopo di

determinare le correnti circolanti in ciascun ramo.

5. Calcolo rapporto I. Calcolo del rapporto corrente circolante / portata massima per

ciascun ramo della rete.

6. Verifica sovraccarico. Si verifica se la rete presenta sovraccarico, se nessun ramo

risulta sovraccarico, il guasto a catena terminerà e l’algoritmo passerà diretta-

mente allo step 9.

7. Assegnazione valori casuali. Vengono assegnati dei valori random a ciascun ramo

e vengono moltiplicati per i coefficienti della tabella 3.2.

8. Eliminazione ramo. Viene eliminato il ramo a cui è assegnato il valore maggiore

e si effettua una nuova analisi di Power-Flow a regime (step 4).

9. Calcolo P finale. Viene effettuato il calcolo della potenza complessiva assorbita

dai carichi della rete dopo il guasto.

10. Calcolo del "Demand". Viene calcolato il Demand facendo il rapporto percen-

tuale tra le due potenze calcolate, quella iniziale e quella finale.

37



Capitolo 3. Simulazione guasti a catena

Figura 3.1: Flow-Chart algoritmo simulazione guasto
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CAPITOLO4

Algoritmi di ottimizzazione

4.1 Introduzione

Nel capitolo 1 abbiamo definito l’impossibilità di trovare la miglior riconfigurazione

analizzando tutte le possibili soluzioni, fino a trovare con certezza quella esatta. I tempi

necessari per effettuare una enumerazione completa sono infatti troppo elevati e per

trovare delle soluzioni abbiamo dovuto cercare un metodo risolutivo più efficiente.

Matematicamente si tratta di un problema di ottimizzazione, nel quale si dovrà mas-

simizzare una funzione obiettivo, la potenza, rispettando alcuni vincoli, ossia i limiti di

corrente. Questi problemi sono una parte importante della ricerca operativa, che fin dal

1564 si occupa dello studio di approcci scientifici per la loro risoluzione [51].

In questo capitolo verranno spiegati i ragionamenti che ci hanno portato a scegliere

gli algoritmi matematici adottati per riconfigurare le reti elettriche, partendo dall’analisi
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Capitolo 4. Algoritmi di ottimizzazione

dei metodi risolutivi presenti nella letteratura del settore [16].

4.2 Modello del problema

Per poter risolvere un problema di ottimizzazione, bisogna prima definire un model-

lo con cui descriverlo. Questo modello dovrà essere una sua rappresentazione astrat-

ta in grado di formularlo tramite un sistema algebrico, processo in parte analogo a

quello effettuato per il Power-Flow nel paragrafo 2.3. Il sistema risolto dall’algorit-

mo di Newton-Raphson è infatti un particolare problema di ottimizzazione non lineare,

aspetto che verrà chiarito nel paragrafo 4.4.

Il vantaggio di adottare modelli matematici invece di descrizioni verbali, è la pos-

sibilità di risolverlo utilizzando gli algoritmi risolutivi presenti in letteratura. La solu-

zione di un problema di ottimizzazione sarà la miglior combinazione ammissibile dei

valori delle variabili, ovvero la soluzione che permetterà di massimizzare una funzione

obiettivo desiderata rispettando alcuni vincoli iniziali [16].

Per ciascun problema esistono infinite formulazioni possibili ed è estremamente im-

portante quale scegliere, un problema mal posto non ammetterà infatti alcuna soluzione

o richiederà tempi troppo lunghi per trovarla. Una tecnica comunemente adottata per ri-

durre la complessità di un problema è rinunciare alla ottimizzazione di alcune variabili.

Esse verranno trattate come dei semplici parametri ai quali sarà assegnato un valore co-

stante determinato da uno studio preliminare. Il modello scelto dovrà comunque essere

in grado di predire gli effetti di azioni alternative in maniera sufficientemente accurata

da consentire la scelta di una soluzione.

I diversi modelli matematici possono essere generalmente schematizzati con la

seguente formulazione:

max (min) f(x) (4.1)

s.t. g1(x) ≤,≥ oppure = b1, i = 1..m (4.2)
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con ∀bi ∈ Rex ∈ Rn

• Funzione obiettivo 4.1. È la funzione matematica che l’algoritmo dovrà mas-

simizzare o minimizzare a seconda delle richieste del problema. Tipici esempi

sono i costi (minimi), i guadagni (massimi) e il rendimento (massimo rapporto

guadagni/costi). Ovviamente un problema di minimizzazione potrà sempre esse-

re visto come un problema di massimizzazione scrivendone la funzione reciproca,

o viceversa nel caso si preferisca risolvere problema di ricerca del minimo.

• Vincoli 4.2. Sono equazioni e/o disequazioni che le soluzioni dovranno rispettare

per poter essere ritenute accettabili. Tipicamente si tratta di vincoli di progetto,

ad es. la dimensione limite di un componente per problemi ingegneristici o il

numero massimo di persone disponibili per problemi di Job Scheduling.

Utilizzando semplificazioni del modello o tecniche di risoluzione approssimate, è

possibile che non venga trovata la soluzione ottimale, ma se ne trovi una soddisfacen-

te in grado di rispettare i vincoli adottati. Lo scopo della ricerca operativa è proprio

quello di fornire al momento opportuno conclusioni concrete per poter effettuare delle

decisioni. Nella pratica comune, spesso si preferisce fornire rapidamente una soluzione

"soddisfacente" invece di perdere tempo a cercare quella ottimale. L’eminente scien-

ziato e premio Nobel per l’economia Herbert Simon [52], per rappresentare meglio

questo concetto ha coniato il termine "satisficing", come unione delle parole "satisfac-

tory" (soddisfacente) e "optimizing" (ottimizzare). Samuel Eilon, uno tra i massimi

esperti di ricerca operativa [53], diceva: «L’ottimizzazione è la scienza dell’ideale; la

satisficing è l’arte del fattibile».

In generale, trovare la soluzione di un problema richiede l’enumerazione completa

di tutte le possibilità. Questi metodi vengono definiti "metodi esatti" in quanto garan-

tiscono con certezza che la soluzione trovata sia proprio quella esatta, ossia la migliore

possibile. Gli algoritmi che si accontentano invece di fornire soluzioni approssimative,

senza la certezza che siano le soluzioni esatte, vengono definiti "metodi euristici".
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Capitolo 4. Algoritmi di ottimizzazione

Nei paragrafi successivi verranno spiegati alcuni dei principali algoritmi utilizzati

per la risoluzione di problemi di ottimizzazione, definendo le condizioni di applicabilità

di ciascun metodo.

4.3 Programmazione lineare (Metodo del simplesso)

In algebra vengono definiti come sistemi lineari tutti i sistemi composti da sole equazio-

ni lineari, ossia equazioni nelle quali il grado massimo delle incognite è uguale a uno.

Questi sistemi sono comunementi risolti con il metodo del simplesso [54], analizzato

nel dettaglio in questo paragrafo.

4.3.1 Applicabilità del metodo

Idealmente il metodo del simplesso potrà essere utilizzato unicamente per risolvere una

classe ristretta di sistemi lineari, ossia quelli con soli vincoli di non negatività.

Prima di passare alla spiegazione del metodo, è necessario dimostrare come sia stato

possibile applicarlo ad un qualsiasi sistema lineare, anche se a priori non in grado di

rispettare questa condizione. Un apposito algoritmo di conversione ci consente infatti di

sostituire i vincoli indesiderati, ossia le disequazioni, con dei vincoli di non negatività:

1. Se necessario, riscrivere il vincolo con a sinistra le variabili e a destra i termini

noti, ottenendo così una disequazione simile alla 4.3.

x1 ≤ 4 (4.3)

2. A sinistra della disequazione 4.3 viene sommata una variabile supplementare x3,

ottenendo la disequazione 4.4.

x1 + x3 ≤ 4 (4.4)

3. La disequazione 4.4 viene sostituita con la sua equazione associata 4.5.

x1 + x3 = 4 (4.5)
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4. Per rendere l’equazione 4.5 equivalente al vincolo iniziale 4.3, è necessario ag-

giungere un vincolo sulla variabile supplementare. Otteniamo così il sistema

4.6.

x1 + x3 = 4 ∧ x3 ≥ 0 (4.6)

Il modello ottenuto convertendo quello originale ,viene chiamato modello del pro-

blema nella forma aumentata (augmented form). Si tratta dello stesso problema mate-

matico riscritto utilizzando una formulazione differente. La parola "aumentata" deriva

dal fatto che vengono introdotte alcune variabili supplementari, necessarie per poter

applicare con successo il metodo del simplesso.

Prima di eseguire l’algoritmo, bisognerà inoltre sostituire la funzione da massi-

mizzare (o minimizzare) con un vincolo. La funzione 4.1 genererà il vincolo 4.7 e

l’obiettivo del problema sarà quello di ottimizzare la variabile Z.

Z − f(x) = 0 (4.7)

4.3.2 Spiegazione del metodo

Il metodo del simplesso si basa su considerazioni di natura geometrica, nonostante

l’algoritmo risolutivo sia invece di natura algebrica.

La regione ammissibile è la regione formata dai valori ammissibili delle variabili.

Essa viene rappresentata da uno spazio n-dimensionale, con n che dipenderà dal nu-

mero di vincoli originali. Per ciascun vincolo viene definito un iperpiano nello spazio,

analogo alla retta negli spazi bidimensionali o al piano negli spazi tridimensionali. Se

il vincolo è di uguaglianza, saranno ammissibili solamente i punti sulla frontiera. Se

invece il vincolo è una disequazione, saranno ammissibili tutti i punti contenuti in una

delle porzioni dell’iperpiano suddiviso dall’equazione associata.

Il poliedro formato dalla regione ammissibile, possiede diversi vertici che potreb-

bero contenere alcune delle soluzioni ammissibili. Negli spazi n-dimensionali, i vertici
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ammissibili vengono definiti come le soluzioni ammissibili non presenti su nessun seg-

mento che ne congiunga altre due analoghe. Ovviamente utilizzando il concetto di

segmento generalizzato a spazi multidimensionali.

I vertici sono caratterizzati da tre proprietà fondamentali, dimostrate in letteratura e

utilizzate dal metodo del simplesso per trovare la soluzione esatta del problema [16]:

1. Teorema fondamentale della programmazione lineare. Se esiste una soluzione

esatta, allora essa dovrà essere un vertice. Nel caso esistano più soluzioni esatte

dovranno essere vertici tra loro adiacenti, ciascun vertice-soluzione dovrà quindi

averne almeno un altro vicino.

2. Il numero di vertici ammissibili è finito. La soluzione esatta potrà quindi essere

trovata enumerando un numero finito di vertici. Ovviamente per problemi molto

complessi un approccio di questo tipo potrebbe richiedere tempi troppo lunghi.

3. Se un vertice ammissibile non ha vertici adiacenti migliori, allora non esisto-

no soluzioni migliori. Questa proprietà ci permette di determinare con certezza

quale vertice ammissibile contiene la soluzione esatta del problema, tutti gli altri

vertici saranno peggiori e quindi considerati enumerati implicitamente.

Il metodo analizza in maniera iterativa l’eventuale miglior vertice adiacente alla

miglior soluzione di base ammissibile precedentemente trovata. Per eseguire la prima

iterazione sarà ovviamente possibile partire da una soluzione di base qualsiasi. le prece-

denti proprietà ci garantiscono infatti che alla fine verrà trovata comunque la soluzione

esatta.

4.3.3 Algoritmo

Per implementare il metodo del simplesso in un algoritmo, è utile formalizzarlo con

un approccio algebrico. Partendo dal modello nella forma aumentata, spiegato nel

paragrafo 4.3.1, è possibile definire le seguenti soluzioni:

• Soluzioni aumentate (augmented solutions). Soluzioni del problema alle quali

sono aggiunte le variabili supplementari con i corrispondenti valori.
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• Soluzioni di base (basic solutions). Vertici della regione ai quali sono aggiunte

le variabili supplementari con i corrispondenti valori. Possono rappresentare sia

soluzioni ammissibili che non ammissibili.

• Soluzioni di base ammissibili (Basic Feasable Solutions, BFS). Soluzioni di base

formate da vertici ammissibili.

Il numero di variabili di base di una soluzione sarà uguale al numero delle variabi-

li iniziai, due BFS rappresenteranno quindi due vertici adiacenti solamente se tutte le

variabili non di base tranne una saranno le stesse, anche se con valori numerici diffe-

renti. Questa proprietà ci permette di valutare quali sono i vertici da analizzare ad ogni

iterazione.

Avendo definito un criterio matematico con cui trovare le BFS adiacenti, è possibile

realizzare un algoritmo in grado di eseguire il metodo del simplesso. La Flow-Chart di

questo algoritmo è stata riportata in figura 4.1.

Algoritmo

1. Inizializzazione. Viene scelto un vertice iniziale, ovvero due variabili non di base

vengono fissate ad un valore iniziale ammissibile. Spesso vengono poste uguali a

0 le variabili iniziali, così da eliminare i calcoli necessari per determinare le altre

variabili del vertice.

2. Test di ottimalità. Si verifica se il vertice è la soluzione esatta del problema o

se invece esistono vertici adiacenti migliori. Algebricamente si verifica se, incre-

mentando una variabile non di base, il valore della variabile Z da ottimizzare cre-

sce (o decresce per problemi di minimo). Se il vertice passerà il test, l’algoritmo

terminerà ed esso sarà la soluzione esatta.

3. Iterazione. Muovendosi lungo uno spigolo, si raggiunge uno dei migliori vertici

adiacenti. Algebricamente viene incrementata una delle variabili di base trovate

dal test di ottimalità, fino a renderne un’altra nulla.
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Figura 4.1: Flow-Chart metodo del simplesso

4. Calcolo nuovo vertice. Intersecando la nuova coppia di vincoli si determina il

nuovo vertice ammissibile. La nuova BFS viene calcolata risolvendo il sistema

di equazioni, considerando la variabile incrementata come variabile di base e la

variabile divenuta nulla come variabile non di base. Terminata l’operazione l’al-

goritmo riparte dal punto 2 per verificare l’eventuale ottimalità del nuovo vertice

trovato.

L’algoritmo potrà ovviamente essere velocizzato scegliendo opportunamente la va-

riabile da incrementare nel punto 2. Questo elemento viene definito elemento "pivot"

ed è quello che incrementandosi aumenta maggiormente la funzione obiettivo. Per ot-
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timizzare i calcoli è inoltre possibile esprimere il sistema in forma matriciale e adottare

apposite tecniche di calcolo [16].

4.4 Programmazione non lineare

Il metodo del simplesso, spiegato nel paragrafo 4.3, potrà essere eseguito solamente per

risolvere problemi di ottimizzazione espressi tramite sistemi lineari.

I sistemi non lineari non possono essere risolti con questo metodo, in quanto viene

meno la proprietà dei vertici di contenere con certezza la soluzione esatta, soluzione

che rimane comunque confinata all’interno della frontiera. Un’altra complicazione ag-

giuntiva, è il fatto di non poter garantire a priori se un massimo o un minimo locale

siano anche quelli globali, se non confrontandoli tra loro. Nel caso delle reti elettriche,

non potrà quindi essere applicato il metodo del simplesso, in quanto le grandezze so-

no legate tra loro da un sistema non lineare, aspetto già analizzato nel Power-Flow del

capitolo 2.

Purtroppo, in letteratura [16] non esiste un metodo definitivo in grado di risolvere

qualsiasi problema non lineare. In questo paragrafo verranno quindi analizzati quelli

più comunemente adottati per risolvere diverse tipologie di problemi, con lo scopo di

trovare l’algoritmo più adatto per effettuare la riconfigurazione.

4.4.1 Ottimizzazione non vincolata

Sono problemi di ottimizzazione senza vincoli sulla regione ammissibile. L’obiettivo di

questi problemi sarà semplicemente quello di massimizzare una funzione non lineare,

sono quindi matematicamente esprimibili con la sola condizione 4.8.

max (min) f(x) (4.8)

Se la funzione obiettivo è concava o convessa, sarà sufficiente trovare i massimi

e i minimi ponendo a zero tutte le derivate parziali della funzione. Otteniamo così il

sistema 4.9.
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∂f(x)

∂xj
= 0 ∀j = 1, 2, ..., n (4.9)

Ovviamente le derivate di funzioni non lineari potranno essere a loro volta non

lineari. In questi casi il sistema di equazioni ottenuto dovrà essere risolto con apposite

tecniche di calcolo, analoghe a quelle proposte nel capitolo 2 per eseguire Power-Flow.

