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CAPITULO I - Introdugio
.1 - Motivacdo & Objetivos

O problema de planejamento de sistemas de distribuicdo de energia elétrica
(PSDEE) € um problema classico de otimizacdo cujo modelo matematico é de
Programacdo N&o Linear Inteira Mista (PNLIM) de grande porte. Sendo assim, o
objetivo é otimizar uma funcdo ndo linear, sujeita a restricdes lineares e nao lineares,
em que uma parcela das variaveis é inteira e as demais parcelas sdo continuas (KAGAN,
SCHMIDT, OLIVEIRA, & KAGAN, 2009). Este problema é de natureza combinatoria,
com vasto espaco de busca, estrutura multimodal, com uma infinidade de solucdes
Otimas locais (COSSI, 2008). Outro aspecto importante é que o modelo do PSDEE tem
uma caracteristica flexivel que pode se adaptar as necessidades do planejamento que se
pretenda desenvolver (OLIVEIRA, 2010).

A busca por solucGes otimizadas para o problema de planejamento de sistemas
de distribuicdo de energia elétrica (PSDEE), ndo é uma tarefa simples, uma vez que,
matematicamente este problema é combinatorial e altamente complexo contendo
variaveis reais e binérias. O PSDEE tem por objetivo determinar onde, quando e que
tipos de componentes devem ser instalados e/ou construidos ao longo do periodo de
planejamento de modo a satisfazer as necessidades do servico de distribuicao de energia
elétrica, o qual estd sujeito as especificacbes técnicas e operacionais referentes a
qualidade e continuidade do servigo de fornecimento de energia.

Observa-se que na literatura especializada este assunto é objeto de muitas
pesquisas onde sdo desenvolvidas novas metodologias no intuito de resolver o problema
do planejamento da expansdo do sistema de distribuicdo de energia elétrica (PSDEE). O
objetivo classico do PSDEE é o de minimizar custos de investimentos e de operagéo do
sistema satisfazendo um conjunto de restrigdes fisicas, operacionais e financeiras. A
relevancia de pesquisas nesta area se justifica a medida que é nesta parte do sistema que
ocorre frequentemente o aumento de demanda de energia elétrica e se encontra a maior

parte dos consumidores e uma parcela significativa de perdas técnicas.

Os estudos do problema de PSDEE tiveram inicio desde a década de 1960 com
Knight (KNIGHT, 1960) e desde entdo vem sendo explorado e novas técnicas estdo

sendo desenvolvidas para solucdo deste problema até os dias atuais.



Desde o final da década de 1980, tem se intensificado o uso de
"metaheuristicas" para resolver problemas complexos de sistema de energia elétrica,
pela facilidade em considerar restri¢oes e funcbes objetivo ndo lineares e inserir aspectos
especificos de acordo com a natureza do problema, como por exemplo a confiabilidade,
perdas, dentre outras, apesar de ndo haver garantias de que a solucao 6tima do problema
seja obtida (HAFFNER & BARRETO, 2006).

Um fator muito importante relacionado a tomada de decisdes no PSDEE €é o
tempo de estudo considerado, definido na literatura como horizonte de planejamento.
Sendo assim, considerando o horizonte de planejamento o problema PSDEE pode ser
dividido em duas categorias: médio prazo e longo prazo. No planejamento de médio
prazo propde-se realizar melhorias na rede existente sem realizar a expansdo da mesma,
e como estas melhorias sdo realizadas para a rapida adequacdo do fornecimento de
energia aos padrdes exigidos pelas agéncias reguladoras, normalmente, considera-se um
periodo de estudo entre um e cinco anos. Ja no planejamento de longo-prazo propde-se
a expansdo da rede existente considerando os futuros cenarios de demanda da rede. As
propostas de expansao apresentam altos custos de investimentos, sendo necessario um
maior periodo de estudo para verificar a viabilidade dessas propostas, desta maneira

normalmente considera-se um periodo entre cinco e 15 anos neste tipo de planejamento.

Além de ser matematicamente complexo, o problema de PSDEE também
apresenta natureza multiobjetivo a qual deve ser tratada corretamente a fim de evitar que
elementos de tomada de decisdo sejam implicitamente incorporados ao modelo,
deixando a responsabilidade de escolha para o planejador. A utilizacdo de técnicas
multiobjetivo para a solucdo deste tipo de problema, ndo fornece uma Unica solucéo,
mas sim um conjunto de solucBes que possibilitam ver claramente a relacdo de
compromisso entre os objetivos analisados, a qual pode auxiliar o planejador a escolher
a melhor solugéo para problema sob estudo.

Diante da grande importancia do problema PSDEE para as empresas de
distribuicdo e da atualidade desse tema, o presente trabalho aborda o problema de
otimizacdo que envolve o sistema elétrico de distribuicdo de energia, tendo como
principais motivadores: as eficiéncias comercial e energética e o aumento da
confiabilidade de sistemas de distribuicdo de energia elétrica que culmina em uma

necessidade de expansdo dos sistemas com construgcdo de novos circuitos, troca das



linhas existentes por outras de maior capacidade (recondutoramento), construcdo de

subestacdes e ampliacdo das existentes.

Tendo em vista essas necessidades, propdem-se a modelagem de topologias de
rede, utilizando um esquema de otimizacdo através do uso e implementacdo de
algoritmos genéticos especializados, com o objetivo de buscar o ponto 6timo entre
garantir o atendimento & demanda e a resiliéncia do sistema de distribuicdo a ser
projetado, visando o menor custo para estas garantias. Trata-se de um problema de
otimizacéo, cuja funcdo objetivo envolve custos associados ao planejamento de sistemas
de distribuicdo na modelagem de uma topologia de rede de distribuicéo, avaliando:
custo de perdas, custos de fatores de confiabilidade e custo para manutencéo da

radialidade do sistema.

Outro fato importante € a utilizacdo de dispositivos e sistemas que permitam
uma melhor analise e interpretacdo dos dados dos sistemas elétricos aos operadores e
desenvolvedores destes sistemas. Sendo assim, foi proposta e desenvolvida uma
interface para auxiliar a troca de informacdo e interpretacdo de dados, entre 0 AG
(Algoritmo Genético especializado) e o ambiente um GIS (Sistema de informacdes
Georreferenciadas), neste trabalho foi utilizado o ArcGIS (Software da Cia. ESRI),
tornando possivel a utilizacdo de dados reais de redes de distribuicdo de energia
georreferenciada como dados de entrada na metodologia desenvolvida, ou seja, foi
desenvolvida uma funcionalidade no ambiente GIS, para converter os dados da rede de
distribuicdo (informacOes espaciais e elétricas da rede de distribuicdo de energia) em

dados codificados e compativeis ao codigo do AG especializado.