L’algoritmo di Newton, descritto nel paragrafo 2.5, è proprio uno dei metodi adottati

per determinare le soluzioni di un sistema di equazioni non lineare.

Per la riconfigurazione non sarà ovviamente possibile utilizzare questo metodo a

causa della presenza di vincoli sulle correnti.

4.4.2 Ottimizzazione con vincoli lineari

Sono problemi di ottimizzazioni caratterizzati da soli vincoli lineari e da una funzione

obiettivo non lineare. Il problema è notevolmente semplificato dal fatto che è presente

un’unica funzione non lineare, ed è quindi risolvibile con alcune estensioni del metodo

del simplesso. Un caso particolare è la programmazione quadratica [55], utilizzabile

quando alcuni termini della funzione obiettivo prevedono il quadrato di una variabile o

il prodotto di due.

4.4.3 Programmazione convessa

Sono problemi di ottimizzazione in cui sia la funzione da ottimizzare che i vincoli

possono essere non lineari, purché caratterizzati da funzioni convesse. La convessita è

estremamente importante in quanto ci consente di garantire se un massimo o minimo

locale siano anche globali. Questi problemi sono normalmente risolti con l’algoritmo

di Frank-Wolfe [56] o l’algoritmo SUMT [57] (Sequential Unconstrained Minimization

Technique).

Un caso particolare di programmazione convessa è la programmazione separabile

[58]. Si tratta di problemi caratterizzati da funzioni non lineari separabili, ossia funzioni

che possono essere riscritte come somma di funzioni di una sola variabile. Il vantaggio
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ottenuto è il fatto di poterli linearizzare, rendendoli così risolvibili da algoritmi più

semplici, come il metodo del simplesso descritto nel paragrafo 4.3.1.

4.4.4 Programmazione non convessa

Sono tutti quei problemi di ottimizzazione in cui la funzione obiettivo è non lineare

e non convessa. In questo caso non sarà quindi possibile garantire che un massimo o

minimo locali siano anche globali.

Per questo tipo di problemi non esistono algoritmi in grado di determinare con esat-

tezza la soluzione esatta. Eistono invece algoritmi in grado di esplorare varie porzioni

della regione ammissibile per confrontare un determinato numero di massimi o minimi

locali e trovarne il migliore [59]. Ovviamente non si avrà comunque la certezza che sia

la soluzione esatta, a meno di non averli confrontati tutti.

Il nostro problema sembra appartenere a questa categoria. Avendo però scelto di

non regolare le potenze, è possibile assegnare una variabile intera binaria a ciascun

ramo, uguale a 0 se è aperto e uguale a 1 se è chiuso. Il problema così posto è quindi

risolvibile con le tecniche della programmazione intera.

4.4.5 Programmazione intera non lineare

A questa categoria appartengono tutti i problemi non lineari caratterizzati da sole varia-

bili decisionali intere. Questi sistemi sono risolvibili solamente con algoritmi euristici,

simili a quelli adottati nella programmazione non convessa.

Vista la complessità dei metodi risolutivi proposti in letteratura, abbiamo effettuato

dei ragionamenti logici per semplificare il nostro modello:

• Le variabili decisionali sono tutte intere. L’algoritmo dovrà valutare un numero

finito di possibili soluzioni, ossia tutte le possibili riconfigurazioni della rete.

Considerando una rete di N line e rappresentando le variabili decisionali in forma

binaria (1=ramo chiuso e 0=ramo aperto), avremo 2N possibili combinazioni. Si

tratta di un numero troppo grande per poterle analizzare direttamente con una

enumerazione esplicita, da qui la necessità di effettuare una ricerca ottimizzata.
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• La funzione obiettivo è lineare rispetto alle variabili decisionali. Lo scopo della

riconfigurazione è quello di massimizzare la potenza complessiva assorbita dai

carichi, che nel modello utilizzato nel Power-Flow sono costanti (vedi paragrafo

2.3). Data una riconfigurazione qualsiasi della rete, è facile determinare la po-

tenza totale assorbita dai carichi: sarà sufficiente verificare se un carico è ancora

connesso al nodo di saldo, per affermare con certezza che assorbirà la sua poten-

za nominale. Data una configurazione ammissibile, ossia una rete con correnti

inferiori ai vincoli, tutte le configurazioni costruibili aprendo dei rami da essa,

avranno certamente una potenza assorbita inferiore o uguale a quella della confi-

gurazione iniziale. Questa considerazione è estremamente importante in quanto

ci consente enumerare implicitamente moltissime configurazioni.

Quest’ultima ipotesi ha reso il problema molto simile ad uno intero lineare. La

componente non lineare del problema non sarà direttamente necessaria all’algoritmo

di riconfigurazione, ma servirà unicamente per verificare l’ammissibilità di una pos-

sibile soluzione. Verifica che verrà effettuata eseguendo l’algoritmo di Power-Flow

spiegato nel capitolo 2. In altre parole, nel problema di ottimizzazione non serve mini-

mizzare le correnti circolanti nei rami, basterà semplicemente calcolarle per verificare

l’ammissibilità di una possibile riconfigurazione.

Con queste consdierazioni è stato possibile risolvere il nostro problema con tec-

niche analoghe a quelle adottate nella programmazione lineare intera, abbiampo in-

fatti eliminato le problematiche dovute alla presenza di numerosi massimi e minimi

locali [60].

4.5 Programmazione lineare intera

La programmazione intera tratta problemi le cui variabili decisionali ammettono so-

lamente valori interi. Nel caso in cui non tutte le variabili decisionali siano intere,

bisognerà invece fare riferimento alla programmazione intera mista [61] (MIP, Mixed

Integer Programming).
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Utilizzando i ragionamenti spiegati nel paragrafo 4.4.5, è stato possibile semplifi-

care il nostro problema in uno simile a quelli appartenenti alla classe degli interi binari,

ossia problemi nel quale sono presenti solamente variabili decisionali intere binarie. In

letteratura [16], problemi di questo tipo sono risolvibili in modo esatto utilizzando il

metodo Branch-and-Bound o suoi derivati. Andremo quindi ad analizzarlo per poterlo

infine implementare in un algoritmo di riconfigurazione.

4.5.1 Metodo Branch-and-Bound

Il metodo si basa sul vantaggio di avere un numero finito di soluzioni ammissibili, è

infatti sensato utilizzare una particolare procedura di enumerazione per individuare la

soluzione esatta.

Nel paragrafo 4.4.5 abbiamo già discusso l’impossibilità di eseguire una enumera-

zione diretta del problema, il numero finito di soluzioni potrebbe infatti essere troppo

grande per trovare con certezza la soluzione esatta. L’algoritmo Branch-and-Bound ci

fornisce un metodo per effettuare una ricerca ottimizzata all’interno della regione am-

missibile, alcune soluzione verranno infatti enumerate implicitamente senza effettuare

la verifica diretta.

Il concetto principale utilizzato dalla tecnica Branch-and-Bound è il "divide and

conquer", chiamato anche "divide et impera" in latino o "dividi e conquista" in italiano.

Si tratta di un principio utilizzato in numerosi campi legati alla ottimizzazione [62], in

cui lo spazio in cui ricercare le possibili soluzioni viene ripetutamente suddiviso in tanti

sottoinsiemi più piccoli e semplici da analizzare.

Questa suddivisione, chiamata operazione di Branching, consente all’algoritmo di

partizionare l’intero insieme delle soluzioni ammissibili in tanti sottoinsiemi, ciascuno

contenente un’unica possibile soluzione. Ovviamente non sarà necessario suddividere

tutto l’insieme per poi enumerare le soluzioni ottenute, ad ogni Branching verrà infatti

determinato un Bound che rappresenterà una stima per difetto del limite superiore (o

inferiore per i problemi di minimizzazione) per la funzione obiettivo. Questo Bound

sarà sempre superiore al valore massimo (o inferiore al valore minimo) che la funzione

potrà assumere per qualsiasi soluzione presente all’interno del sottoinsieme a cui viene
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associato. Il Bound ci permette di scartare (Fathoming) tutti i sottoinsiemi aventi limiti

inferiori (o superiori) al valore che la funzione assume nella miglior soluzione trovata

dall’algoritmo. Tutte le soluzioni contenute in questi sottoinsieme verranno considerate

enumerate implicitamente.

L’algoritmo viene generalmente suddiviso in tre punti fondamentali:

• Branching. L’operazione che partiziona l’insieme delle soluzioni.

• Bounding. L’operazione che stima il limite superiore (o inferiore) della funzione

obiettivo nelle soluzioni contenute in ciascun sottoinsieme.

• Fathoming. L’operazione che consente lo scarto di interi sottoinsiemi, senza

doverli analizzare direttamente.

Branching

L’operazione di Branching è l’aspetto che determinerà maggiormente la possibilità di

trovare la soluzione esatta del problema. Nella figura 4.2 è stato rappresentato un albero

delle soluzioni, costruito effettuando ad ogni Branch una scelta binaria su una singola

variabile. Ad es. partendo dall’insieme di soluzioni iniziale L(0) è possibile assegnare

alla variabile x1 il valore 1 ottenendo così il sottoinsieme L(1), o imporla a 0 ottenendo

il sottoinsieme L(2). Nell’esempio proposto l’albero viene costruito fissando ad ogni

livello il valore di una variabile, il numero di sottoinsiemi contenuti in ciascun livello

sarà quindi uguale a 2Nlivello .

Ovviamente esistono diverse tecniche di Branch. Per ottenere con certezza la solu-

zione esatta sarà sufficiente garantire di non perdere nessuna delle possibile soluzione

durante l’operazione di Branching. Definendo come figli tutti i sottoinsiemi Lij ottenuti

dal Branch di Li è possibile avere tale garanzia imponendo la condizione 4.10.

soluzioni(Li) =

Nfigli⋃
j=1

soluzioni(Lij) (4.10)

In altre parole, indipendentemente dal numero di figli e dalla tecnica di Branching

utilizzata, bisognerà garantire che tutte le soluzioni presenti in un padre siano contenute
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Figura 4.2: Albero delle soluzioni costruito tramite Branching binario

all’interno di almeno uno dei suoi figli. La tecnica di costruzione binaria, rappresentata

in figura 4.2, sarà quindi una buona scelta per eseguire correttamente il Branching.

Nel Branching è inoltre auspicabile che le soluzioni contenute nei figli dello stesso

padre siano diverse, definiamo così la condizione 4.11 . Questa condizione non sarà co-

munque necessaria al fine di garantire l’esattezza del metodo, ma è utile per velocizzare

l’algoritmo.

soluzioni(Lik) ∩ soluzioni(Lij) = ∅ (4.11)

Ad ogni iterazione verrà eseguito il Branching di un sottoinsieme. La scelta del

sottoinsieme su cui eseguirlo è libera e dipenderà dalle regole di esplorazione adottate.

Queste regole verranno spiegate nel dettaglio alla fine del paragrafo e serviranno per

ottimizzare ulteriormente l’algoritmo. Ai fini teorici si può comunque ipotizzare di

analizzarli nell’ordine in cui vengono generati, partendo così dai sottoinsiemi di livello

più basso.
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Per il nostro problema si partirà dalla configurazione iniziale della rete dopo il primo

guasto e ad ogni Branch verrà aperto uno dei possibili rami rimasti integri. Il vincolo

4.10 sarà rispettato solamente se ad ogni livello verranno analizzati tutti i possibili rami

rimasti chiusi.

Bounding

Per ciascuno dei sottoinsiemi generati dal Branching, si dovrà stimare un limite su

quanto possa essere buona la funzione obiettivo della miglior soluzione ammissibile

contenuta in esso. Questo limite viene comunemente chiamato Bound.

Il Bound potrà essere ottenuto in diversi modi, una tecnica comunemente utilizzata

è quella del rilassamento [16]. Il rilassamento consiste nella cancellazione di alcuni

vincoli che hanno reso il problema difficile da risolvere, una volta arrivati ad un rilas-

samento lineare sarà infatti possibile risolvere il problema con il metodo del simplesso

descritto nel paragrafo 4.3.

Indipendentemente dal metodo scelto per calcolare il Bound, è fondamentale ga-

rantire che in ciascun sottoinsieme non esistano soluzioni aventi valori della funzione

obiettivo migliori del suo Bound. La stima dovrà quindi essere fatta sempre per difetto

con lo scopo di non perdere la soluzione esatta. Nei problemi di massimizzazione il

Bound viene chiamato Upper Bound (UB) e dovrà rispettare l’equazione 4.12, nei pro-

blemi di minimizzazione viene invece chiamato Lower Bound (LB) e dovrà rispettare

l’equazione 4.13.

max(f(Li)) ≤ UB((Li)) (4.12)

min(f(Li)) ≥ LB((Li)) (4.13)

La qualità di un Bound dipenderà ovviamente da quanto la stima effettuata sarà

vicina al valore massimo o minimo della miglior soluzione ammissibile contenuta nel

suo sottoinsieme. Calcolare con maggior precisione il Bound potrebbe però richiedere

operazioni troppo lunghe, è quindi necessario valutare per ciascun problema il livello

di precisione più conveniente da adottare.
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Nel nostro caso specifico è stato estremamente semplice calcolare il Bound, cor-

risponderà infatti alla potenza totale assorbita dai carichi ancora connessi al nodo di

saldo, che potrà facilmente essere determinata analizzando la topologia della rete.

Fathoming

In linea teorica il metodo Branch-and-Bound richiede l’enumerazione completa di tutte

le possibili soluzioni, con lo scopo di garantire l’esattezza della soluzione trovata.

L’enumerazione non dovrà però necessariamente essere fatta in modo esplicito, ab-

biamo già spiegato come sarà possibile effettuare l’enumerazione implicita di interi

sottoinsiemi analizzando il Bound. Un sottoinsieme dell’albero potrà essere "potato"

(Fathomed), e quindi escluso da ogni ulteriore considerazione, se non rispetterà tre

condizioni fondamentali:

1. Assenza di soluzione migliorante. Se un sottoinsieme presenta un Bound inferio-

re (o superiore) alla miglior soluzione ammissibile trovata, allora non sarà neces-

sario analizzarlo ulteriormente. In figura 4.3, è stato rappresentato un esempio di

utilizzo corretto del Bound: ipotizzando che la miglior soluzione finora trovata

abbia un valore della funzione obiettivo pari a 10, è possibile escludere dall’albe-

ro tutti i possibili figli di L(3), in quanto contenenti soluzioni sicuramente peg-

giori. Nella riconfigurazione è quindi inutile analizzare soluzioni la cui potenza

finale sarà sicuramente inferiore ad una riconfigurazione ammissibile già trovata.

2. Problema non ammissibile. Questa condizione accade quando siamo certi che un

sottoinsieme non possa contenere soluzioni ammissibili. Ad es. scollegando il

nodo di saldo dalla nostra rete, la potenza complessiva diventerà automaticamen-

te nulla e sarà inutile continuare ad esplorare i sotto-insiemi generati partendo da

quella configurazione.

3. Trovata soluzione ammissibile. Se per un sottoinsieme riusciamo già a determi-

nare una soluzione ammissibile, è inutile analizzarlo ulteriormente. Nel nostro

caso ciò accadrà quando la configurazione, rappresentata dal sottoinsieme, sarà

già una rete non sovraccarica.
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Figura 4.3: Utilizzo del Bound per un problema di ottimizzazione

Regole di esplorazione

Le regole di esplorazione servono per stabile l’ordine con cui eseguire il Branching,

stabiliscono un criterio con coi scegliere quale sottoinsieme sondare.

Come già accennato in precedenza, la regola standard è quella di seguire l’ordi-

ne con cui vengono generati. Questo metodo non è però efficiente dal punto di vista

computazionale, esistono infatti apposite strategie di esplorazione molto più rapide:

• Depth First ("Prima in profondità"). Viene scelto di esplorare prima il sottoin-

sieme di livello maggiore, con il vantaggio di arrivare immediatamente a trovare

una soluzione. Questo metodo potrebbe permettere all’algoritmo di trovare subi-

to una soluzione con un buon Bound da utilizzare nel Fathoming, permettendoci

così di enumerare implicitamente una parte delle possibili soluzioni. Lo svantag-

gio è che al contrario si potrebbe dover analizzare in profondità tanti sottoinsiemi

prima di arrivare ad una buona soluzione.
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• Best Bound First ("Prima il Bound migliore"). Viene scelto di esplorare prima

il sottoinsieme avente il Bound migliore, rispettivamente massimo UB e mini-

mo LB per problemi di massimizzazione e minimizzazione. Il vantaggio è che

verranno analizzati prima i casi più promettenti, riducendo così il numero di sot-

toinsiemi da esplorare. Lo svantaggio è che si rimanda l’esplorazione di ciascun

sottoinsieme, rischiando di dover generarne troppe configurazioni e riempire lo

spazio di memoria.

• Metodi misti. Viene adottato prima il metodo Depth First, fino ad ottenere una

soluzione utile al Fathoming. Si passa poi al Best Bound First per ricercare

soluzioni migliori

Nel nostro algoritmo verrà utilizzato il metodo Best Bound First: ipotizzando di

poter ottenere la soluzione con poche modifiche sulla rete è sicuramente meglio partire

analizzando prima le configurazioni più promettenti.

Regole di valutazione del nodo

Per ottimizzare l’algoritmo Branch-and-Bound è necessario scegliere quando valutare

l’ammissibilità di una soluzione.

Questa verifica viene normalmente fatta quando il sottoinsieme ne contiene una so-

la, scelta sensata per problemi puramente numerici, ma non applicabile nel nostro caso.

Ogni sottoinsieme dell’albero rappresenterà una configurazione della rete e potrebbe

essere lei stessa una soluzione ammissibile o contenerne un numero troppo elevato.

Ciascuna configurazione può infatti contenere fino ad un massimo di 2Nrami possibili

soluzioni.

Teoricamente una buona scelta potrebbe essere quella di analizzare tutte le confi-

gurazioni durante il calcolo del Bound, scelta che però si è dimostrata non ottimale.

La verifica delle correnti richiede l’esecuzione del Power-Flow, che andrebbe esegui-

to troppe volte, rendendo l’algoritmo estremamente lento. Perfino utilizzando un Fa-

st decoupled load flow, spiegato nel capitolo 2, non si potranno raggiungere velocità

adeguate a garantire un tempo di ricerca sufficientemente breve.
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Per ridurre al minimo il numero di analisi necessarie, si è deciso di eseguire il

Power-Flow solamente poco prima di effettuare il Branching della configurazione scel-

ta dalle regole di esplorazione. Se essa corrisponderà ad una soluzione ammissibile,

ovvero una rete non sovraccarica, allora la sua potenza verrà confrontata con la miglior

soluzione precedentemente trovata e i suoi figli saranno considerati enumerati per la

terza regola di Fathoming (soluzione ammissibile trovata).

Il metodo con cui è stato calcolato il Bound ci consente inoltre di garantire con cer-

tezza che la soluzione trovata sarà sempre migliore o uguale alla soluzione precedente.

La prima regola di Fathoming (Assenza di soluzione migliorante) avrà infatti già elimi-

nato tutte le configurazioni peggiori. Inoltre, grazie alle regole di esplorazione adottate,

è molto probabile che, dopo aver trovata una soluzione ammissibile, vengano elimina-

ti quasi tutti i sottoinsiemi rimasti. La regola Best Bound First implica infatti che la

configurazione trovata sia necessariamente migliore o uguale a tutte quelle rimaste da

analizzare. Nella maggior parte dei casi l’algoritmo troverà quindi come prima solu-

zione quella ritenuta ottimale, senza dover analizzare inutilmente le altre configurazioni

rimaste nell’albero.

Criteri di STOP

Il Branch-and-Bound teoricamente ci consente di enumerare, implicitamente o espli-

citamente, tutte le possibili soluzioni presenti nella regione ammissibile, garantendoci

con certezza di aver trovato la soluzione esatta. Il criterio di STOP standard è quindi

quello di terminare l’algoritmo dopo aver enumerato tutti i sottoinsiemi presenti.

Nelle applicazioni reali, può però succedere che l’algoritmo impieghi troppo tempo

prima di poter dichiarare l’albero completamente esplorato, oppure che debba creare

troppi sottoinsiemi riempiendo la memoria disponibile. In questi casi vengono utilizza-

te delle apposite regole di STOP, per terminare anticipatamente l’algoritmo acconten-

tandosi dell’ultima soluzione trovata, aspetto già visto ad inizio capitolo parlando della

"Satisficing". Le regole di STOP più utilizzate sono: limiti di tempo, numero massimo

di sotto-insiemi ancora da esplorare e numero totale di Branching effettuati.
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Per come è stato impostato l’algoritmo Branch-and-Bound, questi criteri di STOP

risultano inutili. Le considerazioni fatte nel paragrafo precedente ci hanno portato a

ipotizzare che la prima soluzione sarà quasi sicuramente quella finale. L’algoritmo

cessa quindi per enumerazione completa subito dopo averla trovata e fermarlo prima

significherebbe non aver ottenuto nessuna soluzione.

4.5.2 Algoritmo Branch-and-Bound

In tabella 4.4 è stata rappresentata la Flow-Chart dell’algoritmo Branch-and-Bound.

Algoritmo

1. Scelta valore iniziale variabili. Viene fissato un valore iniziale per ciascuna va-

riabile decisionale. Convenzionalmente nei problemi binari (1 o 0) viene scelto

0, che significa "non prendere quella decisione".

2. Verifica ammissibilità. Viene verificato se la soluzione è ammissibile, in quel

caso verrà confrontata con la migliore trovata in precedenza (step 4), altrimenti

si proseguirà con il Branching (step 3).

3. Branching. Viene eseguito il Branching scelto dall’algoritmo. Per problemi bi-

nari è possibile fissare una variabile a 1 in un Branch e a 0 nell’altro. Si prosegue

con lo step 5 per assegnare un Bound a queste nuove possibili soluzioni.

4. Confronto soluzione. La soluzione ammissibile trovata viene confrontata con

l’ultima in memoria, nel caso sia migliore prenderà il suo posto e si proseguirà al

Fathoming (step 6).

5. Bounding. Alle soluzioni generate dal Branch viene assegnato il corrisponden-

te Bound, esso sarà una stima in difetto della funzione obiettivo. Le soluzioni

andranno inserite nell’albero di ricerca per poi procedere al Fathoming (step 6).

6. Fathoming. Vengono applicate le regole di Fathoming scelte, eliminando la

soluzione appena esplorata e quelle aventi Bound inferiori alla migliore trovata.
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Figura 4.4: Flow-Chart algoritmo Branch-and-Bound

7. Verifica criteri di STOP. Se si sono raggiunte le condizioni di STOP l’algoritmo

termina (step 9), altrimenti si prosegue con l’esplorazione dell’albero (step 8).

8. Regole di esplorazione. Seguendo le regole di esplorazione, viene presa una solu-
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zione dell’albero. L’algoritmo ritorna allo step 2 per verificarne l’ammissibilità.

9. STOP algoritmo. L’algoritmo termina e l’ultima soluzione ammissibile in me-

moria diventerà la soluzione del problema. Nel caso in cui lo STOP sia avvenuto

per enumerazione completa, allora essa sarà anche la soluzione ottimale.

4.6 Programmazione euristica

Tutti i metodi finora descritti hanno lo scopo di trovare nel minor tempo possibile la

soluzione esatta al problema di ottimizzazione, garantendo con certezza che sia la solu-

zione ottimale. L’algoritmo Branch-and-Bound ne è un esempio: idealmente è perfetta-

mente in grado di trovare la soluzione ottimale del nostro problema di riconfigurazione,

ma nella pratica non sarà possibile applicarlo a causa dei tempi di esecuzione troppo

elevati.

Gli algoritmi euristici ci consentono al contrario di risolvere velocemente un pro-

blema di ottimizzazione qualora i metodi classici siano troppo lenti o falliscano nel

trovare una soluzione. Alcuni problemi, definiti come NP-Hard [63], sono infatti molto

difficili o perfino impossibili da risolvere senza adottare algoritmi euristici. Nonostante

questi algoritmi siano in grado di trovare ottime soluzioni, spesso molto vicine a quella

esatta, hanno lo svantaggio di non poter garantire con certezza la bontà della soluzione

trovata. L’unico metodo per poterli valutare è quello di utilizzarli nella risoluzione di

problemi di cui si conosce già la soluzione esatta e confrontare a posteriori il risultato

ottenuto. In pratica questi algoritmi si basano su un equilibrio tra l’accuratezza della

soluzione e il tempo necessario per trovarla.

I metodi euristici vengono utilizzati principalmente per problemi di natura econo-

mica [64] e in generale servono per risolvere due categorie di problemi:

1. Problemi estremamente complessi e che non potrebbero essere risolti altrimenti,

come ad esempio i problemi non lineari non convessi.

2. Problemi che potrebbero essere risolti con metodi esatti, ma in tempi troppo

lunghi rispetto alle necessità.
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Come già accennato, il nostro problema semplificato risponde a questa seconda

categoria di problemi: il metodo Branch-and-Bound richiederebbe troppe iterazioni

per determinare la soluzione esatta e non ci consentirebbe di agire in tempo per evitare

un secondo guasto.

In letteratura [16] purtroppo non esiste un unico algoritmo in grado di risolvere qua-

lunque problema di ottimizzazione. In questo paragrafo verranno spiegati i principali

criteri adottati per realizzare dei buoni algoritmi euristici.

4.6.1 Algoritmi Greedy

Gli algoritmi euristici si basano generalmente su delle iterazioni "Greedy", ovvero ap-

plicano una sequenza di scelte reputate migliori per raggiungere una buona soluzione.

Il altre parole, il problema iniziale viene risolto applicando iterativamente delle condi-

zioni, fissando ad. es un vincolo su una variabile o impostandola ad un valore preciso,

fino ad arrivare ad una soluzione finale ammissibile.

Ovviamente imponendo una condizione viene alterato il problema stesso e si po-

trebbe perdere la possibilità di trovare la soluzione esatta. La bontà di un algoritmo

Greedy deriva proprio dalla scelta effettuata ad ogni iterazione e non sarà sempre in

grado di raggiungere la soluzione esatta.

Per comprendere meglio i pregi e i difetti di un algoritmo Greedy, è possibile appli-

carlo nella risoluzione di un tipico problema di ottimizzazione combinatoria, chiamato

Problema dello Zaino (Knapsack problem):

Sia dato uno zaino in grado di sopportare un determinato peso (Pt). Siano

dati inoltre N oggetti, ognuno dei quali caratterizzato da un proprio peso

(pi) e un valore economico (vi). Si determini quindi quali di questi oggetti

mettere nello zaino per ottenere il maggiore valore possibile senza eccedere

il peso limite consentito.

Il problema può essere facilmente formalizzato seguendo i modelli presentati nel

paragrafo 4.2. La funzione obiettivo sarà il valore complessivo degli oggetti contenuti

nello zaino (4.14) e il vincolo imposto sarà il peso complessivo raggiunto (4.15). Le
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variabili decisionali xi rappresenteranno il numero di oggetti dello stesso tipo presenti

nello zaino.

max(f(x)) =
N∑
i=1

vi · xi (4.14)

N∑
i=1

pi · xi ≤ Pt (4.15)

Analizzando il problema si notano subito evidenti analogie con il nostro problema

di riconfigurazione, non a caso anche il Problema dello Zaino può essere facilmente

risolto con il metodo Branch-and-Bound.

Per risolverlo bisogna prima stabilire quante volte è possibile prendere ciascun og-

getto, fissando il numero di ripetizioni massime consentite. Per mantenere l’analogia

con la rete, si è scelto di rendere unici gli oggetti. Otteniamo così il vincolo 4.16.

xi = [0, 1] ∀i = 1, ..., N (4.16)

Un buon criterio Greedy da adottare, è quello di scegliere prima gli oggetti aven-

ti il rapporto vi/pi maggiore. Intuitivamente questo criterio ci consentirà infatti di

massimizzare il valore complessivo degli oggetti presi, minimizzando il peso raggiunto.

Si può facilmente dimostrare che esistono casi in cui il risultato ottenuto non sarà

la soluzione esatta. Questo difetto si presenta generalmente quando l’algoritmo Greedy

suggerisce di prendere l’oggetto "migliore", lasciando del peso libero che non potrà

essere riempito da nessuno degli altri oggetti disponibili. Un’altra combinazione di

oggetti, ritenuti a priori "peggiori", potrebbe invece riempirlo "di più", ma raggiungere

un valore complessivo maggiore senza superare il peso massimo consentito.

Ipotizziamo di voler risolvere il Problema dello Zaino inserendo gli oggetti della

tabella 4.1 e fissando il peso limite a 16:

• L’algoritmo Greedy ci suggerisce di scegliere prima l’oggetto x1, raggiungendo

così un peso complessivo pari a 10 e un valore di 50. Qualsiasi altro oggetto sfo-

rerebbe il peso limite (16), la soluzione trovata avrà quindi una funzione obiettivo

pari a 50.
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Tabella 4.1: Problema dello zaino (dati)

Oggetto Valore Peso Rapporto Peso/Valore

x1 50 10 5

x2 32 8 4

x3 21 7 3

• L’algoritmo Branch-and-Bound ci permette invece di enumerare tutti i casi possi-

bili. Ottenendo così come miglior soluzione la seguente combinazione: x1 = 0,

x2 = 1 e x3 = 1. Il valore complessivo della funzione obiettivo sarà pari a

32+21=53, con un peso totale pari a 15, inferiore al limite massimo di 16.

Si intuisce facilmente che la soluzione fornita dal Branch-and-Bound è migliore ri-

spetto a quella trovata dall’algoritmo Greedy. Questi casi rimangono comunque limitati

e la soluzione trovata è abbastanza vicina a quella ottimale. Lo scopo degli algoritmi

euristici è proprio quello di raggiungere buoni risultati in tempi brevi. Nel capitolo 5

verrà costruito un algoritmo Greedy in grado di riconfigurare una ristretta categoria di

reti in tempi estremamente rapidi, ottenendo delle buone soluzioni.

In figura 4.5 è stata riportata la Flow-Chart dell’algoritmo Greedy utilizzato per

risolvere il Problema dello Zaino.

Algoritmo

1. Valutazione Greedy variabili. Viene eseguita una valutazione delle variabili per

determinare l’ordine con cui verranno scelte. Ad es. per il problema dello zaino

verranno ordinate in base al rapporto valore/prezzo.

2. Inizializzazione variabili a 0. Le variabili del sistema vengono poste al valore

convenzionale 0, che corrispondere a non aver effettuato nessuna scelta. Questa

soluzione nulla sarà la soluzione iniziale del problema.

3. Aumento di 1 la variabile più promettente. Partendo dalla soluzione attuale viene

aumentata di 1 la prima variabile, ossia quella più promettente.
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4. Verifica ammissibilità. Viene verificato se la soluzione appena calcolata è ammis-

sibile. Nel caso in cui lo sia, essa diventerà la nuova soluzione e si proseguirà con

l’algoritmo (step 6). Altrimenti significa che la variabile non poteva più essere

aumentata e dovrà quindi essere eliminata dalla lista (step 5).

5. Eliminazione variabile. La variabile critica viene eliminata dalla lista e si prose-

gue alla valutazione dei criteri di STOP (step 7). Questa eliminazione è neces-

saria per evitare loop infiniti, ad ogni iterazione l’algoritmo sceglierà infatti la

prima variabile presente nella lista.

6. Nuova soluzione. La nuova soluzione appena calcolata andrà a sostituire la

precedente e si proseguirà con la verifica dei criteri di STOP (step 7).

7. Criteri di STOP. Si verifica se esistono ancora variabili da aumentare o se sono

stati violati alcuni criteri di STOP, ad es. il tempo limite o il numero massimo

di iterazioni consentite. Se almeno una di queste condizioni è rispettata, allora

l’algoritmo terminerà (step 8), altrimenti si prosegue con una nuova iterazione

(step 3).

8. STOP algoritmo. L’algoritmo termina e l’ultima soluzione trovata sarà la solu-

zione del problema. Ovviamente non è possibile affermare con certezza se essa

sarà anche la soluzione esatta.
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Figura 4.5: Flow-Chart di un algoritmo Greedy
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4.6.2 Greedy Branch-and-Bound

Le profonde analogie presenti tra il problema di riconfigurazione della rete e il proble-

ma dello zaino ci hanno portato a cercare un criterio con cui effettuare iterativamente

delle scelte Greedy per raggiungere delle buone soluzioni.