Uma das inovagBes implementadas neste trabalho é disponibilizar a
visualizacdo dos resultados da otimizacdo do PSDEE (Planejamento de Sistemas de
Distribuicdo de Energia) em um ambiente GIS. Na Figura 1 apresenta-se um esquema
simples para entender o fluxo de dados entre 0 AG especializado e o0 ambiente GIS:
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Figura 1 - Fluxo de trabalho entre 0 AG Especializado e o ambiente GIS (fonte: propria)

Descrevendo a Figura 1: A rede de distribui¢do € armazenada no Banco de dados
do ambiente GIS, onde foi desenvolvida uma interface com o papel de converter os dados
da rede de distribuicdo a um formato compativel a ser utilizado no algoritmo genético
especializado para solu¢do do PSDDE. O AG especializado disponibiliza o planejamento
do novo sistema de distribuicdo de energia. O Ambiente GIS (Sistema de informacéo
georreferenciada), faz a conversdo dos dados de saida do AG especializado a um formato
de dados georreferenciados compativel com este ambiente de trabalho, que vai facilitar o
entendimento e analise dos resultados do PSDEE.

Este trabalho esta dividido em sete capitulos, os quais sdo descritos a seguir:
No Capitulo | faremos uma breve descricdo do trabalho, motivacéo e objetivos.

O Capitulo Il faz uma introdugdo sobre particularidades do setor elétrico,
abordando a importancia dos estudos de planejamentos de sistemas de distribuicdo de
energia, e quais os principais modelos utilizados nestes estudos de planejamento. Dando
continuidade, e introduzindo o assunto de um dos diferenciais deste trabalho, é abordada
a importancia da utilizacao de ambientes GIS associados as técnicas de geoprocessamento
no desenvolvimento de aplicagfes e implementacdes de metodologias no que tange os
assuntos de Geragdo, Transmissdo e Distribuicdo de energia elétrica. Sendo assim é
abordada a importdncia da utilizacdo de bases de dados georreferenciadas e o

desenvolvimento dessas informag6es no ambiente GIS.

No Capitulo IlI, é realizada uma revisdo bibliogréfica sobre a utilizacdo de
métodos de otimizagdo computacional no planejamento de sistemas de distribuico, e sua

evolucéo desde a primeira pesquisa onde foi abordado este assunto.



No Capitulo IV, é apresentada a formulagdo matematica do PSDEE implementado
neste trabalho, e quais estratégias foram desenvolvidas e adotadas na solucdo do
problema. Dentre estas estratégias estdo os estudos de fluxo de poténcia, os estudos para
desenvolvimento de topologias de rede de distribuicdo e os estudos de indices de

confiabilidade.

No Capitulo V, séo abordadas as mudancas sugeridas em Chu & Beasley para
transformar um AG tradicional, em um AG especializado na solu¢do do PSDEE. Também
sdo abordadas as mudancgas sugeridas por outros autores da literatura especializada, para
0 mesmo objetivo, e quais mudancas foram implementadas no AG especializado
desenvolvido neste trabalho. Entre as mudangas implementadas estdo: a utilizacdo de
heuristicas melhoradas na fase de criacdo de uma populacao inicial e na fase de avaliacédo
desta populacdo, a utilizacdo dos operadores de selecdo, recombinacdo, mutacdo e
substituicdo associados a heuristicas diferenciadas e melhoradas, assim como a

implementacgdo de uma fase de melhoria local nos individuos gerados.

No Capitulo VI, sdo apresentados os resultados na aplicacdo do PSDDE atraveés
do AG especializado em alguns casos de sistemas elétricos de distribuicdo da literatura
especializada, onde é demonstrada a comparacdo e a avaliacdo destes resultados, nos
sistemas de 54 barras, de 23 barras, de 144 barras e de 417 barras.

No Capitulo VII, sdo apresentadas as conclusbes e consideracdes sobre a
metodologia aplicada e sobre as melhoras implementadas no AG especializado, bem
como sdo apontadas sugestdes e perspectivas para os trabalhos futuros na continuidade

desta pesquisa.

Na sessdo de ANEXOS sdo apresentados os dados de entrada dos sistemas de
distribuicdo referidos nos paragrafos anteriores, nos sistemas de 54 barras, de 23 barras,
de 144 barras e de 417 barras.



CAPITULO II - Planejamento da Expansio de Sistemas Elétricos de Distribuicao.

O problema de planejamento da expansédo de redes de distribuicdo consiste, em
linhas gerais, na determinacéo do local, da capacidade e de quando os reforgos da rede de
distribuicdo de energia devem ser providenciados, tendo como contrapartida tanto a
demanda, a confiabilidade e a robustez a serem atendidas, como dados geograficos,

politicos e econémicos da regido.

1.1 - Planejamento da Expanséo do Sistema de Distribuicdo de Energia Elétrica
(PSDEE).

Visando um custo operacional baixo e a maximizac¢ao das margens de lucro dos
empreendimentos, o novo modelo do sistema elétrico brasileiro determina a
desvinculacdo do servigo de distribuicdo de energia elétrica de qualquer outra atividade
no contexto de mercado de energia elétrica (lei 10.848/2004). Assim, as empresas
distribuidoras passam a operar num ambiente cada vez mais competitivo tendo de investir
em equipamentos e sistemas de controle cada vez mais caros e sofisticados a fim de

garantir confiabilidade, qualidade e seguranca na operacédo de seus sistemas.

O universo dos consumidores alimentados pelo sistema de distribuicdo é bastante
diversificado e em geral dois niveis de tensdo de alimentacdo podem ser identificados, os

quais séo:

(1) Consumidores industriais e comerciais de medio porte que sdo alimentados
pela rede de distribuicdo primaria (normalmente em 13,8kV)

(2) Consumidores residenciais, pequenos comercios sdo alimentados pelas redes
de distribuicdo secundaria (normalmente em 127V e 220V). Por questdes
fundamentalmente ligadas a custo de investimento e operagdo, as redes
priméarias de distribuicdo operam normalmente em configuracdo radial,
(GONEN & FOOTE, 1983).

Um dos principais estudos realizados para minimizar os custos de operacéo, diz
respeito a minimizacao das perdas técnicas causadas pelo efeito Joule nos condutores do
sistema de distribuicdo. Sdo encontrados na literatura uma grande quantidade de estudos
e experimentos realizados tentando minimizar este tipo de perda. Podemos destacar as
metodologias de reconfiguracdo 6tima de sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
(SARFIR. S., 1994).



Em termos gerais, 0 PSDEE tem como objetivo projetar um sistema confiavel em
contrapartida a uma crescente demanda de energia elétrica variavel no tempo. Este projeto
deve apresentar o custo minimo de desenvolvimento possivel, sendo obrigatorio respeitar
as condicdes fisicas e operacionais, bem como algumas particularidades do contexto que
0 sistema estd sendo planejado. Nesse sentido, a solucdo do PSDEE deve indicar: (1)
onde, (2) quando e (3) quais modificagOes devem ser realizadas nos ramos e subestagoes
de um sistema ao longo do horizonte de planejamento. Para atingir estes objetivos sdo
desenvolvidas muitas pesquisas na area de planejamento de sistemas de distribuicdo de
energia elétrica de forma a minimizar os custos de investimento e de operagao para um
determinado tempo satisfazendo um conjunto de restricdes operacionais, fisicas e
financeiras, (OLIVEIRA, 2010).