Ogni linea della rete ha un suo effetto sulla funzione obiettivo: se aprendola viene

scollegato un carico dal nodo di saldo, allora la sua potenza andrà rimossa dalla poten-

za complessiva. Questo criterio è lo stesso adottato per calcolare il Bound nel metodo

Branch-and-Bound (vedi 4.5) ed analogamente al problema dello zaino rappresenterà

il "valore" dell’oggetto. Per poter utilizzare un algoritmo Greedy, rimane da calcolare

il "peso" di ciascuna linea sul sovraccarico. Questo è il parametro più complicato da

determinare in quanto dipenderà dalle correnti circolanti, che sono per loro natura fun-

zioni non lineari, ed è il motivo per cui non possibile riconfigurare tutte le reti con un

semplice algoritmo Greedy.

Nel definire l’algoritmo Branch-and-Bound come metodo esatto, abbiamo dovuto

garantire con certezza di non perdere nessuna delle possibili soluzione durante il Bran-

ching, rispettando la condizione imposta dall’equazione 4.10. Questo è il vincolo che ci

costringe ad enumerare un numero di sottoinsiemi che potrebbe diventare troppo eleva-

to, soprattutto durante l’analisi di reti di grande dimensioni. Abbiamo quindi pensato di

adottare una logica simile a quella utilizzata dall’algoritmo Greedy nel Branching, con

lo scopo di ridurre il numero di sottoinsiemi da enumerare e velocizzare l’algoritmo.

Ovviamente rimuovendo alcuni Branch non verrà più rispettata la condizione 4.10, si

perderà dunque la certezza di raggiungere la soluzione esatta e l’algoritmo diventerà

euristico.

Sfruttando le considerazioni spiegate nel capitolo 5, è stato possibile realizzare un

algoritmo euristico Greedy Branch-and-Bound, la cui unica differenza rispetto ad un

Branch-and-Bound classico, spiegato nel paragrafo 4.5, è la tecnica con cui abbiamo

effettuato il Branching.

I vantaggi di un algoritmo di questo tipo sono evidenti: effettuando ad esempio

solamente 3 Branching per ogni sottoinsieme, il numero di sottoinsiemi presenti in un
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livello L diventerà pari a 3L. Ipotizzando sia possibile trovare la soluzione ottimale

eliminando solamente 4 rami, sarà sufficiente enumerare un totale di 121 combinazioni

(1 + 3 + 32 + 33 + 34 = 121), senza considerare quelle eventualmente eliminate dal

Fathoming. Un algoritmo Branch-and-Bound esatto dovrebbe invece enumerare un nu-

mero di combinazioni legato alla dimensione della rete: ipotizzando di avere centinaia

di rami in ciascuna iterazione, si dovranno enumerare più di 1004 possibilità, rendendo

di fatto l’algoritmo troppo lento e inutile a fini pratici.

Nel capitolo 5 verranno analizzati alcuni criteri con cui è stato possibile ridurre

al minimo il numero di Branch da effettuare, permettendoci di trovare delle buone

soluzioni in tempi ragionevoli, così da poter evitare un secondo guasto.
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CAPITOLO5

Algoritmi di riconfigurazione

5.1 Introduzione

Nel capitolo 1 abbiamo stabilito quali dovranno essere gli obiettivi principali dell’algo-

ritmo di riconfigurazione:

1. Minimizzazione del rischio di secondi guasti. Per evitare guasti a catena è neces-

sario far lavorare la rete ad un regime di funzionamento con correnti inferiori alle

portate limite consentite.

2. Massimizzazione della potenza trasmessa ai carichi ancora connessi alla rete.

L’algoritmo dovrà trovare la riconfigurazione in grado di alimentare la maggior

parte della rete, migliorando così la continuità di servizio e i profitti economici.
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3. Minimizzazione dei tempi di esecuzione. La soluzione dovrà essere trovata nel

più breve tempo possibile, così da evitare che avvenga il secondo guasto prima

di poter effettuare la riconfigurazione.

Nel capitolo 4 si è dimostrato come, nonostante l’algoritmo Branch-and-Bound sia

idealmente in grado di risolvere complicati problemi di ottimizzazione combinatoria,

determinando con certezza la soluzione esatta [65], non sia stato possibile applicar-

lo in una risoluzione real-time. Sfruttando un metodo Greedy è stato invece possibile

ridurre il numero di Branching da effettuare, realizzando di fatto un algoritmo euristi-

co chiamato "Greedy Branch-and-Bound". L’algoritmo dovrà stabilire iterativamente

quali potrebbero essere i migliori Branch da effettuare per raggiungere delle buone so-

luzioni ammissibili, ovvero dovrà stabilire quali sono le migliori sequenze di apertura

da analizzare.

Per ogni tipologia di rete sarà ovviamente possibile scrivere un algoritmo di riconfi-

gurazione diverso, ciascuna di esse avrà infatti dei Branch preferenziali per raggiungere

le migliori soluzioni ammissibili. Nella nostra analisi si è deciso di raggruppare le re-

ti in due tipologie d’appartenenza, reti prevalentemente radiali e reti prevalentemente

magliate, e di studiarle separatamente creando diversi algoritmi di riconfigurazione.

In questo capitolo verranno analizzate le diverse tipologie di reti, spiegando pregi e

difetti delle varie tecniche adottate per riconfigurarle.

5.2 Greedy Branching per reti elettriche

La miglior scelta per velocizzare un algoritmo Branch-and-Bound, è quella di effet-

tuare ad ogni iterazione solamente i Branch ritenuti migliori, riducendo la dimensione

dell’albero delle soluzioni da esplorare.

Studiando i risultati forniti dall’algoritmo Branch-and-Bound nella risoluzione di

piccoli problemi di riconfigurazione, ci si è chiesto quali siano stati i Branching ef-

fettuati lungo i sentieri che ci hanno portato verso le migliori soluzioni ammissibili.

Ragionamenti logici ed empirici ci hanno permesso di stabilire quali potrebbero essere

le linee migliori da aprire ad ogni iterazione dell’algoritmo:

70



5.3. Studio di reti prevalentemente radiali

• Ramo maggiormente sovraccaricato. In genere si è rivelata la scelta migliore

per raggiungere rapidamente una soluzione ammissibile, ma raramente è stata la

scelta ottimale. Rimuovere il ramo critico porta spesso a dover scollegare troppi

carichi: una scelta di questo tipo coincide infatti con l’evoluzione più probabile

del guasto a catena, come già visto nel capitolo 3.

• Linee collegate a carichi connessi al ramo maggiormente sovraccaricato. Queste

linee possono essere trovate seguendo i flussi di potenza attiva, partendo dalla

linea più sovraccarica fino a raggiungere un nodo di carico "terminale", ovvero un

nodo di carico da cui non partirà nessun flusso di potenza attiva. Con questa scelta

viene rimosso il collegamento tra il carico e il ramo sovraccarico, riducendo la

corrente circolante in esso e quindi il sovraccarico.

• Linee collegate a generatori connessi al ramo maggiormente sovraccaricato. Ra-

gionamento analogo al precedente, con la differenza che viene cercato un gene-

ratore. A causa di modifiche precedenti la rete potrebbe infatti non essere più in

grado di sostenere la sua potenza erogata: ad es. se viene scollegato un carico ali-

mentato prevalentemente da quel generatore, si avrà una ridistribuzione della sua

potenza erogata nella rete e potrebbero sovraccaricarsi alcuni rami inizialmente

vicini al limite di portata consentito.

Come già spiegato nella introduzione di questo capitolo, non è possibile trovare dei

criteri generali per effettuare sempre il Branching ottimale, ogni rete ha infatti delle

scelte preferenziali per raggiungere le migliori riconfigurazioni. Per ovviare a questo

problema si è deciso di dividerle in due tipologie, reti prevalentemente magliate e reti

prevalentemente radiali, e per ciascuna di esse costruire algoritmi differenti.

5.3 Studio di reti prevalentemente radiali

La prima analisi ha riguardato lo studio delle classiche reti di distribuzione di media

tensione (reti MT), simili a quella rappresentata in figura 5.1. Queste reti sono state

classificate come "reti prevalentemente radiali" ed è stato possibile riconoscere alcuni

elementi comuni che le caratterizzano:
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1. I principali nodi di generazione sono i collegamenti con l’alta tensione (nodi AT)

e la generazione diffusa è trascurabile rispetto alla potenza assorbita da essi.

2. Sono reti prevalentemente radiali, solamente pochissimi rami la rendono magliata

connettendo tra loro diverse sbarre di media tensione.

3. Ogni sbarra alimenta più carichi o sotto-reti indipendenti, ovvero sotto-reti chiuse

su se stesse e connesse a quella principale da un solo nodo.

4. I carichi sono numerosi e piccoli rispetto alla potenza complessiva.

La prima ipotesi ci permette di considerare regolari i versi dei flussi di potenza

nella rete. Gli unici rami che potrebbero cambiare di verso sono infatti quelli che con-

nettono tra loro diverse porzioni di rete, rami che sono per la seconda ipotesi limitati.

Essendo il flusso di potenza sempre tra i nodi AT e i carichi, è inutile studiare il Bran-

ching basato sulla eliminazione del generatore in quanto verrebbe eliminato il nodo AT

stesso sconnettendo inutilmente grosse porzioni di rete o sovraccaricando le linee di

interconnessione.

La terza ipotesi ci permette di ridurre il numero di nodi complessivo. Le sotto-reti

possono infatti essere viste come dei semplici nodi di carico, essendo connesse alla rete

principale da un singolo nodo. Nel caso in cui nelle sotto-reti siano presenti interruttori

pilotati a distanza su ciascun carico, è inoltre possibile considerarli come tanti carichi

in parallelo connessi a quel nodo. Questa scelta può essere utile nel caso in cui non

si conoscano con esattezza i parametri elettrici della sotto-reti, ma si voglia tenere in

considerazione l’ipotesi di poter pilotare a distanza i suoi singoli carichi (come è stato

effettuato per nodi di carico della rete in figura 5.1).

Ovviamente una scelta simile potrebbe essere adottata anche nel caso in cui vi sia-

no elementi a potenza regolabile. Nel capitolo 1 avevamo stabilito di voler controllare

unicamente gli interruttori dei rami, senza effettuare nessuna regolazione di potenza e

considerando i carichi come nodi on-off. Nel caso in cui la rete possieda invece grossi

carichi o generatori regolabili, è possibile dividerli in N oggetti più piccoli connessi in

parallelo, aumentando leggermente la complessità della rete ma permettendo all’algo-

ritmo di trovare una soluzione ottimale migliore. Ciascuno di questi oggetti avrà una
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Figura 5.1: Grafo orientato di una rete prevalentemente radiale
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potenza pari a P/N e sarà connesso al suo nodo da linee identiche a quella iniziale,

in pratica viene applicato l’opposto del principio di sovrapposizione degli effetti per

carichi in parallelo. Questa scelta costruttiva ha il duplice vantaggio di permettere al-

l’algoritmo di considerare l’eventualità di avere a disposizione una regolazione della

potenza e di rendere più verosimile la quarta ipotesi.

L’ultima considerazione ci consente di semplificare ulteriormente il Branching, per-

mettendoci ad ogni iterazione di analizzare solamente l’apertura di una linea, ossia

quella collegata al più grande carico connesso al ramo critico. Questo carico vie-

ne facilmente trovato seguendo il sentiero a corrente massima, partendo dal ramo più

sovraccarico fino ad arrivare alla linea che lo connette alla rete.

Intuitivamente si nota che una logica di questo tipo avrà gli stessi difetti dell’algo-

ritmo Greedy applicato al problema dello zaino: un carico più piccolo potrebbe infatti

eliminare lo stesso il sovraccarico, riducendo meno la potenza complessiva. L’ipote-

si di avere tanti carichi piccoli e di potenza simile tra loro aggira questa problematica

e rende possibile un approccio così restrittivo. Ritornando all’analogia con il proble-

ma dello zaino: se tutti gli oggetti hanno pesi e valori simili, è difficilissimo trovarsi

nella situazione limite e, anche in quel caso, la soluzione esatta sarà sicuramente mol-

to simile a quella trovata [16]. Bisogna inoltre tenere in considerazione l’obiettivo

principale dell’algoritmo di riconfigurazione, ovvero quello di minimizzare il rischio

di secondi guasti, e non trovare la soluzione matematicamente esatta del problema.

Avere delle correnti maggiormente inferiori rispetto alla portata limite non sarà infatti

necessariamente un difetto.

Queste ipotesi ci hanno permesso di realizzare un algoritmo in grado di determinare

una buona soluzione effettuando solamente un Branch ad ogni livello. In pratica, l’algo-

ritmo Greedy Branch-and-Bound viene ridotto ad un semplice algoritmo Greedy, che ad

ogni iterazione scollegherà il carico che teoricamente dovrebbe ridurre maggiormente

il sovraccarico, fino a raggiungere una configurazione finale ammissibile.

In figura 5.1 è rappresentato il grafo di una rete prevalentemente radiale, costruita

basandosi sulle reti di distribuzione MT realmente esistenti. Ipotizzando ad esempio

che il sovraccarico sia sul ramo 3-5, è intuitivo pensare che una buona scelta potrà
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essere l’eliminazione del carico più grande connesso al nodo 13. Questa sarà la scelta

effettuata dall’algoritmo Greedy proposto.

5.4 Algoritmo di riconfigurazione Greedy

Lo studio effettuato nel paragrafo precedente (5.3) ci ha portato alla costruzione di un

algoritmo Greedy in grado di riconfigurare reti prevalentemente radiali. In figura 5.2 è

stata riportata la Flow-Chart dell’algoritmo.

Algoritmo

1. Power-Flow. Analisi di Power-Flow della rete sana

2. Calcolo P Iniziale. Viene calcolata la potenza iniziale della rete e salvata in

memoria.

3. Guasto. Viene effettuato il guasto prescelto.

4. Power-Flow. Analisi di Power-Flow della rete in condizioni di guasto.

5. Calcolo rapporto I. Viene effettuato il calcolo dei rapporti tra le correnti presenti

nei rami e la corrispondente portata nominale.

6. Verifica del sovraccarico. Se la rete è sovraccarica si continuerà con lo step 7,

altrimenti l’algoritmo passerà allo step 10 in quanto sarà inutile proseguire con

la riconfigurazione.

7. Ricerca del ramo più sovraccarico. Ovvero la ricerca del ramo avente il massimo

rapporto I/In.

8. Ricerca ramo connesso. Ricerca dell’eventuale ramo avente la massima corrente

assorbita da quel ramo. Se non esiste allora esso è già un ramo terminale e si

prosegue con lo step 9, altrimenti viene ripetuto nuovamente lo step 8 analizzando

l’ultimo ramo trovato.
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9. Eliminazione ramo. Viene eliminato il ramo terminale trovato e si prosegue con

lo step 4 per effettuare una nuova iterazione.

10. Calcolo P finale. Si è trovata una riconfigurazione ammissibile, viene quindi

calcolata la potenza finale trasmessa ai carichi.

11. Calcolo Demand. L’algoritmo termina e viene calcolato il "Demand", ovvero

il rapporto percentuale fra la potenza complessiva trasmessa ai carichi ancora

connessi dopo la riconfigurazione e quella iniziale.
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Figura 5.2: Flow-Chart algoritmo di riconfigurazione Greedy
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5.5 Studio di reti prevalentemente magliate

Per le reti prevalentemente magliate i criteri con cui scegliere i migliori Branch da

effettuare sono molto più complicati. Si deciso di studiare la rete IEEE39, il cui grafo

nelle condizioni nominali è stato riportato nella figura 5.3, con lo scopo di trovare alcuni

elementi comuni che caratterizzano reti di questo tipo:
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Figura 5.3: Grafo orientato rete prevalentemente magliata

• Si tratta di reti magliate ad isola o con una rilevante generazione diffusa e col-

legate alla rete principale da un singolo nodo, che ai fini pratici può essere visto
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come un semplice generatore (nel caso specifico della IEEE39, il collegamento

alla rete esterna è rappresentato dal nodo di generazione 39).

• I nodi di carico e di generatore sono spesso connessi direttamente ad altri no-

di, non è quindi semplice definire quali siano i rami "terminali" e quali quelli di

"transito". L’algoritmo considererà come rami terminali quelli da cui non partirà

nessun flusso di potenza attiva, ovvero quelli che trasmettono potenza unicamente

ad un nodo di carico (ad es. il ramo 26-27). Vengono invece considerati di tran-

sito tutti i rami che trasmetteranno ad altri nodi una parte della potenza assorbita,

anche se connessi a nodi di carico: ad es. nel grafo in figura 5.3 il ramo 13-12

che, connesso al nodo di carico 12, trasmette potenza verso la rete attraverso il

ramo 12-11.