11.2 — Modelos de PSDEE mais utilizados

Como foi comentado anteriormente, os modelos mais frequentemente utilizados
tem como objetivo minimizar os custos com investimentos e custos operacionais. Os
custos com investimentos geralmente estdo associados com a construcdo e/ou
recondutoramento de circuitos e construgdo e/ou ampliacdo de subestacGes. Podem ser
encontrados na literatura vérios trabalhos que tem como foco principal somente a
alocacdo e dimensionamento de circuitos, sendo conhecidas a priori a localizacédo e a
poténcia da subestacdo, como em Adams e Laughton (ADAMS & LAUGHTON, 1974).
Outros trabalhos centram esforgos na alocacéo e dimensionamento de subestacbes como
em Crawford e Holt (CRAWFORD & HOLT, 1974). Na literatura especializada Oliveira
(OLIVEIRA, 2010) e Souza (SOUZA, 2011) desenvolveram uma metodologia para tratar
simultaneamente os custos relacionados a perdas bem como os custos relacionados a
operagéo das subestacdes (proporcional ao quadrado da poténcia aparente fornecida pela
subestagéo ao sistema), metodologia esta adotada neste trabalho.

Acompanhando a literatura especializada focada na metodologia para tratar
simultaneamente os custos relacionados a perdas e custos relacionados a operacdo de
subestacdes, um planejamento da expansdo dos sistemas de distribuicdo pode ser
avaliado, desenvolvido e planejado em duas modalidades distintas (GALLEGO, RIDER,
LAVORATO, & PADILHA-FELTRIN, 2012):

e Planejamento estatico ou estagio Unico: No planejamento estatico é

encontrado o plano otimizado de expansdo em uma Unica etapa e a
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previsdo de demanda corresponde a do final do periodo de

planejamento.

e Planejamento multiestagio: No planejamento multiestagio as a¢6es do
planejamento séo realizadas em diferentes estagios ao longo do
horizonte de planejamento, de acordo com a previsao de demanda para

cada periodo considerado e pode ser dinamico ou pseudodinamico.

Reiterando, o planejamento dindmico considera que as agdes do planejamento
ocorrem de forma coordenada entre 0s estadgios, enquanto o planejamento
pseudodinamico, resolve o problema do planejamento para cada estagio como se fosse
estatico e o proximo estagio € inicializado com a solugdo do estagio anterior (COSSI,
2008). Outro fato importante é destacar que, como o planejamento é realizado para um
horizonte de tempo que pode ser de varios anos, os valores da funcdo objetivo que se
pretende otimizar devem ser atualizados ao valor presente utilizando as taxas de juros do
mercado atualizadas, (MIRANDA, RANITO, & PROENCA, 1994).

Em Souza (SOUZA, 2011) e Lotero e Contreras (LOTERO & CONTRERAS,
2011) o problema é resolvido como um problema de programacdo linear inteira mista
(PLIM) por um software comercial assim como na proposta elaborada em Hafner,
(HAFFNER & BARRETO, 2006).

As restricbes do problema de PSDEE, segundo Oliveira (OLIVEIRA, 2010),

podem ser classificadas como fisicas, operacionais e de investimento:

e Restri¢Oes fisicas: Estas restri¢des estdo relacionadas a capacidade dos
componentes do sistema, como por exemplo, o limite de fluxo de
poténcia aparente nos circuitos, a poténcia maxima fornecida pela

subestacgéo, dentre outras.

e Restrigdes operacionais: Sdo determinadas pela operacdo do sistema,
como o limite de tensdo nos nos, a duplicidade de circuitos no mesmo

ramo, a radialidade etc.

e Restrigdes de Investimento: Restricbes impostas pela empresa em

funcdo do orcamento, capacidade de subestacdes, etc.



As restricbes usualmente utilizadas no modelo do PSDEE sdo: balanco de
poténcia ou de corrente nas barras, limite de tensdo nas barras, capacidade de poténcia
dos circuitos e das subestagdes, condi¢des de radialidade, condi¢des de escolha de uma

Unica opcéo para as variaveis de decisao.

I3 -0 uso do Geoprocessamento no planejamento e gestdo da distribui¢éo de
energia.

Como mencionado no Capitulo | deste trabalho, foi desenvolvida uma interface
do AG especializado com a ferramenta GIS (Sistema de Informacgédo Georreferenciada),
ArcGIS versdo 10.3 na linguagem nativa Python 2.7. Esta interface tem o papel de
decodificar a entrada dos dados de redes de distribuicdo de energia (formato "shapefile™)
a um formato compativel no AG Especializado, e da mesma forma interpretar os
resultados do AG Especializado na solu¢do do PSDEE de forma a viabilizar a entrada e

interpretacdo destes resultados em um ambiente GIS.

As caracteristicas de distribuicdo geografica dos componentes da rede e dos
consumidores tornam-se, atualmente, essenciais para subsidiar a tomada de deciséo.
Neste contexto, 0 geoprocessamento surge como tecnologia de elevado potencial para
auxiliar nos processos de tomada de decisdo relativos as redes de distribuicdo de energia.
O geoprocessamento consiste num conjunto de tecnologias que reline NUMerosos recursos
para a coleta, o processamento e a analise de informagdes espaciais, ou seja, de

informac0es cuja localizacdo geografica seja uma caracteristica inerente.

Os Sistemas de Informacdo Geografica (GIS), sdo um conjunto de técnicas de
geoprocessamento associadas a programas computacionais, especializados no
processamento e analise de dados contendo informacgdes espaciais, que constituem em
uma ferramenta diretamente manuseada pelos usuarios, tornando mais simples a relagao
e utilizacdo de dados espaciais com o0s operadores deste tipo de informagéo
georreferenciada. A capacidade desses sistemas em integrar informacGes de origens e
formatos diversos, mantendo tanto a expressao numérica quanto geogréafica das variaveis,
tem demonstrado potencial cada vez maior para avaliacGes e diagnosticos relacionados a

dados de qualquer natureza.

As cidades garantem a estrutura fisica para a comunidade urbana, porém, o

expressivo crescimento destas, nas Ultimas décadas, transformou tais estruturas em



sistemas muito complexos e dificeis de administrar. Dentre todas as estruturas de uma
cidade, os sistemas de abastecimento de energia merecem atencéo especial, pois destes
dependem diretamente o desenvolvimento de cada regido. As companhias de energia tém
a tarefa de fornecer energia elétrica, atendendo a crescente demanda, que exige maior
quantidade de ligacbes e manutengbes em seus complexos sistemas de rede de
distribuicédo de energia, que consequentemente acarretam em um aumento na extensao da

rede e uma maior necessidade de planejamento e acompanhamento do sistema.

A operacéo eficiente desse sistema requer o uso de ferramentas de analise que
sejam robustas e de facil utilizacdo, que permitam a leitura de grandes quantidades de
dados e que fornecam resultados consistentes para subsidiar a resolugao dos conflitos e
para auxiliar a gestdo integrada do sistema de abastecimento, para isso 0s Sistemas de
Informacgdes Geogréaficas (GIS) utilizam gerenciadores de banco de dados para
manipulacdo de informagdes e integram modelos de otimizagéo e de simulagdo que usam

algoritmos matematicos especificos.

Com a utilizacdo de ferramentas computacionais, como modelos elétricos e
Sistemas de Informacdes Geogréaficas (GIS), é possivel padronizar os procedimentos, dar
auxilio nos processos de analise, operacdo, planejamento e tomada de decisdo em
sistemas de distribuicdo de energia, dando assim suporte para a solu¢do dos complexos

problemas de planejamento

O emprego da tecnologia do geoprocessamento no gerenciamento energético de
redes de distribuicdo possibilita sensiveis ganhos em tempo e qualidade dos resultados,
permitindo a realizacdo de avaliacbes complexas em grandes extensdes territoriais.
Torna-se possivel integrar informagdes existentes em bancos de dados convencionais
(relacionais) com dados mapeados, gerando resultados de elevado valor para racionalizar
a aplicacdo de recursos financeiros e subsidiar a tomada de decisdo na escolha de
alternativas mais adequadas do ponto de vista técnico e econémico. O requisito basico
para o uso de um GIS no gerenciamento de redes de distribuicdo é a disponibilidade de
uma base cartografica, neste caso de um mapa bésico da rede contendo as informacdes
mais importantes a serem armazenadas no Banco de Dados GIS, e em segundo plano,
mas ndo menos importantes informagdes adicionais como por exemplo a infraestrutura

da regido a ser estudada (dados de cartografia basica, dados ambientais, etc.).
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Na Figura 2 temos uma amostra real de uma rede de distribuicdo georreferenciada
visualizada e interpretada em um ambiente GIS.

Figura 2 - Rede de distribuicdo georreferenciada em ambiente GIS (Revista
MundoGeo, 2017)

Dando continuidade serd apresentado na Figura 3 o fluxo de atividades
desenvolvido neste trabalho evidenciando a troca de informagdes entre o ambiente GIS e
0 AG Especializado:
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Figura 3 - Fluxo de informages entre os ambientes GIS e AG Especializado (fonte:

Propria)
Na Figura 3, podemos observar que:
(1) os dados da rede de distribuicdo sdo incorporados ao banco de dados GIS;
(2) o mesmo os interpreta e mostra uma visao inicial antes do PSDEE;

(3) O GIS realiza a conversdo destes dados a um formato compativel com 0 AG
especializado que recebe estes dados, e em conjunto com (4) um codigo de calculos de
perdas (AFC);

(5) finalmente o AG especializado, planeja e otimiza a rede estudada (PSDEE);

(6) Os dados séo enviados ao GIS que os interpreta e permite a visualizacdo do
PSDEE no ambiente GIS.

Na Figura 4 estdo apresentadas: a modelagem e a ferramenta desenvolvidas no
ambiente GIS para conversdo dos dados entre o Banco de Dados GIS e 0o AG

Especializado:
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Figura 4 - Fluxo de trabalho da Interface GIS e AG Especializado

(fonte: Prépria)

Podemos observar que na Figura 4, a esquerda e apresentado o banco de dados do

ambiente GIS, onde serdo armazenados os dados das redes de distribuicdo no formato

GIS a serem planejadas. Ao Centro da figura, a interface homem maquina (IHM), ou a

interface gréfica, onde sdo observados dados da rede identificados através de uma

simbologia de cores representando o tipo de condutor de cada trecho de rede. A direita

no canto inferior a modelagem e desenvolvimento em cddigo em "python™ (linguagem de

programacao), ambos idealizados para estabelecer um protocolo de comunicacdo (uma

interface) entre 0 AG especializado e 0 Ambiente GIS.
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CAPITULO III - Revisio Bibliografica
I11.1 — O PSDEE (Modelos Matematicos)

As pesquisas mencionadas na literatura, disponibilizadas para a academia sobre
PSDEE mostram um viés no desenvolvimento de modelos matematicos e metodologias
para projetar um plano de expansdo otimizado com caracteristicas de confiabilidade do

sistema, ou seja, garantias que o fornecimento de energia necessaria seja suprido.

Em Miranda, Ranito e Proenca (MIRANDA, RANITO, & PROENCA, 1994) e
em Miguez, Cidras, Diaz e Dornelas (MIGUEZ, CIDRAS, DIAZ-DORADO, &
GARCIA-DORNELAS, 2002) os custos associados ao grau de confiabilidade séo

implementados na funcdo objetivo a otimizar.

Em Bernal (BERNAL-AGUSTIN, 1998), Ramirez e Bernal (RAMIREZ-
ROSADO & BERNAL-AGUSTIN, Feb. 2001), Cossi (COSSI, 2008), Pereira
(PEREIRA-JUNIOR B. , 2014) e Padua (PADUA, 2014) foram desenvolvidos modelos
multiobjetivo que tratam o problema de planejamento em conjunto com a confiabilidade

mensurada com base no custo de energia ndo suprida.

Em Radha e Rughooputh (RADHA, KING, & RUGHOOPUTH, 2003), propde-
se um modelo para resolver o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicéo,
com o objetivo de minimizar as perdas ativas. Esta modelagem leva em conta as restri¢coes
de: as leis de "Kirchhoff" para corrente e para tensdo, magnitude de tensdo nas barras,
limites de demanda, limite de fluxo de corrente, e restricdo de radialidade.

Em Bueno, sdo elaboradas duas metodologias distintas. um utilizando a técnica
denominada Busca Menor Energia, inspirada na técnica de Abertura sequencial de
Chaves, e a outra, denominada Arvore de Aproximacio, faz uso das ideias de arvore
geradora de custo minimo. Neste trabalho o problema é formulado como um problema de
Programacdo N&o Linear Inteiro Misto, e a radialidade € apresentada de forma implicita.

O objetivo do método apresentado é reduzir as perdas ativas do sistema. (BUENO, 2005)

Em Carreno, Romero e Feltrin, que tambem propds um modelo multiobjetivo as
funcbes de custos com investimento e operacdo e custo com faltas séo tratados
paralelamente, (CARRENO, ROMERO, & FELTRIN, 2008).
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Em Rugtaicharoencheep e Sirisumarannukul, apresenta-se uma técnica de com
base na Busca Tabu, uma Meta-heuristica e um procedimento adaptativo auxiliar, que
guia um algoritmo de busca local na exploragédo continua dentro de um espaco de busca,
ou seja, a partir de uma solucéo inicial, tenta-se avancar para uma outra solucdo (melhor
que a anterior) na sua vizinhanca até que se satisfaca um determinado critério de parada
visando resolver o problema de reconfiguracdo de condutores trifasicos com
carregamento desequilibrado, onde a funcéo objetivo do problema é minimizar as perdas
ativas do sistema elétrico, (RUGTAICHAROENCHEEP & SIRISUMRANNUKUL,
2010).

Em Lotero e Contreras, foi realizada uma avaliacdo dos indices de continuidade
da rede de um conjunto de solucdes encontradas na etapa de planejamento, adotando
como conhecidas as taxas do numero e duracdo de interrupcdes, (LOTERO &
CONTRERAS, 2011).

Em Taylor, é proposto um modelo convexo quadratico para reconfiguragdo de
sistemas de distribuicdo. A funcdo objetivo € a minimizacdo das perdas ativas e 0s
modelos apresentam restricdes quadréaticas e conicas de segunda ordem, (TAYLOR &
HOVER, 2012).