Una variazione nella rete potrebbe mutare notevolmente il verso di percorrenza dei

rami, ad ogni iterazione i rami potrebbero infatti passare da una categoria all’altra e un

ramo inizialmente visto come terminale potrebbe diventare un ramo di transito. Parten-

do da un precisa condizione di funzionamento, analizzata dal Power-Flow, è comunque

possibile riconoscere alcuni rami terminali da aprire per poter ridurre il sovraccarico.

Nell’esempio in figura 5.3: se ipotizziamo di avere il massimo sovraccarico sul ramo

16-21, i rami terminali connessi a carichi saranno i rami 15-16 e 3-4. L’apertura di uno

di questi rami potrebbe quindi essere una buona scelta di Branch. Altre scelte interes-

santi potrebbero essere l’eliminazione del ramo 22-36 e del ramo 23-36, ovvero i rami

collegati ai generatori che alimentano il ramo sovraccarico.

La scelta di eliminare i rami collegati direttamente al generatore ha difficilmente

portato a buoni risultati. Alcuni nodi, precedentemente alimentati da quel generatore,

andrebbero infatti a sovraccaricare le altre linee della rete, peggiorando la situazione

complessiva. L’unico caso in cui è stato utile agire sui generatori è quando iterazioni

precedenti hanno portato alla rimozione di carichi inizialmente alimentati da esso: la

potenza del generatore potrebbe non essere più sostenibile e sovraccaricare linee a val-

le. In queste situazioni il ramo connesso al generatore sarà molto probabilmente il ramo

maggiormente sovraccaricato, è quindi inutile seguire i flussi di corrente verso i nodi
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di generazione. Si è preferito coprire i casi in cui è utile agire sui generatori analizzan-

do direttamente l’apertura del ramo maggiormente sovraccaricato, evitando di studiare

inutili Branch.

Le restanti scelte di Branch riguardano i rami terminali connessi ai carichi. Ana-

lizzare solamente il carico più grande, come è stato effettuato nella riconfigurazione

della rete prevalentemente radiale, non sempre ha portato verso buone soluzioni. Il fat-

to di avere carichi molto grandi aumenta infatti la probabilità di non trovare una buona

soluzione, difetto analogo a quello visto per il problema dello zaino.

Nelle reti magliate di piccole dimensioni, il numero complessivo di possibili rami

terminali da analizzare ad ogni iterazione è inferiore rispetto alla rete radiale e per la

IEEE39 dovremmo generalmente analizzare 3 o 4 possibili Branch.

Si è quindi deciso di realizzare due versioni diverse dell’algoritmo di riconfigura-

zione, una più rapida e una più lenta ma accurata. La prima considera unicamente i

rami terminali connessi al carico massimo e al carico minimo, l’altra tutti i possibili

rami terminali connessi al ramo sovraccarico. Entrambe le versioni considerano inol-

tre l’eliminazione del ramo sovraccarico stesso, allo scopo di coprire i casi in cui i

sovraccarichi siano causati dai generatori.

Nel paragrafo 4.4.5 è presente una spiegazione dettagliata dell’algoritmo Branch-

and-Bound e delle tecniche che sono state utilizzate per costruire i due algoritmi:

• Algoritmo di riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Fast. L’algoritmo ef-

fettua 3 Branch ad ogni iterazione e trova spesso buone soluzioni in tempi rapidi.

Le simulazioni (vedi capitolo 6) hanno dimostrato l’efficacia dell’algoritmo nella

riconfigurazione di reti di grandi dimensioni, nelle quali ogni iterazione altererà

leggermente le grandezze elettriche della rete.

• Algoritmo di riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Slow. L’algoritmo ef-

fettua N Branch ad ogni iterazione, numero che dipenderai da quanti sono i rami

terminali rimasti chiusi. Nelle reti magliate di piccole dimensioni è utilizzabile

e ha determinato riconfigurazioni migliori rispetto a quelle trovate dalla versione

Fast. Nelle reti di grandi dimensioni si è invece rivelato inutile a causa dell’e-
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levato numero di possibili Branch, aumentano infatti eccessivamente i tempi di

ricerca, senza comunque portare a rilevanti miglioramenti nella soluzione trovata.

La struttura base di entrambi gli algoritmi è identica e segue il processo descritto

nella Flow-Chart in figura 5.4. Per semplificare lo schema si è preferito iniziare l’al-

goritmo partendo dalla rete già guasta, per calcolare il Demand sarà quindi necessario

effettuare prima un’analisi preliminare sulla rete sana. Le differenti tecniche di Bran-

ching adottate dalle due versioni dell’algoritmo verranno invece descritte nel dettaglio

nei paragrafi 5.6 e 5.7.

Algoritmo

1. Guasto. Viene effettuato il guasto prescelto, ovvero vengono rimossi i rami

interessati dal primo guasto.

2. Verifica sovraccarico. Viene eseguito un Power-Flow e vengono calcolate le cor-

renti che verranno confrontate con le portate nominali al fine di verificare la pre-

senza di sovraccarico. Se la rete è sana si passa direttamente al confronto della

soluzione trovata (step 4), altrimenti si prosegue con il Greedy Branching (step

3).

3. Greedy Branching. Questa procedura è differente per i due algoritmi, verrà quin-

di descritta nel dettaglio nei paragrafi 5.6 e 5.7. In entrambi i casi verranno

determinati dei figli e si proseguirà al calcolo dei corrispondenti Bound (step 5).

4. Confronto soluzione. Si è trovata una soluzione ammissibile, questa verrà quindi

confrontata con la migliore in memoria per poi proseguire il Fathoming (step 6).

5. Bounding. Viene calcolato il Bound dei figli, ovvero vengono valutate le con-

nessioni per determinare quali carichi saranno rimasti connessi. I figli vengono

inseriti nell’albero di ricerca abbinati al corrispondente Bound e si proseguirà con

il Fathoming (step 6).
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6. Fathoming. Può succedere che più figli siano identici ad altri o abbiano Bound

peggiori rispetto alla miglior soluzione trovata (enumerazione implicita per as-

senza di una soluzione migliorante). Questi figli verranno eliminati dall’albero e

si proseguirà alla verifica dei criteri di STOP (step 7). Viene inoltre eliminata la

configurazione appena analizzata (il padre) allo scopo di evitare loop infiniti.

7. Verifica criteri di STOP. Nel nostro caso si è scelto di utilizzare due criteri di

STOP: un limite di Power-Flow eseguibili e quello classico dovuto alla esplora-

zione completa dell’albero. Ovviamente anche nel secondo caso non si tratterà

di una vera esplorazione completa in quanto si è eseguito un Branching euristico.

Se uno di questi criteri viene raggiunto l’algoritmo passerà allo STOP algoritmo

(step 9), altrimenti si proseguirà con l’esplorazione dell’albero (step 8).

8. Regole di esplorazione. La regola adottata è quella del "Best Bound First", viene

quindi scelto il figlio avente il Bound massimo per poi proseguire con la verifica

del sovraccarico (step 2), eseguendo una nuova iterazione.

9. STOP algoritmo. Arrivati a questo step si è esaurito il limite di Power-Flow

eseguibili o sono finite le configurazioni che si volevano testare. In entrambi i

casi si proseguirà al calcolo della potenza finale della rete riconfigurata, che sarà

presumibilmente nulla nel caso in cui lo stop sia dovuto al primo criterio.
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Figura 5.4: Flow-Chart algoritmo di riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound
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5.6 Algoritmo di riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound

Fast

La versione Fast dell’algoritmo è in grado di trovare soluzioni in tempi molto brevi,

sarà quindi migliore per riconfigurare reti magliate di grandi dimensioni.

I Greedy Branching sono stati appositamente scelti con lo scopo di raggiungere una

buona soluzione finale effettuando il minor numero possibile di analisi Power-Flow.

Nello specifico, si è cercato un compromesso tra la qualità della soluzione trovata e il

tempo necessario per la ricerca, arrivando a eseguire solamente 3 possibili Branch:

1. Ramo più sovraccarico. Questa scelta è già stata spiegata nel paragrafo 5.5 e

servirà per considerare i sovraccarichi causati dai generatori.

2. Ramo connesso al carico massimo. Viene cercato il carico che assorbe la massi-

ma corrente attraverso il ramo sovraccaricato. Scelta sensata per ridurre rapida-

mente la corrente in quel ramo

3. Ramo connesso al carico minimo. Viene cercato il carico che assorbe la minima

corrente attraverso il ramo sovraccaricato. Scelta utile quando il sovraccarico è

ridotto o quando l’eliminazione del carico massimo altera eccessivamente i flussi

di potenza nella rete. Questo Branch elimina in parte il difetto illustrato nella

applicazione del metodo Greedy al problema dello zaino (vedi paragrafo 4.6).

L’algoritmo seguirà la Flow-Chart in figura 5.4, utilizzando il processo rappre-

sentato nella Flow-Chart in figura 5.5 per effettuare il Greedy Branching Fast (step

3).

Algoritmo del Greedy Branching Fast

1. Ricerca ramo sovraccarico. Il Greedy Branching inizia dopo aver analizzato una

configurazione sovraccarica (dopo lo step 2 della Flow-Chart in figura 5.4), viene

quindi determinato il ramo avente il massimo rapporto I/In.
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2. Generazione del primo figlio, effettuando come Branch l’eliminazione del ramo

più sovraccarico. Questa configurazione viene inserita nell’insieme dei figli da

analizzare.

3. Ricerca carico massimo. Viene determinato l’eventuale ramo avente la massima

corrente assorbita da quel ramo. Se non esiste allora esso è già un ramo terminale

e si prosegue con la generazione del secondo figlio (step 4), altrimenti viene

ripetuta nuovamente la ricerca analizzando l’ultimo ramo trovato.

4. Generazione del secondo figlio, effettuando come Branch l’eliminazione del ra-

mo terminale trovato. Questa configurazione viene inserita nell’insieme dei figli

da analizzare. Arrivati a questo step si procede con lo step 5, partendo nuova-

mente dal primo figlio. Gli step 5 e 3 sono infatti teoricamente simultanei, ma

nella pratica verranno eseguiti uno alla volta.

5. Ricerca carico minimo. Viene determinato l’eventuale ramo avente la minima

corrente assorbita da quel ramo. Se non esiste allora esso è già un ramo terminale

e si prosegue con la generazione del terzo figlio (step 6), altrimenti viene ripetuta

nuovamente la ricerca analizzando l’ultimo ramo trovato.

6. Generazione del terzo figlio, effettuando come Branch l’eliminazione del ramo

terminale trovato. Questa configurazione viene inserita nell’insieme dei figli

da analizzare. Prima di procedere con il Bounding si effettuerà un Fathoming

preliminare (step 7) per eliminare eventuali figli superflui.

7. Fathoming preliminare. L’algoritmo verifica se ci sono figli identici, cosa possi-

bile nel caso in cui il ramo sovraccarico sia già un ramo terminale o se vengono

trovati due rami terminali uguali. In questi casi l’algoritmo ne eliminerà uno

(o due nel caso siano tutti e tre uguali). Questo passaggio è utile per evitare di

calcolare inutilmente dei Bound. L’algoritmo continua con il Bounding dei fi-

gli rimasti (step 5 della Flow-Chart in figura 5.4), per poi inserirli nell’albero di

ricerca.
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Figura 5.5: Flow-Chart Greedy Branching Fast
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5.7 Algoritmo di riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound

Slow

Anche questa versione dell’algoritmo seguirà la Flow-Chart in figura 5.4, utilizzando il

processo rappresentato nella Flow-Chart in figura 5.6 per effettuare il Greedy Branching

Slow (step 3).

L’algoritmo in pratica analizza la rimozione del ramo più sovraccarico e di tutti gli

N rami terminali che assorbono corrente da esso, come già illustrato nel paragrafo 5.5.

Il numero di Branch dipenderà dalla topologia della rete e potrebbe diventare troppo

elevato nelle reti di grandi dimensione, impedendoci di trovare una soluzione in tempi

ragionevoli. L’algoritmo si è quindi dimostrato utile per riconfigurare:

• Reti di piccole dimensioni.

• Reti aventi carichi con potenze molto diverse tra loro.

Nel secondo caso si potrebbe aggirare il problema dividendo i carichi più grandi in

N carichi di potenza potenza simile agli altri (vedi paragrafo 5.3), rendendo efficace

l’algoritmo Fast. Ovviamente, una soluzione di questo tipo è sensata solamente se la

rete presenta dei dispositivi in grado di regolare la potenza assorbita da quei carichi,

altrimenti la riconfigurazione trovata non sarebbe realmente attuabile.

In entrambi i casi, il motivo per cui la soluzione trovata dall’algoritmo lento potreb-

be essere migliore di quella trovata da quello veloce, è ancora una volta analogo alla

condizione critica vista nel problema dello zaino (paragrafo 4.6).

Nonostante la maggiore accuratezza di questo metodo, i tempi richiesti per raggiun-

gere la soluzione potrebbero essere troppo elevati ed è sensato preferire la soluzione

proposta dall’algoritmo Fast, con l’ulteriore vantaggio di mantenere un margine di si-

curezza maggiore rispetto alla portata limite nel caso in cui la soluzione trovata non sia

matematicamente esatta.
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Algoritmo del Greedy Branching Slow

1. Ricerca ramo sovraccarico. Il Branching inizia dopo aver analizzato una con-

figurazione sovraccarica (step 2 della Flow-Chart in figura 5.4), viene quindi

determinato il ramo avente il massimo rapporto I/In.

2. Generazione del primo figlio, effettuando come Branch l’eliminazione del ramo

più sovraccarico. Questa configurazione viene inserita nell’insieme dei figli da

analizzare. Il ramo sovraccarico viene inserito nella lista dei rami da analizzare,

per poi cercare eventuali rami che assorbono corrente da esso.

3. Ricerca rami connessi. Vengono determinati tutti i rami che assorbono corrente

dai rami nella lista, se uno risulta terminale viene inserito nei figli ed eliminato

dalla lista rami. Tutti i rami trovati, nel caso in cui non sia terminale, verranno

inseriti nuovamente nella lista. Questa analisi viene quindi ripetuta finché non

si esaurisce la lista rami, ovvero quando si sono determinati tutti i possibili figli.

Ovviamente molti figli potrebbero essere identici tra loro, è quindi necessario

procedere ad un Fathoming preliminare prima di effettuare il Bounding (step 4).

4. Fathoming preliminare. Questo passaggio è molto più importante rispetto a quan-

to lo era per l’algoritmo Fast, il numero di figli è infatti maggiore ed è più pro-

babile avere doppioni. Vengono quindi eliminati i figli inutili prima di procedere

con il Bounding (step 5 della Flow-Chart in figura 5.4) e il loro conseguente

inserimento nell’albero di ricerca.
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Figura 5.6: Flow-Chart Greedy Branching Slow
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CAPITOLO6

Simulazioni

6.1 Introduzione

In questo capitolo sono state riportate alcune delle simulazioni eseguite su reti soggette

ad un primo guasto su un numero di linee superiore al grado di robustezza.

Per ciascun guasto sono stati confrontati gli effetti a catena, simulati tramite l’al-

goritmo presentato nel capitolo 3, con i risultati ottenuti riconfigurando la rete me-

diante le soluzioni proposte dagli algoritmi del capitolo 5. Per dimostrare l’efficacia

degli algoritmi di riconfigurazione, si è deciso di eseguire le simulazioni su tre reti

topologicamente diverse tra loro:

1. Rete IEEE39: una rete prevalentemente magliata comunemente utilizzata per

testare algoritmi di Power-Flow.
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2. Rete prevalentemente radiale: una rete da noi inventata per testare l’algoritmo

Greedy.

3. Rete di distribuzione MT: una rete costruita basandosi su dati reali, forniti da una

società di distribuzione energia italiana.

6.2 Rete IEEE39

La rete IEEE39, chiamata anche "10-machine New-England Power System", è una rete

formata da 46 linee e 39 nodi, di cui 10 di generazione.

Il generatore connesso al nodo 39 è l’aggregazione di un gran numero di generatori,

rappresenta infatti una porzione di rete che non è stata considerata in questo modello

[66]. Il nodo 31 è convenzionalmente scelto come nodo di saldo.

Tutti i parametri necessari per costruire la rete sono stati presi dal sito [67], che a

sua volta li ha acquisiti dal libro [68]. Lo schema elettrico della rete IEEE39 è stato

riportato in figura 6.1.