Em Souza foi desenvolvida uma metodologia para a instalagdo de chaves de
manobras no sistema de distribuicdo para realizar a restauracdo da rede em condicGes de
contingéncias (SOUZA, 2011).

I11.2 — Técnicas de Otimizacao
111.2.1 — Otimizacao Cléassica

O problema de planejamento de sistemas de distribuicdo poder ser definido como
um problema de Programac&o Linear Inteira Mista (PLIM) ap6s usarmos uma técnica de
relaxacdo. Os poucos exemplos disponiveis na literatura que resolvem o problema de
reconfiguracdo utilizando técnicas de programacdo matematica misturadas com
heuristicas requerem maior tempo computacional, (SARFI, SALAMA, & CHIKHANII,
1994), portanto ndo sdo muito utilizados.

Merlin e Back, apresentaram a uma solucdo do problema de reconfiguragao para

um sistema de 10 barras, utilizando a técnica de programacéo inteira de "branch-and-
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bound" (Consiste em uma enumeragdo sistematica de todos os candidatos a solugéo,
através da qual grandes subconjuntos de candidatos ndo aptos sdo descartados em massa
utilizando os limites superior e inferior da quantia otimizada), encontrando uma proposta
de topologia de boa qualidade em contrapartidas a com as perdas minimas encontradas
na solucdo do problema, (MERLIN & BACK, 1975).

No ano de 1990 o pesquisador Vlastimir Glamocanin resolveu o problema de
reconfiguracao de redes de distribuicdo, como um problema de transporte com custos
quadraticos (GLAMOCANIN, 1990). Este método necessita de uma configuracao inicial,
que é obtida atraves da linearizacdo das perdas. A partir desta configuragdo é utilizado o
método "Simplex" para problemas quadraticos, a fim de melhorar a solucdo. Varias
modificacGes foram inseridas no problema de transporte com custo quadratico como
limites de tensdo e correntes no sistema. Segundo o autor o método foi capaz de encontrar

a solucdo Otima para o sistema de 10 barras (PEREIRA, 2010).

Abur apresentou uma formulacdo para o problema de reconfiguragdo como um
problema de fluxo de custo minimo do sistema de distribuicdo. Foram ignorados 0s
limites de capacidade dos ramos, e o autor resolveu o problema utilizando o método de
programacado linear "Simplex" (A.ABUR, 1996); Este algoritmo fornece um sistema
radial, que ndo viola os limites de capacidade das linhas e diminui as perdas ativas do
sistema (A.ABUR, 1996) realizou testes com o sistema de 16 barras de Civanlar e Yin
(CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988) e Abur (A.ABUR, 1996) realizou testes em

um sistema de 10 barras.

111.2.2 — Heuristicas

Uma das primeiras propostas de resolucdo do problema de reconfiguracdo
utilizando métodos heuristicos foi apresentada no ano de 1975. Utilizou-se uma heuristica
desenvolvida pelos pesquisadores franceses Merlin e Back. Os autores apresentaram duas
metodologias para resolver o problema de reconfiguracéo de sistemas de distribuicéo, as
quais foram: (1) metodologia desenvolvida como um algoritmo heuristico construtivo;
(2) metodologia utilizando uma técnica de otimizacao classica, (MERLIN & BACK,
1975).

O meétodo Heuristico é mais eficiente do ponto de vista computacional e inicia-se

fechando todas as chaves de interconexdo existentes no sistema radial a fim de torna-lo
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malhado, ou seja, ndo existe radialidade no sistema. Sao estabelecidos 0s seguintes passos

de resolucdo do problema:

(1). Resolve-se um problema de fluxo de carga e utiliza-se 0 ponto de operacéo

encontrado;
(2). Calcula-se o fluxo de poténcia aparente nos ramos deste sistema;

(3). O ramo que possui 0 menor fluxo de poténcia aparente tem sua chave de

interconexao aberta finalizando uma iteracdo do algoritmo heuristico construtivo;

(4). Um novo problema de fluxo de carga é resolvido, ou seja, novos fluxos de
poténcia aparente séo calculados, e entdo outra chave de interconexao do ramo que possui

o menor fluxo de poténcia da configuracdo corrente ¢ aberta.

O algoritmo heuristico construtivo finaliza quando encontra um sistema com
topologia radial. Merlin e Back analisaram os resultados obtidos pela reconfiguracdo e

observaram os seguintes aspectos positivos (MERLIN & BACK, 1975):

e A obtencdo de uma boa distribuicdo de poténcia entre 0s
condutores;

e O aumento do periodo em que a rede atende o limite dos fluxos de
poténcia, por consequéncia, adiamento da necessidade de
investimento em expansao;

e Uma maior robustez em relagdo a falhas diante de emergéncias, a
restauracdo do suprimento de energia a areas escuras pode ser com

um ndmero pequeno de chaveamentos.

A partir dos resultados encontrados em 1975, notou-se que a reconfiguracdo de
um sistema de distribuicdo de energia elétrica possui varias vantagens em termos
econdmicos e de facilidade operacional. Portanto, os pesquisadores comecaram amplas
pesquisas no setor de distribuicdo, desenvolvendo novas metodologias para resolver o
problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

Em 1988 foi proposta por Civanlar (CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988)
outra heuristica conhecida como “troca de ramos” (“branch-exchange™). Neste método,

0 processo de busca proposto € o fechamento de uma chave de interconex&o e a abertura
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de outra, com o propdsito de manter a radialidade do sistema. Sugere-se um mecanismo
de filtragem para eliminar os chaveamentos que nao reduzem as perdas ativas do sistema.
Este mecanismo é a deducdo de uma expressao matematica, utilizada para encontrar a
reducdo da perda de poténcia através da transferéncia de carga. Este mecanismo fornece
qual a melhor chave a ser fechada e qual sera aberta em um sistema a fim de diminuir as
perdas da rede. O método realiza uma busca a procura de um melhor chaveamento sem a
necessidade de resolver problemas de fluxo de carga adicionais, utilizando apenas uma
equacdo, (ZVIETCOVICH, 2006).

Na apresentacdo de Shirmohammadi (SHIRMOHAMMADI & HONG, 1989) o
algoritmo dos autores Merlin e Back (MERLIN & BACK, 1975) foi modificado com a
insercdo do limite de tensdo nos barramentos, limite de correntes nas linhas além de
considerar no célculo do fluxo de cargas as energias reativas. Mesmo com essas
modificacGes o algoritmo calcula o fluxo de poténcia de uma rede com lagos, o que nédo
corresponde a condigdo normal de operagdo da rede.

Na apresentacdo de Goswami e Basu (GOSWAMI & BASU, 1992) o algoritmo
de Shirmohammadi e Hong (SHIRMOHAMMADI & HONG, 1989) foi modificado,
transformando-se em um novo método. Neste método em vez de fechar todas as chaves
de interconexdo do sistema, apenas uma chave é fechada para formar um Gnico lago no
sistema. Calcula-se o fluxo de poténcia do sistema para encontrar qual ramo do lagco que
possui 0 menor fluxo de poténcia e este ramo € retirado do sistema. Isto ocorre até o
algoritmo percorrer todos os lagos do sistema, desta forma o algoritmo encontra melhores
resultados do que Shirmohammadi e Hong (SHIMOHAMMADI & HONG, 1989) como
mostrado por Guimaraes, (GUIMARAES M. , 2005).

Em 1989 os Engenheiros Mesut e. Baran e Felix f. Wu (BARAN & WU., 1989)
propuseram modificaces no algoritmo de (CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988),
formando uma nova metodologia. Nesta nova metodologia foi aprimorada a troca de
ramos e formulado dois métodos para o calculo de fluxo de carga especifico para redes
radiais. Estas modificac6es aceleraram a busca pela solugdo 6tima com diferente grau de
precisdo. Apos este trabalho, o problema de reconfiguracdo passou a ser reconhecido

como sendo de natureza combinatoria.
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O meétodo heuristico para a resolugdo do problema de reconfiguracdo consiste em
dois algoritmos, o de abertura sequencial de chaves e o de troca de ramos. A partir deles
os pesquisadores desenvolveram diferentes métodos, uns com poucas diferencas, outros
hibridos como em Gomes (GOMEZ, KHODR, OLIVEIRA, OCQUE, & YUSTA, 2004).
Este algoritmo hibrido possui duas etapas. Na primeira todas as chaves de interconexao
sdo fechadas. Partindo de um critério de abertura baseado no aumento da perda total do
sistema, as chaves sdo sucessivamente abertas tornando-o radial. A segunda etapa é o
refinamento da primeira através do algoritmo de troca de ramos. Este algoritmo hibrido
foi comparado com o método de Shirmohammadi e Hong (SHIMOHAMMADI &
HONG, 1989) e com 0 método de Goswami (GOSWAMI S. K., 1992) obtendo resultados

compativeis ou de melhor qualidade.

111.2.3 — Meta-Heuristicas

As Meta-heuristicas sdo algoritmos que possuem estratégias que minimizam a
convergéncia prematura em 6timos locais no processo de busca da melhor solugdo de um
problema de otimizacdo. Estas técnicas sdo utilizadas para resolver problemas
combinatérios complexos e ganharam espaco nas pesquisas nas Ultimas décadas pela
facilidade em tratar os problemas nédo lineares e inserir novas restrices ao modelo,

embora ndo seja garantido encontrar o ponto 6timo da solucao obtida.

A Meta-heuristica teve seu inicio em 1951, com os trabalhos de Robbins e Monro
(ROBBINS & MONRO, 1951) que apresentam métodos estocasticos de otimizagdo, mas
0 termo Meta-heuristica foi apresentado pela primeira vez em 1986 por Glover
(GLOVER, 1986). A partir de entdo, surgiram varias propostas de procedimentos para
resolver problemas que ampliam o campo de aplicacdo dos algoritmos heuristicos. As
aplicacOes e a relevancia das Meta-heuristicas vém aumentando desde 1986, mas também

se encontram trabalhos usando Meta-heuristicas realizados na década de setenta.

111.2.3.1 — Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético (AG) se classifica entre as técnicas evolutivas propostas
desde os anos de 1950 sendo originalmente idealizado por John Holland (Holland, 1975).
Fundamenta-se na analogia com processos naturais de evolugédo, na qual, dada uma
populacdo inicial, os individuos com caracteristicas genéticas melhor adaptadas tém mais

chance de sobrevivéncia e de transmitirem seu codigo genético para os descendentes que
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serdo cada vez mais adaptados, enquanto os piores tendem a desaparecer, (RENDON,
ZULUAGA, & OCAMPO, 2008).

Na aplicacdo do AG em problemas de otimizagéo, o processo inicia gerando uma
populacdo inicial composta por um conjunto de individuos (possiveis solu¢fes candidata
para o problema a ser otimizado), geralmente utilizando solucdes aleatoérias. Cada solugéo
candidata da populacdo inicial € mensurada por uma fungéo de adaptacdo que indica o
seu grau de qualidade para o problema a ser otimizado. A seguir, sdo selecionados 0s
individuos que poderdo reproduzir, sendo que os melhores (mais adaptados) tém maior
chance de participarem desta etapa. Para a proxima etapa, os operadores genéticos, como
a recombinagdo (“crossover") e a mutacdo, sdo aplicados, com o objetivo de que as
caracteristicas de adaptacao adquirida pelas geracdes anteriores sejam transmitidas e que
os individuos gerados sejam diversificados para favorecer condi¢des para uma eficiente
exploragdo do espaco de busca, evitando assim convergéncia prematura. Assim, 0sS
algoritmos genéticos sdo estratégias que utilizam combinagdes e acumula um
conhecimento histérico produzido pelos resultados que vao sendo obtidos ao longo do

processo e que orienta a exploracao do espaco de busca.
Resumidamente, o AG é composto das seguintes etapas:

a) Especificar os parametros de controle (tamanho da populacdo, taxas de

recombinacdo e de mutacao, dentre outras);

b) Apresentar as especificidades do problema tais como: tipos de codificacdo
e de selecdo, maneira de estruturar a populacdo inicial e manipular as

restricdes etc.;
c) Obter uma populacdo inicial que se torna a populagéo corrente;
d) Determinar o valor da funcédo objetivo;

e) Awvaliar se o critério de parada foi satisfeito, caso positivo, parar, caso

contrario, ir ao passo seguinte;
f) Realizar a selecdo;

g) Realizar a recombinacéo;

20



h) Realizar a mutagéo;

i) Recompor a populacdo corrente para a proxima geracao e voltar ao passo

(d);

O AG é iniciado com a criacdo de uma populagdo, composta por individuos ou
cromossomos. Esses individuos sdo soluc¢des candidatas para o problema. Cada individuo
é avaliado quanto a sua aptiddo. Apds essa avaliagdo, a populagéo ¢é entdo submetida a
uma série de operadores geneéticos — selecéo, reproducdo e mutagdo — de forma gerar uma
nova populacdo onde, espera-se que, 0s mais aptos sobrevivem para compor a nova

geracao.

Os Algoritmos Genéticos (AG's) sdo técnicas heuristicas de otimizag&o global. O
termo heuristico se refere a sua caracteristica de ndo necessariamente encontrar a solucédo

Otima para o problema, mas tender a encontra-la ou ficar proximo dela.

A primeira grande diferenga entre os algoritmos genéticos (AG's) e 0s métodos
tradicionais de busca e otimizacdo: os AG's ndo se baseiam na técnica do gradiente, que
segue a derivada de uma funcdo objetivando encontrar seu maximo, como ocorre, por

exemplo, na técnica Hill Climbing.