Le portate delle linee non erano presenti nel modello. Le abbiamo dovute inventare

assicurando un corretto funzionamento nelle condizione nominale, ovvero scegliendo

portate superiori alle correnti nominali ricavate dal Power-Flow. La rete è stata comun-

que progettata senza garantire alcun livello di robustezza, sarà quindi sensato ipotizzare

di poter avere guasti a catena anche dopo la perdita di un singolo ramo.

In tabella 6.1 sono state riportate le principali grandezze elettriche della rete IEEE39

nelle sue condizioni di funzionamento nominali. Il ramo maggiormente caricato è la

linea 6-11, con una corrente nominale pari all’88% della portata limite consentita.

Tabella 6.1: Grandezze elettriche iniziali per la rete IEEE39

Potenza Potenza Perdite Rapporto corrente

generata assorbita linee massimo

[p.u.] [p.u.] [p.u.] [%]

50.31 49.84 0.47 88
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Figura 6.1: Schema elettrico rete IEEE39
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6.2.1 Simulazione guasto N-1 sulla rete IEEE39

Le simulazioni in questo paragrafo sono state eseguite partendo dalla perdita di un

ramo qualsiasi della rete IEEE39, essendo una rete con 46 rami avremo altrettanti casi

possibili per ciascuna simulazione.

Simulazione guasto a cascata

In figura 6.2 sono state rappresentate le percentuali di potenza residua ottenute dalle

simulazioni dei guasti a catena. Queste simulazioni sono state effettuate eseguendo

l’algoritmo di simulazione dei guasti a catena spiegato nel capitolo 3 e imponendo ad

ogni iterazione la perdita del ramo maggiormente sovraccaricato. Rappresenteranno

quindi le sequenze di guasto più probabili.

Riconfigurazione tramite algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

In figura 6.3 è rappresentata la potenza residua dopo la riconfigurazione trovata dall’al-

goritmo Greedy Branch-and-Bound Fast.

Le soluzioni ottenute sono sempre migliori delle riconfigurazioni naturali assunte

al termine della simulazione dei guasti a catena e i tempi necessari per l’esecuzione

dell’algoritmo sono molto brevi, per effettuare tutte le simulazioni sono infatti bastati

pochi minuti.

Riconfigurazione tramite algoritmo Greedy Branch-and-Bound Slow

In figura 6.4 è rappresentata la potenza residua dopo la riconfigurazione trovata dall’al-

goritmo Greedy Branch-and-Bound Slow.

Le soluzioni ottenute in alcuni casi si sono dimostrate leggermente migliori di quel-

le proposte dall’algoritmo Fast, di contro i tempi di esecuzione sono stati notevolmente

maggiori. Per la simulazione numero 35, ovvero la perdita del ramo 21-22, l’algoritmo

non ha trovato nessuna soluzione in quanto è stato violato il numero massimo di ana-

lisi Power-Flow consentite (1000). Alzando questo limite, sarà possibile ottenere una
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buona soluzione. Dopo 1517 si troverà infatti una riconfigurazione in grado di erogare

verso i carichi una potenza residua pari all’86 % di quella iniziale.

Il tempo necessario all’algoritmo per determinare la soluzione dipenderà notevol-

mente dal numero di Branch effettuati e dal livello in cui verrà trovata la configurazio-

ne finale. Sarà quindi diverso per ciascuna simulazione e, nel caso della rete IEEE39,

per ottenere una riconfigurazione utile sono stati necessari circa 5 minuti, escludendo

ovviamente i casi in cui la rete non era sovraccarica dopo il primo guasto.
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Figura 6.2: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione natu-

rale della rete IEEE39. Risultati ottenuti eseguendo la simulazione degli effetti del

guasto a catena dopo il guasto di un ramo qualunque e imponendo iterativamente

la perdita del ramo maggiormente sovraccaricato.
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Figura 6.3: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione Greedy

Branch-and-Bound Fast della rete IEEE39. Risultati ottenuti riconfigurando la rete

dopo la perdita di un ramo qualunque.
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Figura 6.4: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione Greedy

Branch-and-Bound Slow della rete IEEE39. Risultati ottenuti riconfigurando la rete

dopo la perdita di un ramo qualunque.
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6.2.2 Simulazione guasto della linea 1-2

Come primo caso si è studiato il guasto della linea 1-2. Le sequenze casuali del guasto

a catena hanno presentato un elevato numero di blackout e potenze generalmente molto

basse (vedi figura 6.6).

La riconfigurazione ci ha quindi permesso di trovare rapidamente delle soluzioni in

grado di evitare il rischio di blackout, alimentando quasi tutti i carichi della rete.

Guasto a cascata

In figura 6.5 è stata rappresentata la riconfigurazione naturale assunta dopo l’esecuzione

dell’algoritmo di simulazione del guasto a catena, scegliendo ad ogni iterazione il ramo

maggiormente sovraccaricato. Questa è la sequenza di guasto più probabile e porta ad

una potenza residua finale è pari al 15% di quella iniziale.

In figura 6.6 sono invece stati rappresentati i risultati ottenuti ripetendo 20 volte la

simulazione casuale del guasto a catena, ovvero scegliendo ad ogni iterazione un ramo

sovraccarico con il criterio casuale presentato nel capitolo 3. La potenza residua media

è pari al 9% di quella iniziale.

Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

In figura 6.7 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy Branch-and-Bound Fast sulla rete IEEE39 dopo un primo guasto sul ramo 1-2.

La potenza residua finale è pari all’80% di quella iniziale, con linee cariche fino al 77%

della portata limite. Si nota facilmente che si tratta di un buon risultato rispetto alla

riconfigurazione naturale più probabile, abbiamo infatti un aumento del Demand pari

al 65%.

Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Slow

In figura 6.8 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy Branch-and-Bound Slow sulla rete IEEE39 dopo il guasto del ramo 1-2. La
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potenza residua finale è pari all’83% di quella iniziale, con linee cariche fino al 99 %

della portata limite.

La soluzione trovata dall’algoritmo Slow è matematicamente migliore della pre-

cedente, ma i tempi di ricerca sono aumentati e la corrente massima raggiunta è pra-

ticamente al limite consentito. L’aumento del Demand rispetto alla riconfigurazione

naturale assunta dalla rete è pari al 68%.

Tabella dei risultati ottenuti

Nella tabella 6.2 sono stati raccolti i risultati ottenuti dalle simulazioni eseguite sulla

rete IEEE39 dopo la perdita del ramo 1-2 a causa di un primo guasto.

Tabella 6.2: Risultati ottenuti riconfigurando la rete IEEE39 dopo un primo guasto sul

ramo 1-2

Demand Sovraccarico Variazione

massimo Demand

[%] [%] [%]

Sequenza di guasto casuale (media su 20) 9 # #

Sequenza di guasto probabile 15 63 #

Riconfigurazione Fast 80 77 +65

Riconfigurazione Slow 83 99 +68
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Figura 6.5: Riconfigurazione naturale della rete IEEE39 dopo la simulazione del gua-

sto a catena scatenato dalla perdita del ramo 1-2. Il ramo perso a causa del primo

guasto è stato colorato in blu, quelli persi a causa di guasti successivi in rosso e

quelli rimasti integri in verde
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Figura 6.6: Percentuale di potenza residua (Demand) per la rete IEEE39 dopo la si-

mulazione casuale degli effetti a catena scatenati dal guasto del ramo 1-2. Risultati

ottenuti ripetendo 20 volte l’algoritmo di simulazione.
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Figura 6.7: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Fast della rete IEEE39 dopo

la perdita del ramo 1-2 a causa di un primo guasto. Il ramo perso a causa del primo

guasto è stato colorato in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e quelli

rimasti chiusi in verde.
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Figura 6.8: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Slow della rete IEEE39 dopo

la perdita del ramo 1-2 a causa di un primo guasto. Il ramo perso a causa del primo

guasto è stato colorato in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e quelli

rimasti chiusi in verde.
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6.2.3 Simulazione guasto della linea 16-17

Il guasto della linea 16-17 rappresenta la perdita di una linea centrale della rete e nella

sequenza di guasto più probabile ha portato ad ottenere un blackout. La sequenza

casuale ha invece dimostrato come certi scenari possano mantenere un discreto numero

di carichi connessi (vedi figura 6.10), è quindi sicuramente possibile trovare delle buone

riconfigurazioni.

Gli algoritmi di riconfigurazione hanno trovato delle soluzioni in tempi molto brevi,

permettendoci di ridurre il rischio di blackout e massimizzare la potenza trasmissibile

ai carichi ancora connessi.

Guasto a cascata

In figura 6.9 è stata rappresentata la riconfigurazione naturale assunta dopo l’esecuzione

dell’algoritmo di simulazione del guasto a catena, scegliendo ad ogni iterazione il ramo

maggiormente sovraccaricato. La rete risulta essere in blackout, la potenza residua

finale sarà quindi nulla.

In figura 6.10 sono invece stati rappresentati i risultati ottenuti ripetendo 20 volte la

simulazione casuale del guasto a catena, ovvero scegliendo ad ogni iterazione un ramo

sovraccarico con il criterio casuale presentato nel capitolo 3. La potenza media residua

è pari al 18% di quella iniziale.

Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

In figura 6.11 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy Branch-and-Bound Fast sulla rete IEEE39, dopo il guasto del ramo 16-17. La

soluzione trovata è molto buona, si è infatti passati da un probabile blackout ad una

configurazione avente una potenza residua pari al 58% di quella iniziale, con linee

cariche fino all’87% della portata limite.
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Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Slow

L’algoritmo Branch-and-Bound Slow ha trovato la stessa soluzione dell’algoritmo Fast.

La portata della soluzione precedente era infatti molto vicina a quella limite e non è

stato possibile trovare soluzioni matematicamente migliori.

Tabella dei risultati ottenuti

Nella tabella 6.3 sono stati raccolti i risultati ottenuti dalle simulazioni eseguite sulla

rete IEEE39, dopo un primo guasto sul ramo 16-17.

Tabella 6.3: Risultati ottenuti riconfigurando la rete IEEE39 dopo un primo guasto sul

ramo 16-17

Demand Sovraccarico Variazione

massimo Demand

[%] [%] [%]

Sequenza di guasto casuale (media su 20) 18 # #

Sequenza di guasto probabile 0 0 #

Riconfigurazione Fast 58 87 +58

Riconfigurazione Slow 58 87 +58
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Figura 6.9: Riconfigurazione naturale della rete IEEE39 dopo la simulazione del gua-

sto a catena scatenato dalla perdita del ramo 16-17. I rami persi a causa del primo

guasto sono stati colorati in blu, quelli persi a causa di guasti successivi in rosso e

quelli rimasti integri in verde
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Figura 6.10: Percentuale di potenza residua (Demand) per la rete IEEE39 dopo la

simulazione casuale degli effetti a catena scatenati dal guasto del ramo 16-17.

Risultati ottenuti ripetendo 20 volte l’algoritmo di simulazione.
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Figura 6.11: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Fast della rete IEEE39 dopo

la perdita del ramo 16-17 a causa di un primo guasto. I rami persi a causa del primo

guasto sono stati colorati in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e quelli

rimasti chiusi in verde.
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6.2.4 Simulazione guasto della linea 21-22

Lo studio del guasto della linea 21-22 è stato significativo per diversi motivi, nonostante

in apparenza possa sembrare un ramo abbastanza innocuo. Dopo il guasto il generatore

35 riesce infatti ad alimentare lo stesso la rete attraverso il ramo 22-23. Questo ramo

risulterà però sovraccarico e potrebbe cederà scollegando il generatore, causando di

conseguenza un effetto a catena ha portato ad avere un elevato numero di blackout

(vedi figura6.13).

Per trovare la soluzione ottimale con l’algoritmo Slow, è stato inoltre necessario

esaminare un elevato numero di rami terminali, abbiamo infatti dovuto aumentare il

limite di Power-Flow consentiti. L’algoritmo Fast è invece riuscito a trovare una buona

riconfigurazione in tempi molto brevi.

Guasto a cascata

In figura 6.12 è stata rappresentata la riconfigurazione naturale assunta dopo l’esecu-

zione dell’algoritmo di simulazione del guasto a catena, scegliendo ad ogni iterazione

il ramo maggiormente sovraccaricato. La potenza residua finale è pari al 15% di quella

iniziale.

In figura 6.13 sono stati rappresentati i risultati ottenuti ripetendo 20 volte la si-

mulazione casuale del guasto a catena, ovvero scegliendo ad ogni iterazione un ramo

sovraccarico casuale con il criterio presentato nel capitolo 3. La potenza media residua

è pari al 4% di quella iniziale.

Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

In figura 6.14 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy Branch-and-Bound Fast sulla rete IEEE39, dopo il guasto del ramo 21-22. La

potenza residua finale è pari all’83% di quella iniziale, con linee cariche fino al 94%

della portata limite. Rispetto alla riconfigurazione naturale della rete si ha un aumento

del Demand pari al 68%
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Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Slow

In figura 6.15 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy Branch-and-Bound Slow sulla rete IEEE39, dopo il guasto del ramo 21-22. Per

trovare una soluzione è stato necessario aumentare il limite di analisi di Power-Flow

consentite, precedentemente impostato su 1000. La riconfigurazione ottimale è stata

infatti trovata dopo 1517 analisi. La potenza residua finale è pari all’86% di quella

iniziale, con linee cariche fino al 99% della portata limite.

La soluzione è leggermente migliore della precedente, con un aumento del Demand

pari al 71% rispetto alla riconfigurazione naturale della rete. I tempi di ricerca sono

però notevolmente aumentati e la corrente massima raggiunta è praticamente al limite

massimo consentito.

Tabella dei risultati ottenuti

Nella tabella 6.4 sono stati raccolti i risultati ottenuti dalle simulazioni eseguite sulla

rete IEEE39, dopo la perdita del 21-22 a causa di un primo guasto.

Tabella 6.4: Risultati ottenuti riconfigurando la rete IEEE39 dopo un primo guasto sul

ramo 21-22

Demand Sovraccarico Variazione

massimo Demand

[%] [%] [%]

Sequenza di guasto casuale (media su 20) 4 # #

Sequenza di guasto probabile 15 46 #

Riconfigurazione Fast 83 94 +68

Riconfigurazione Slow 86 99 +71
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Figura 6.12: Riconfigurazione naturale della rete IEEE39 dopo la simulazione del

guasto a catena scatenato dalla perdita del ramo 21-22. Il ramo perso a causa del

primo guasto è stato colorato in blu, quelli persi a causa di guasti successivi in rosso

e quelli rimasti integri in verde
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Figura 6.13: Percentuale di potenza residua (Demand) per la rete IEEE39 dopo la

simulazione casuale degli effetti a catena scatenati dal guasto del ramo 21-22.

Risultati ottenuti ripetendo 20 volte l’algoritmo di simulazione.
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Figura 6.14: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Fast della rete IEEE39 dopo

la perdita del ramo 21-22 a causa di un primo guasto. Il ramo perso a causa del

primo guasto è stato colorato in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e

quelli rimasti chiusi in verde.
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Figura 6.15: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Slow della rete IEEE39 do-

po la perdita del ramo 21-22 a causa di un primo guasto. Il ramo perso a causa del

primo guasto è stato colorato in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e

quelli rimasti chiusi in verde.
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6.2.5 Simulazione guasto della linea 29-38

Il guasto del ramo 29-38 rappresenta il guasto di un generatore, questa linea è infatti

l’unica che connette il generatore del nodo 38 al resto della rete.

Quando viene perso un generatore, i carichi precedentemente alimentati da esso

andranno ad assorbire la potenza necessaria da altri, causando un sovraccarico generale

sulla rete. Questo sovraccarico potrebbe portare al cedimento di elementi fondamentali

per la rete. La simulazione casuale (figura 6.17) presenta numerosi casi di blackout, la

riconfigurazione è quindi una buona soluzione per poterlo evitare.

Guasto a cascata

In figura 6.16 è stata rappresentata la riconfigurazione naturale assunta dalla rete IEEE39

dopo l’esecuzione dell’algoritmo di simulazione del guasto a catena, scegliendo ad ogni

iterazione il ramo maggiormente sovraccaricato. La potenza residua finale è pari al 15%

di quella iniziale.

In figura 6.17 sono stati rappresentati i risultati ottenuti ripetendo 20 volte la si-

mulazione casuale del guasto a catena, ovvero scegliendo ad ogni iterazione un ramo

sovraccarico con il criterio casuale presentato nel capitolo 3. La potenza media residua

è pari al 6% di quella iniziale.

Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

In figura 6.18 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy Branch-and-Bound Fast sulla rete IEEE39, dopo il guasto del ramo 29-38. La

potenza residua finale è pari al 94% di quella iniziale, con linee cariche fino all’89%

della portata limite. Si tratta di un’ottima soluzione rispetto alla riconfigurazione na-

turale raggiunta con la sequenza di guasto più probabile, abbiamo infatti un aumento

percentuale del Demand pari al 79%.
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Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Slow

In figura 6.19 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy Branch-and-Bound Slow sulla rete IEEE39, dopo il guasto del ramo 29-38.

La potenza residua finale è pari al 96.83% di quella iniziale, con linee cariche fino al

98.43% della portata limite.

La soluzione è leggermente migliore della precedente, con un aumento percentuale

del Demand rispetto alla riconfigurazione naturale pari all’82%. I tempi di ricerca sono

però aumentati e la corrente massima raggiunta è praticamente al limite consentito.

Tabella dei risultati ottenuti

Nella tabella 6.5 sono stati raccolti i risultati ottenuti dalle simulazioni eseguite sulla

rete IEEE39, dopo la perdita del ramo 29-38 a causa di un primo guasto.

Tabella 6.5: Risultati ottenuti riconfigurando la rete IEEE39 dopo un primo guasto sul

ramo 29-38

Demand Sovraccarico Variazione

massimo Demand

[%] [%] [%]

Sequenza di guasto casuale (media su 20) 6 # #

Sequenza di guasto probabile 15 62 #

Riconfigurazione Fast 94 89 +79

Riconfigurazione Slow 97 98 +82
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Figura 6.16: Riconfigurazione naturale della rete IEEE39 dopo la simulazione del

guasto a catena scatenato dalla perdita del ramo 29-38. Il ramo perso a causa del

primo guasto è stato colorato in blu, quelli persi a causa di guasti successivi in rosso

e quelli rimasti integri in verde
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Figura 6.17: Percentuale di potenza residua (Demand) per la rete IEEE39 dopo la

simulazione casuale degli effetti a catena scatenati dal guasto del ramo 29-38.

Risultati ottenuti ripetendo 20 volte l’algoritmo di simulazione.
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Figura 6.18: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Fast della rete IEEE39 dopo

la perdita del ramo 29-38 a causa di un primo guasto. Il ramo perso a causa del

primo guasto è stato colorato in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e

quelli rimasti chiusi in verde.
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Figura 6.19: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Slow della rete IEEE39 do-

po la perdita del ramo 29-38 a causa di un primo guasto. Il ramo perso a causa del

primo guasto è stato colorato in blu quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e

quelli rimasti chiusi in verde.
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6.3 Rete prevaletemene radiale

La seconda serie di simulazioni ha riguardato una rete prevalentemente radiale costrui-

ta basandosi sulle reti di distruzione realmente esistenti. La rete è servita per testare

l’algoritmo Greedy presentato nel paragrafo 5.4 e presenta le seguenti caratteristiche:

• 1 Nodo Generatore (nodo 1). Si tratta di un generatore che eroga verso la re-

te una potenza attiva pari a 10 p.u. con una tensione di 1 p.u., rappresenta un

collegamento della rete MT con la rete di distribuzione AT.

• 1 Nodo di Saldo (nodo 2). Si tratta di un generatore simile al precedente che nelle

condizioni nominali eroga una potenza attiva di 11.9 p.u con una tensione di 1

p.u., anche in questo caso rappresenta un collegamento della rete MT con la rete

di distribuzione AT.

• 23 Nodi di Carico (nodi da 18 a 40). Si tratta di carichi molto simili tra loro,

ciascuno con potenza attiva di circa 1 p.u. e una potenza reattiva di circa 0.2 p.u..

Sono inoltre stati distribuiti omogeneamente sulla rete con lo scopo di dividere

equamente il carico tra i due generatori (nodo 1 e nodo 2).

• 42 Linee. Le linee sono state progettate con portate uguali tra loro, con lo scopo

di far lavorare la rete in una situazione limite nelle sue condizioni di funziona-

mento nominali: il rapporto corrente / portata massimo è infatti pari all’86% sulla

linea 2-10. Le impedenze sono invece state impostate copiando alcuni rami della

rete IEEE39.

In tabella 6.6 sono state riportate le principali grandezze elettriche della rete e in figura

6.20 il corrispondente grafo orientato.
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Tabella 6.6: Grandezze elettriche iniziali per la rete prevalentemente radiale

Potenza Potenza Perdite Rapporto corrente

generata assorbita linee massimo

[p.u.] [p.u.] [p.u.] [%]

22.9 21.84 1.06 86
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Figura 6.20: Grafo rete prevalentemente radiale (condizioni nominali)
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6.3.1 Simulazione guasto N-1 sulla rete prevalentemente radiale

Le simulazioni di questo paragrafo sono state eseguite partendo dalla perdita di un

ramo qualsiasi della rete prevalentemente radiale, essendo una rete con 42 rami avremo

quindi altrettanti casi possibili per ciascuna simulazione.

Simulazione guasto a cascata

In figura 6.21 sono state rappresentate le percentuali di potenza residua ottenute dalle

simulazioni dei guasti a catena. Queste simulazioni sono state effettuate eseguendo

l’algoritmo di simulazione dei guasti a catena spiegato nel capitolo 3 e imponendo ad

ogni iterazione la perdita del ramo maggiormente sovraccaricato. Rappresenteranno

quindi le sequenze di guasto più probabili.

I casi critici sono stati la perdita dei rami connessi al nodo di saldo (nodo 2), ovvero

i rami 2-9 e 2-10 (simulazioni numero 3 e 4). Un altro caso che ha abbassato notevol-

mente la potenza è stato la perdita del ramo 5-10 (simulazione numero 10), questo ramo

connette infatti due importanti porzioni della rete: quella prevalentemente alimentata

dal nodo 2 e quella prevalentemente alimentata dal nodo 1.

Riconfigurazione tramite algoritmo Greedy

In figura 6.22 è rappresentata la potenza percentuale residua, calcolata dopo aver ese-

guito la riconfigurazione trovata dall’algoritmo Greedy.

Le soluzioni ottenute sono sempre migliori delle riconfigurazioni naturali assunte

in seguito ai guasti a catena. Le situazioni critiche, ovvero la perdita dei rami connessi

al saldo, sono state mitigate e abbiamo raggiunto una potenza superiore al 70% di

quella iniziale. Anche per la perdita del ramo 5-10, l’algoritmo è riuscito a trovare una

riconfigurazione eccellente. Scollegando solamente il carico connesso al nodo 34 ha

ottenuto un Demand pari al 95%.

I tempi necessari per l’esecuzione dell’algoritmo sono molto brevi, per effettuare

tutte le simulazioni sono bastati pochi secondi.
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Riconfigurazione tramite algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

In figura 6.23 è stata riportata la potenza residua dopo la riconfigurazione trovata dal-

l’algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast.

L’algoritmo è stato inizialmente progettato per le reti magliate, ma è utile anche per

le reti prevalentemente radiali in quanto ci consente di considerare l’apertura sia del ca-

rico massimo che di quello minimo. Le soluzioni ottenute in alcuni casi si sono dimo-

strate migliori di quelle proposte dall’algoritmo Greedy, di contro i tempi d’esecuzione

sono stati leggermente superiori.
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Figura 6.21: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione na-

turale della rete distribuzione prevalentemente radiale. Risultati ottenuti eseguendo

la simulazione degli effetti del guasto a catena dopo il guasto di un ramo qualunque

e imponendo iterativamente la perdita del ramo maggiormente sovraccaricato.
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Figura 6.22: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione Gree-

dy della rete prevalentemente radiale. Risultati ottenuti riconfigurando la rete dopo

la perdita di un ramo qualunque.
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Figura 6.23: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione Gree-

dy Branch-and-Bound Fast della rete prevalentemente radiale. Risultati ottenuti

riconfigurando la rete dopo la perdita di un ramo qualunque.
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6.3.2 Simulazione guasto del generatore (nodo 1)

Normalmente le reti MT presentano una buona robustezza per quanto riguarda la per-

dita di un solo ramo. La rete è infatti connessa ai nodi AT, nodi 1 e 2, tramite due

rami ciascuno. Ovviamente nel nostro caso questo aspetto non è propriamente ve-

ro. Le linee sono infatti state progettate con portate poco superiori a quelle nomina-

le e senza garantire il criterio di stabilità N-1, con lo scopo di testare l’algoritmo di

riconfigurazione.

Una delle problematica principali per le reti di distribuzione MT è la perdita dei

collegamenti con l’alta tensione (nodi AT), per simularla abbiamo quindi provato a

rimuovere i rami 1-3 e 1-4, scollegando di fatto la rete dal nodo di generazione 1.

Guasto a cascata

In figura 6.24 è stata rappresentata la riconfigurazione naturale assunta dopo l’esecu-

zione dell’algoritmo di simulazione del guasto a catena, scegliendo ad ogni iterazione

il ramo maggiormente sovraccaricato. La potenza residua finale è pari al 27% di quella

iniziale.

In figura 6.25 sono stati rappresentati i risultati ottenuti ripetendo 20 volte la si-

mulazione casuale del guasto a catena, ovvero scegliendo ad ogni iterazione un ramo

sovraccarico con il criterio presentato nel capitolo 3. La potenza media residua è pari

al 9% di quella iniziale.

Riconfigurazione con algoritmo Greedy

In figura 6.26 è stata rappresentata la riconfigurazione ricavata eseguendo l’algoritmo

Greedy sulla rete prevalentemente radiale. La potenza residua finale è pari al 57% di

quella iniziale, con linee cariche fino al 94% della portata limite. Si tratta di un’ottima

soluzione rispetto alla riconfigurazione naturale raggiunta con la sequenza di guasto più

probabile, abbiamo infatti un aumento del Demand pari al 30%.

128



6.3. Rete prevaletemene radiale

Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

La soluzione proposta dall’algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast è identica a quel-

la trovata dall’algoritmo precedente, la corrente era infatti già vicina alla portata limite

consentita.

Tabella dei risultati ottenuti

Nella tabella 6.7 sono stati raccolti i risultati ottenuti dalle simulazioni eseguite sulla

rete prevalentemente radiale dopo la perdita delle linee direttamente connesse al nodo

di generazione 1.

Tabella 6.7: Risultati ottenuti con riconfigurazione della rete prevalentemente radiale

dopo la perdita delle linee connesse al nodo di generazione 1

Demand Sovraccarico Variazione

massimo Demand

[%] [%] [%]

Sequenza di guasto casuale (media su 20) 9 # #

Sequenza di guasto probabile 27 87 #

Riconfigurazione Greedy 57 94 +30

Riconfigurazione Greedy B&B Fast 57 94 +30
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Figura 6.24: Riconfigurazione naturale della rete prevalentemente radiale dopo la

simulazione del guasto a catena scatenato dalla perdita delle linee connesse al nodo

di generazione 1. I rami persi a causa del primo guasto sono stati colorati in blu,

quelli persi a causa di guasti successivi in rosso e quelli rimasti integri in verde
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Figura 6.25: Percentuale di potenza residua (Demand) per la rete prevalentemente

radiale dopo la simulazione casuale degli effetti a catena scatenati dal guasto del-

le linee connesse al nodo di generazione 1. Risultati ottenuti ripetendo 20 volte

l’algoritmo di simulazione.
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Figura 6.26: Riconfigurazione Greedy della prevalentemente radiale dopo il guasto

delle linee connesse al nodo di generazione 1. I rami persi a causa del primo guasto

sono stati colorati in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e quelli rimasti

chiusi in verde.
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6.4 Rete di distribuzione MT

Le ultime simulazioni sono state effettuate su una rete di distribuzione MT realmente

esistente. In figura 6.27 è stato riportato il grafo della rete e nella tabella 6.8 le con-

dizioni di funzionamento con cui è stata studiata. Il ramo maggiormente caricato è la

linea che connette i nodi 44 e 19, con una corrente pari al 91 % della portata limite

consentita.
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Figura 6.27: Grafo di una rete di distribuzione MT reale
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Tabella 6.8: Grandezze elettriche iniziali per la rete di distribuzione MT

Potenza Potenza Perdite Rapporto corrente

generata assorbita linee massimo

[p.u.] [p.u.] [p.u.] [%]

0.754 0.753 0.001 0.91

Il modello della rete è simile a quello vista per la rete prevalentemente radiale ed è

stato così costruito:

• Le sbarre AT sono state rappresentate con dei nodi di carico (nodi da 1 a 7).

• I nodi 8 e 9 non sono stati considerati in quanto sbarre AT connesse ad una

porzione di rete indipendente rispetto a quella studiata.

• Il nodo 63 rappresenta la rete di distribuzione AT ed è connesso a tutte le sbarre

collegate alle linee di trasmissione AT. Questa scelta è utile per avere un unico

nodo di saldo in grado di erogare una potenza variabile a seconda delle esigenze

della rete. Considerare i collegamenti AT come dei semplici nodi di generazio-

ne significherebbe infatti ipotizzarli a potenza costante indipendentemente dalla

riconfigurazione della rete, scelta ovviamente poco realistica.

• Le sotto-reti indipendenti, ovvero quelle connesse alla rete principale da un sin-

golo nodo, sono state rappresentate con dei semplici nodi di carico con potenza

pari a quella complessivamente assorbita da esse. Ad esempio il nodo 53 è stato

collegato tramite un trasformatore al nodo 12 e rappresenterà una intera sotto-rete

a 2 kV.

• Alcune sbarre sono collegate tra loro da un connettore, ad esempio i nodi 10-11

e 14-15. Questi collegamenti sono stati rappresentati come dei semplici rami a

bassissima impedenza.

• Le linee AT sono molto corte e formate da più rami in parallelo, abbiamo quindi

ipotizzato portate molto elevate (300 A).
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• Le linee MT sono invece lunghe circa 3000 m e hanno una portata di 160 A.

• I trasformatori sono stati sovradimensionati, abbiamo quindi ipotizzato una por-

tata di 300 A. L’impedenza p.u. è stata invece considerata pari alla Vcc%, ovvero

0.13 per i trasformatori con un lato in AT e 0.076 per gli altri.

• Le potenze assorbite dai carichi sono state ricavate moltiplicando le correnti

assorbite in una situazione di punta per le corrispondenti tensioni concatenate.

6.4.1 Simulazione guasto N-1 sulla rete di distribuzione MT

Le simulazioni contenute in questo paragrafo sono effettuate partendo dal guasto di un

ramo qualsiasi della rete di distribuzione MT, essendo una rete con 78 rami avremo

quindi altrettanti casi possibili per ciascuna tipologia di simulazione.

Simulazione guasto a cascata

In figura 6.28 sono state riportate le percentuali di potenza residua ottenute dalle si-

mulazioni dei guasti a catena. Queste simulazioni sono state effettuate partendo dalla

rimozione di un ramo della rete ed eseguendo l’algoritmo di simulazione dei guasti a

catena, spiegato nel capitolo 3, imponendo ad ogni iterazione la caduta del ramo mag-

giormente sovraccaricato. I risultati ottenuti rappresenteranno quindi le sequenze di

guasto più probabili. In figura 6.31 sono stati riportati i risultati ottenuti effettuando le

stesse simulazioni sulla rete soggetta ad invecchiamento, ovvero ipotizzando di avere

una riduzione delle portate del 30%.

La rete presenta una buona robustezza e non sono presenti casi particolarmente

critici.

Riconfigurazione tramite algoritmo Greedy

In figura 6.29 è stata riportata la percentuale di potenza residua (Demand) dopo la ricon-

figurazione trovata dall’algoritmo Greedy. In figura 6.32 sono stati riportati i risultati

ottenuti effettuando la stessa simulazione sulla rete soggetta ad invecchiamento, ovvero

ipotizzando di avere una riduzione delle portate del 30%.
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Le soluzioni ottenute sono sempre migliori delle riconfigurazioni naturali assunte

in seguito ai guasti a catena e i tempi necessari all’algoritmo sono molto brevi, per

effettuare tutte le simulazioni sono infatti bastati pochi secondi.

Riconfigurazione tramite algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

In figura 6.30 è stata riportata la potenza residua dopo la riconfigurazione trovata dal-

l’algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast. In figura 6.33 sono stati riportati i risultati

ottenuti effettuando la stessa simulazione sulla rete soggetta ad invecchiamento, ovvero

ipotizzando di avere una riduzione delle portate del 30%.