Na Figura 5 tem-se uma funcdo hipotética, com dois maximos: um local e um
global. Enquanto os algoritmos tradicionais partirdo dos pontos iniciais e seguirdo o
gradiente da funcédo até encontrar o primeiro maximo, podendo ficar retidos no maximo
local, os AG's ndo tem essa dependéncia forte com o ponto inicial. Isso é resultado do
fato dos AG's trabalharem com uma populacdo, que ndo enxerga o gradiente. Ao
encontrar um individuo mais apto de certo grupo, aplica o conceito de selecdo natural e

continua procurando uma solugéo mais apta.
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Figura 5- Funcao hipotética com méximo local e global

Os AG's operam sobre uma populagdo de candidatos em paralelo. Dessa forma,
podem realizar a busca em diferentes areas do espaco de solucdo. Eles tambeém se
diferenciam dos métodos tradicionais ao utilizar regras de transi¢ao probabilisticas e ndo
deterministicas. Apesar de sua caracteristica probabilistica, eles ndo aplicam a ideia de
um caminho ndo direcionado. Suas buscas se baseiam em informacg6es historicas do
problema para encontrar a solucdo mais apta. Na Figura 6 esta demonstrado o fluxograma

basico de atividades de um AG tradicional simplificado apenas para ilustragéo.
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Figura 6 - Fluxograma de um algoritmo genético tradicional simplificado

(fonte: Propria)
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O algoritmo genético se inicia com a escolha da populagdo inicial do problema.
Geralmente a populacao inicial é definida aleatoriamente, permitindo assim, se obter uma

boa distribuicdo de solucGes por todo espago de busca.

Dois aspectos sdo importantes para a implementacdo do algoritmo genético: as
escolhas de uma representacdo dos individuos apropriada para o problema e de uma
funcéo avaliacdo (ou aptid@o), que determine a qualidade de cada individuo como solucao

do problema e que também penalize as solugbes inviaveis.

A codificacdo dos individuos em algoritmos genéticos pode ter qualquer formato
que represente seu problema, em um vetor ou matriz., podendo conter simbolos, numeros
reais ou inteiros. Como nas primeiras aplicacdes do método, um individuo pode ser

representado por uma série de bits.

A funcéo de avaliagdo determina a aptiddo de cada individuo. Seria uma espécie
de grau que fornece pardmetros de escolha para boas e mas solugdes do problema. E
também denominada funcdo custo, calculando um valor numérico que quantifica quédo
boa ou méa é uma solucdo. Em muitos casos, € a Unica ligacdo do problema real com o

algoritmo computacional.

Os operadores genéticos sdo aproximacgdes computacionais que modificam o
individuo, inspirados em eventos da natureza relacionados a sele¢do natural das espécies.
A populacdo é transformada ao longo de geracfes até atingir um resultado satisfatorio.
No capitulo V os operadores implementados no algoritmo especializado desenvolvido

neste trabalho serdo detalhados.

111.2.3.2 — Recozimento Simulado

A Meta-heuristica Recozimento Simulado foi desenvolvida na década de 50 pelo
pesquisador Metropolis para o processo de cristalizagdo (N., 2009a). Mas apenas na
década de 80 é que os pesquisadores, Kirpatrick, Gelatt e Vecchi (KIRKPATRICK,
GELATT, & VECCHI, 1983) e Cerni (CERNY, 1985) independentemente notaram
semelhancas entre o processo fisico de cristalizacdo e alguns problemas de otimizacao

combinatoria.

Recozimento é um tratamento térmico, utilizado pelos fisicos na construcéo de

cristais perfeitos. Aonde um material é exposto a altas temperaturas até o ponto de
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liquefagdo e logo apos é lentamente esfriado, mantendo durante o processo o chamado
quase equilibrio termodindmico. O processo termina quando o material atinge um estado

de energia minimo, no qual se transforma em um cristal perfeito.

O algoritmo Recozimento Simulado simula um processo semelhante ao
Recozimento, para encontrar a configuracdo Otima de um problema complexo. Os
pesquisadores observaram que a mudan¢a do estado fisico do material, pode ser
comparada ao espaco de solucdo de um problema de otimizagdo. A energia livre do
material é comparada com a fungdo objetivo do problema e a temperatura do processo
fisico se torna simplesmente um parametro de controle a ser determinado para conseguir

0s resultados desejados.

Este método apresenta duas caracteristicas fundamentais que séo a escolha do
vizinho mais interessante e o controle no processo de transi¢cdo. O algoritmo escolhe um
vizinho mais interessante baseando-se no processo de Recozimento. Se este vizinho for
de melhor qualidade € feita a transi¢do e ele sera a nova topologia corrente. Em caso
contrario a escolha de um vizinho de pior qualidade é controlada por dois parametros que
sdo a temperatura e a variacdo da funcéo objetivo. Se a variacdo da funcdo objetivo for
pequena e/ou a temperatura for alta, aumenta a probabilidade de escolher uma solucdo de
menor qualidade. Esta probabilidade diminui durante o processo chegando ao final
realizando apenas transicdes para topologias vizinhas de melhor qualidade. Com esta
I6gica 0 método percorre uma grande area do conjunto solucdo e permite que o algoritmo

saia dos otimos locais.

111.2.3.3 - Colbnia de Formigas

Em 1992 surgiu uma nova meta-heuristica chamada col6nia de formigas ou ACO
do inglés "Ant Colony Optimization". Esta Meta-heuristica descreve o comportamento de
uma colonia de formigas, utilizando este comportamento para resolver problemas
complexos. As formigas sdo capazes de selecionar 0 menor caminho para uma
determinada fonte de alimento de forma cooperativa, utilizando uma substancia chamada
feromonio. Esta técnica empregada pelas formigas foi que deu a origem a esta Meta-

heuristica.

Esta Meta-heuristica surgiu em 1992, no Ph.D. de Marco Dorigo, mais somente
no ano de 1996 foi publicada a Meta-heuristica (DORIGO, MANIEZZO, & COLORNI,
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1996). Nesta Meta-heuristica sdo espalhadas formigas artificiais (chamadas de agentes)
dentro do conjunto de solu¢des que cooperam entre si para encontrar solugdes “Otimas”
para problemas de otimizacdo discretos e complexos. No trabalho de Dorigo para
demonstrar a eficiéncia do método, os autores resolveram um problema classico de
otimizacdo, o problema do caixeiro viajante, onde foi inserido uma populacao de agentes
com orientac¢@es diversas, dirigidas por uma forga gananciosa (feromonio). Os agentes
escolhem o caminho que possui a maior quantidade de feromonio e quando o caminho é
escolhido a quantidade de feromonio neste é reforgada. Desta forma os agentes interagem
indicando o melhor tour possivel para o problema. Os autores compararam o método com
as Meta-heuristicas Recozimento Simulado e Busca Tabu para a resolucdo de problemas

de otimizacao.

A metaheuristica em questdo sera detalhada separadamente, pois faz parte da

metodologia aqui desenvolvida para a solugédo do PSDEE.

111.2.3.4— Busca Tabu

Na década de 80 surgiu o algoritmo busca tabu, uma nova Meta-heuristica
proposta pelo pesquisador Fred Glover (GLOVER, 1986). Este novo método possui
conceitos de inteligéncia artificial, com conjuntos de func¢des que de forma integrada,
permitem resolver um problema complexo de maneira inteligente. Este método se difere
dos outros por ndo ter uma origem relacionada com processo de otimizacao biolégico ou
quimico, (LUCERO, 2004).

Este método consiste em guiar e modificar outras heuristicas, de modo a produzir
solucdes além das que seriam geradas normalmente em uma busca local. Inicialmente o
método parte de uma solucdo inicial e progride iterativamente de uma solucdo para outra
até satisfazer algum critério de parada. Cada solu¢édo pertencente ao conjunto de solucGes
do problema tem associada uma vizinhanga dentro do mesmo conjunto. Nesta vizinhanga
é realizada uma busca para encontrar uma solucdo de melhor qualidade, esta operagdo é

chamada de movimento.