Solamente in pochi casi i risultati ottenuti si sono dimostrati migliori rispetto alle

soluzioni proposte dall’algoritmo Greedy, di contro i tempi d’esecuzione sono stati

notevolmente maggiori.
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Figura 6.28: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione na-

turale della rete distribuzione MT. Risultati ottenuti eseguendo la simulazione de-

gli effetti del guasto a catena dopo il guasto di un ramo qualunque e imponendo

iterativamente la perdita del ramo più sovraccarico.

137



Capitolo 6. Simulazioni

0 10 20 30 40 50 60 70

Bus fault number

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

P
ot

en
za

(%
)

Figura 6.29: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione Gree-

dy della rete di distribuzione MT. Risultati ottenuti riconfigurando la rete dopo la

perdita di un ramo qualunque.
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Figura 6.30: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione

Greedy Branch-and-Bound Fast della rete di distribuzione MT. Risultati ottenuti

riconfigurando la rete dopo la perdita di un ramo qualunque.
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Figura 6.31: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione na-

turale della rete distribuzione MT soggetta ad invecchiamento. Risultati ottenu-

ti eseguendo la simulazione degli effetti del guasto a catena dopo il guasto di un

ramo qualunque e imponendo iterativamente la perdita del ramo maggiormente

sovraccaricato.
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Figura 6.32: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione Gree-

dy della rete di distribuzione MT soggetta ad invecchiamento. Risultati ottenuti

riconfigurando la rete dopo la perdita di un ramo qualunque.
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Figura 6.33: Percentuale di potenza residua (Demand) dopo la riconfigurazione

Greedy Branch-and-Bound Fast della rete di distribuzione MT soggetta ad invec-

chiamento. Risultati ottenuti riconfigurando la rete dopo la perdita di un ramo

qualunque.
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6.4.2 Simulazione perdita collegamenti nodi AT

Le simulazioni effettuate sulla rete di distruzione MT hanno dimostrato una buona ro-

bustezza in seguito alla perdita di un singolo ramo, risultati simili a quelli ottenuti sulla

rete prevalentemente radiale.

Si è quindi deciso di studiare nel dettaglio gli effetti causati dalla perdita di di-

versi collegamenti con il nodo di saldo AT. Nello specifico si è deciso di scollare la

"porzione a destra" della rete rimuovendo le linee AT 63-3, 63-4 e 63-7. Tutte le simu-

lazioni sono state poi ripetute ipotizzando una riduzione delle portate del 30% a causa

dell’invecchiamento.

Guasto a cascata

In figura 6.34 è stata riportata la riconfigurazione naturale assunta dopo la simulazione

del guasto a catena. Il risultato è stato ottenuto eseguendo l’algoritmo di simulazione

dei guasto a catena e imponendo ad ogni iterazione la perdita del ramo maggiormente

sovraccaricato. La potenza residua finale è pari al 61.75% di quella iniziale.

In figura 6.35 sono stati rappresentati i risultati ottenuti ripetendo 20 volte la si-

mulazione casuale del guasto a catena, ovvero scegliendo ad ogni iterazione un ramo

sovraccarico casuale con il criterio presentato nel capitolo 3. La potenza media residua

è pari al 49.61% di quella iniziale.

Nelle figure 6.37 e 6.38 sono stati riportati i risultati delle stesse simulazioni per la

rete soggetta ad invecchiamento. La sequenza di guasto più probabile porta ancora alla

stessa riconfigurazione, i rami più critici saranno infatti gli stessi in entrambi i casi.

La simulazione casuale ha invece portato a risultati differenti, la rete soggetta a

invecchiamento ha un maggior numero di rami sovraccarichi che potrebbero cedere ad

ogni iterazione e alcune sequenze si sono perfino concluse con un blackout. Abbiamo

ottenuto un blackout in 8 casi su 20 blackout e una potenza media finale pari al 25% di

quella iniziale.
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Riconfigurazione con algoritmo Greedy

In figura 6.36 è stata riportata la riconfigurazione proposta dall’algoritmo Greedy. La

potenza residua finale è pari al 73.73% di quella iniziale, con linee cariche fino al

94.23% della portata limite. Si tratta di un’ottima soluzione rispetto alla riconfigu-

razione naturale raggiunta con la sequenza di guasto più probabile, abbiamo infatti un

aumento del Demand pari al 11.98%.

In figura 6.36 è stata riportata la riconfigurazione ottenuta con lo stesso algoritmo

Greedy applicato alla rete soggetta ad invecchiamento. La potenza residua finale otte-

nuta è pari al 58.67% di quella iniziale, con linee cariche fino al 91.58% della portata

limite.

La soluzione è leggermente peggiore rispetto alla riconfigurazione naturale più pro-

babile e questo potrebbe portarci a pensare che l’algoritmo sia stato inefficace. I be-

nefici della riconfigurazione non vanno però valutati analizzando unicamente un’unica

sequenza di guasto, nonostante possa essere quella più probabile. Vanno invece valu-

tati rispetto alle sequenze casuali, soprattutto quelle che hanno portato ad un blackout.

L’algoritmo ci consente infatti di riconfigurare in tempi estremamente rapidi ed ottene-

re una valida soluzione in grado di ridurre la probabilità di cadere in queste situazioni

critiche.

Riconfigurazione con algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

La soluzione proposta dall’algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast è identica a quel-

la trovata dall’algoritmo precedente, la corrente era infatti già vicina alla portata limite

consentita.

Nel caso di rete soggetta ad invecchiamento i risultati sono invece stati migliora-

tivi, per ovvi motivi la soluzione trovata deve infatti necessariamente essere uguale o

migliore alla sequenza di guasto più probabile. L’apertura del ramo critico è infatti uno

dei possibili Branch eseguiti.

L’algoritmo ci ha permesso di ottenere una buona riconfigurazione, con potenza

residua finale è pari al 63.87% di quella iniziale, con linee cariche fino al 99.73% della
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portata limite e un aumento del Demand pari al 2.13%.

Tabella dei risultati ottenuti

Nelle tabelle 6.9 e 6.10 sono stati raccolti i risultati ottenuti dalle simulazioni effettuate

sulla rete di distribuzione MT dopo la perdita dei rami AT 63-3, 63-4 e 63-7 a causa di

un primo guasto.

Tabella 6.9: Risultati ottenuti con la riconfigurazione della rete di distribuzione MT

dopo la perdita delle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7.

Demand Sovraccarico Variazione

massimo Demand

[%] [%] [%]

Sequenza di guasto casuale (media su 20) 49.61 # #

Sequenza di guasto probabile 61.75 67.48 #

Riconfigurazione Greedy 73.73 94.23 +11.98

Riconfigurazione Greedy B&B Fast 73.73 94.23 +11.98

Tabella 6.10: Risultati ottenuti con la riconfigurazione della rete di distribuzione MT

soggetta ad invecchiamento dopo la perdita delle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7.

Demand Sovraccarico Variazione

massimo Demand

[%] [%] [%]

Sequenza di guasto casuale (media su 20) 25.26 # #

Sequenza di guasto probabile 61.75 96.41 #

Riconfigurazione Greedy 58.67 91.58 -3.08

Riconfigurazione Greedy B&B Fast 63.87 99.73 +2.12
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Figura 6.34: Riconfigurazione naturale della rete di distribuzione MT dopo la simula-

zione del guasto a catena scatenato dalla perdita delle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7. I

rami persi a causa del primo guasto sono stati colorati in blu, quelli persi a causa

di guasti successivi in rosso e quelli rimasti integri in verde
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Figura 6.35: Percentuale di potenza residua (Demand) per la rete di distribuzione

MT dopo la simulazione casuale degli effetti a catena scatenati da un primo guasto

sulle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7. Risultati ottenuti ripetendo 20 volte l’algoritmo di

simulazione.
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Figura 6.36: Riconfigurazione Greedy della rete di distribuzione MT dopo la perdita

delle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7 a causa di un primo guasto. I rami persi a causa del

primo guasto sono stati colorati in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso

e quelli rimasti chiusi in verde.
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Figura 6.37: Riconfigurazione naturale della rete di distribuzione MT soggetta ad

invecchiamento dopo la simulazione del guasto a catena scatenato dalla perdita

delle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7. I rami persi a causa del primo guasto sono stati

colorati in blu, quelli persi a causa di guasti successivi in rosso e quelli rimasti

integri in verde
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Figura 6.38: Percentuale di potenza residua (Demand) per la rete di distribuzione

MT soggetta ad invecchiamento dopo la simulazione casuale degli effetti a catena

scatenati da un primo guasto sulle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7. Risultati ottenuti

ripetendo 20 volte l’algoritmo di simulazione.
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Figura 6.39: Riconfigurazione Greedy della rete di distribuzione MT soggetta ad in-

vecchiamento dopo la perdita delle linee AT 63-3, 63-4 e 63-7 a causa di un primo

guasto. I rami persi a causa del primo guasto sono stati colorati in blu, quelli aperti

dalla riconfigurazione in rosso e quelli rimasti chiusi in verde.
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Figura 6.40: Riconfigurazione Greedy Branch-and-Bound Fast della rete di distribu-

zione MT soggetta ad invecchiamento dopo la perdita delle linee AT 63-3, 63-4 e

63-7 a causa di un primo guasto. I rami persi a causa del primo guasto sono stati

colorati in blu, quelli aperti dalla riconfigurazione in rosso e quelli rimasti chiusi in

verde.

152



CAPITOLO7

Conclusioni e sviluppi futuri

7.1 Conclusioni

Nel capitolo 6 abbiamo eseguito l’algoritmo di simulazione del capitolo 3 per determi-

nare le possibili evoluzioni di alcune reti soggette ad un primo guasto.

Eseguendo l’analisi di Power-Flow abbiamo confrontato i risultati delle simulazioni

con le soluzioni proposte dagli algoritmi di riconfigurazione del capitolo 5.

7.1.1 Algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast

Da questo confronto si nota facilmente che l’algoritmo Greedy Branch-and-Bound è

stato il migliore, nella riconfigurazione delle reti analizzate ha infatti sempre raggiunti

i tre obiettivi del capitolo 1.
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Minimizzazione del rischio di secondi guasti

I nostri algoritmi di riconfigurazione trovano sempre soluzioni in grado di far lavorare

la rete ad un regime di funzionamento non sovraccarico, ossia con correnti inferiori

alle portate limite. Nel caso in cui si preferisca mantenere un maggior margine di

sicurezza, è inoltre possibile moltiplicare le portate limite per un coefficiente, riducendo

la portata consentita ad una frazione di essa. Questa modifica potrebbe essere utile

nella riconfigurazione di reti soggette ad invecchiamento, così da evitare l’insorgere di

secondi guasti a causa di una riduzione nelle portate delle linee. L’analisi di Power-

Flow del capitolo 2 ci ha permesso di verificare il raggiungimento di questo obiettivo,

consentendoci di calcolare le correnti circolanti nelle linee dopo la riconfigurazione.

Massimizzazione della potenza trasmessa ai carichi ancora connessi alla rete

Spesso le soluzioni trovate dai nostri algoritmi sono state differenti tra loro, utilizzando

metodi euristici non si potrà infatti avere la certezza di aver trovato la soluzione esat-

ta del problema, ma solamente una delle migliori. Per rispettare il vincolo temporale,

ossia per raggiungere il terzo obiettivo, è stato necessario scendere un compromesso

tra la qualità delle soluzioni e il tempo di ricerca. Nonostante ciò, i risultati ottenuti

dagli algoritmi Greedy Branch-and-Bound sono stati comunque buoni, la potenza re-

sidua è infatti sempre superiore a tutte le possibili sequenze d’evoluzione del guasto

trovate dall’algoritmo di simulazione. Pertanto, l’obiettivo di massimizzare la potenza

trasmessa dai carichi ancora connessi alla rete è stato raggiunto.

Minimizzazione dei tempi di esecuzione

L’algoritmo Greedy Branch-and-Bound Fast riesce a riconfigurare le reti date, trovando

delle buone soluzioni, in una decina di secondi. Tempo ragionevole per poter effettuare

la riconfigurazione prima che avvenga il secondo guasto.
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7.1.2 Algoritmo Greedy

L’algoritmo Greedy effettua iterativamente un’unica operazione, ossia l’apertura di una

linea collegata al carico più grande alimentato attraverso il ramo maggiormente sovrac-

carico, fino al raggiungimento di una soluzione ammissibile (rete non sovraccarica).

Questa sequenza di scelte è già analizzata dall’algoritmo Greedy Branch-and-Bound

Fast, quindi le soluzioni trovate non potranno essere migliori. L’unico vantaggio otte-

nuto rispetto al precedente algoritmo è il miglioramento nei tempi d’esecuzione, soprat-

tutto nei casi in cui non è necessario analizzare gli altri due Branch per trovare delle

buone soluzioni. L’apertura del ramo maggiormente sovraccarico è infatti sensata sola-

mente nelle reti con generazione diffusa, mentre l’apertura del ramo connesso al carico

più piccolo è significativa solamente nelle reti con pochi carichi, nelle quali scollegare

il carico più grande potrebbe ridurre notevolmente la potenza complessiva.

Nei casi analizzati, il tempo di esecuzione dell’algoritmo Greedy Branch-and-Bound

Fast si è già dimostrato sufficientemente basso, poterebbe comunque essere utile ese-

guire l’algoritmo Greedy nella riconfigurazione di reti prevalentemente radiali di grandi

dimensioni.

7.1.3 Greedy Branch-and-Bound Slow

Nella maggioranza dei casi studiati, l’algoritmo Greedy Branch-and-Bound Slow si è

dimostrato estremamente lento, richiede infatti l’analisi di un numero di Branch elevato

e i risultati ottenuti sono stati leggermente migliori di quelli trovati dalla versione Fast

e solamente per un numero ristretto di casi.

Questo algoritmo è utile nella riconfigurazione di reti di piccole dimensioni o nella

analisi di reti senza il problema del vincolo temporale. Ad esempio se i carichi non

sono significativamente variabili nel tempo, potrebbe essere sensato realizzare dei piani

di riconfigurazioni prestabiliti per difendersi efficacemente dai guasti più critici.
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7.2 Sviluppi futuri

Gli algoritmi di riconfigurazione proposti possono essere sviluppati ulteriormente per

migliorare il raggiungimento dei tre obiettivi.

Il rischio di secondi guasti per sovraccarico è già stato efficacemente minimizzato

dagli algoritmi proposti. Un possibile miglioramento potrebbe riguardare l’analisi di

stabilità dei generatori presenti nella rete.

Nel capitolo 2 abbiamo già anticipato questa possibilità tra i vantaggi legati all’u-

tilizzo del metodo di Newton-Raphson per effettuare il Power-Flow. Inserendo nella

"verifica ammissibilità della soluzione" del Branch-and-Bound un ulteriore controllo

sugli angoli di fase, è infatti possibile verificare se i generatori lavorano in situazioni

critiche nelle quali potrebbero guastarsi.

Questo controllo non è significativo nelle reti tradizionali, ma potrebbe essere utile

nella riconfigurazione di Smart-Grid caratterizzate da una rilevante generazione diffusa.

Ovviamente sarà necessario conoscere i limiti costruttivi dei generatori presenti nella

rete per poterlo implementare correttamente.

La massimizzazione della potenza trasmessa ai carichi ancora connessi alla rete e

la minimizzazione dei tempi d’esecuzione sono invece estremamente correlate tra loro,

non è quindi possibile migliorare la qualità delle soluzioni trovate dall’algoritmo sen-

za aumentare i tempi d’esecuzione. Ad esempio, considerando tra i possibili Branch

l’apertura dei rami collegati ai due carichi "più grandi" e ai due "più piccoli", si po-

trebbero migliorare le soluzioni trovate, ma aumenterebbero i tempi di ricerca necessa-

ri. Per effettuare questa modifica senza aumentare il tempo d’esecuzione è necessario

ottimizzare ulteriormente l’algoritmo.

Analizzando nel dettaglio i tempi necessari a MATLAB, si nota che il parametro

principale su cui agire è il tempo impiegato dal Power-Flow. Nel capitolo 2 avevamo

già anticipato alcune delle possibili tecniche di ottimizzazione, potrebbe quindi essere

utile riconfigurare la rete analizzando le configurazioni con il Fast decoupled load flow

ed eseguire l’analisi dettagliata di Newton-Raphson solamente qualora una soluzione

risulti ammissibile dal primo metodo.
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Per migliorare i tempi necessari, è inoltre possibile utilizzare un hardware più po-

tente, ottimizzare il codice e adottare un linguaggio di programmazione più efficiente.

Nelle applicazioni reali questi algoritmi di riconfigurazione vengono infatti eseguiti su

appositi server di calcolo.
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