A solucdo final obtida utilizando este método é chamada de 6timo local por ser a
melhor de todas as solucBes dentro da vizinhanga. Como consequéncia, na maioria dos
casos ndo se encontra o 6timo global do conjunto solucdo. O algoritmo de busca tabu se

distingue dos algoritmos de busca local por dois aspectos fundamentais (GUIMARAES,
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LORENZETI, & A., 2004c). O primeiro aspecto trata-se do processo de movimento,
basicamente na passagem da solucéo corrente para a proxima solucéo. Esta nova solucao
pode ter a melhor configuragédo da vizinhancga ou a melhor dentre as visitadas, o que indica
que o0 método permite uma degradacdo de qualidade. Com isto o algoritmo pode sair de

6timos locais e continuar uma procura por um melhor resultado.

O segundo aspecto trata-se do conjunto de vizinhancas, que ndo sdo caracterizados
de maneira estatica. Sdo definidas novas estruturas de vizinhangas, que variam
dinamicamente de tamanho durante o processo de otimizacao. Com esta estratégia quando
o0 algoritmo nédo encontrar uma boa solugdo dentro da vizinhanca esta pode se expandir,

realizando uma busca eficiente e inteligente no conjunto solucgdo do problema.

Neste método é realizada uma lista tabu com os atributos das configuracdes ja
visitadas que s@o considerados proibidos. Esses atributos sdo considerados proibidos para
impedir o retorno a uma configuracdo ja visitada. Esta operacao causa um problema, pois
se for encontrada uma solucdo de boa qualidade e que possui atributos proibidos o
algoritmo ndo podera utilizar esta solucdo. Para evitar este problema é utilizada uma
funcdo do algoritmo denominada de “critério de aspiracdo”, aonde se pode eliminar o
processo de proibicdo de uma solucdo candidata caso esta solugdo satisfaca a um
determinado critério de aspiracao.

111.2.3.5- GRASP

GRASP do inglés, "Greedy Randomized Adaptive Search Procedure", é uma
Meta-heuristica baseada em um algoritmo heuristico construtivo do tipo guloso, porém
que utiliza uma componente aleatéria e adaptativa. Esta Meta-heuristica € utilizada para
resolver problemas complexos e de grande porte. Ela foi apresentada por Thomas,
(THOMAS A. FEO, 1996).

A Meta-heuristica GRASP ¢é basicamente uma evolucdo dos algoritmos
heuristicos construtivos. Um algoritmo heuristico construtivo tem como finalidade
construir uma solucdo factivel passo a passo utilizando um indicador de sensibilidade
para indicar qual a melhor componente para ser introduzida na solucdo. A principal
diferenca destas metodologias GRASP e AHC (Algoritmo Heuristco Construtivo) é a
aleatoriedade que o algoritmo GRASP possui para escolher uma componente que sera

adicionada a solucéo. A escolha aleatoria dessa componente tem a finalidade de atender
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o carater guloso do algoritmo heuristico construtivo e a aplicacdo dessa metodologia

permite encontrar muitas soluc@es factiveis e de boa qualidade

I11.3 — Técnicas de Otimizacéo na Solucéo do PSDEE

Na literatura sdo encontrados muitos trabalhos utilizando técnicas Meta-
heuristicas para solu¢do do problema de PSDEE, abaixo estdo relacionados alguns

trabalhos e suas referéncias:
e Busca em Vizinhanc¢a Variavel (VNS) (SOUZA, 2011);

e Algoritmos Genéticos (BERNAL-AGUSTIN, 1998), (MIRANDA,
RANITO, & PROENCA, 1994), (CARRENO, ROMERO, &
FELTRIN, 2008) e (ROMERO & LAVORATO, 2012);

e Recozimento Simulado (JONNAVITHULA & BILLINTON, 1996),
(PARADA, FERLAND, ARIAS, & DANIELS, 2004) E (NAHMAN
& PERIC, 2008);

e Colonia de Formigas (GOMEZ, KHODR, OLIVEIRA, OCQUE, &
YUSTA, 2004);

e Tabu Search (BAYKASOGLU, OWEN, & GINDY, 1999), (COSSI,
2008), (BAQUERO, 2012) e (PEREIRA-JUNIOR B., 2014);

e Particle swarm optimization (PSO) (GANGULY & SAHOO, 2009);
e Busca Dispersa (PADUA, 2014).

O trabalho pioneiro sobre PSDEE encontrado na literatura foi o de Knight
(KNIGHT, 1960) que propbs a utilizacdo da programacéo inteira para resolver este

problema de planejamento da distribuicéo.

Na literatura ha varios trabalhos que tomam a subestacdo como elemento principal
do PSDEE, como em Crawford e Holt (CRAWFORD & HOLT, 1974) que propds um
modelo mono-objetivo para obter a melhor localizacdo, dimenséo e a regido de servico

das subestagOes. O trabalho em referéncia utilizou um modelo de programagéo inteira
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para minimizar a soma dos produtos das distancias das subestacGes até os pontos de carga

pela respectiva poténcia fornecida para este ponto pela subestacao.

A partir da década de 1990 séo encontradas com bastante frequéncia na literatura
especializada as heuristicas e Meta-heuristicas como técnica de solucdo para resolver o

planejamento do sistema de distribui¢do de energia elétrica.

Em 1994, Miranda, Ranito e Proenca, utiliza-se o algoritmo genético para resolver
0 problema do PSDEE modelado como um PNLIM mono-objetivo e multiestagio. O
modelo visa minimizar os custos com investimentos, perdas e custos associados com 0
grau de confiabilidade e desvio de tensdo das barras do sistema. O horizonte de
planejamento foi dividido em trés estagios de planejamento, sendo classificado pela
literatura como pseudodinamico. O modelo e o algoritmo sdo testados em um sistema de
54 barras, o qual foi posteriormente utilizado em varias pesquisas presentes na literatura,
(MIRANDA, RANITO, & PROENCA, 1994).

Em 1992, no trabalho de Goswami o problema de PSDEE foi modelado como um
PNLIM cujo objetivo foi minimizar os custos com investimentos e com as perdas
resistivas do sistema. Para resolver o problema foi utilizado uma técnica heuristica
denominada de "Branch Exchange" (BE). Inicialmente € gerada uma solucao de topologia
radial por meio de conexdes uma a uma das barras as subestacfes previamente
determinadas, seguindo critérios associados com a distancia entre cada barra e as
subestacdes, (GOSWAMI S. K., 1992).

A técnica de troca de ramos, consiste em adicionar um ramo nao pertencente a
uma topologia radial que resulta na formacgédo de uma malha na configuracdo presente e a
seguir é escolhido um ramo para ser retirado do sistema e produzir solucdes de melhor
qualidade. As trocas de ramos ocorrem em duas etapas: realizando troca de ramos entre
ramos ligados na mesma subestacédo (intrazona) e entre ramos ligados em subestacfes

adjacentes (interzona).

Em 1998, Bernal e Agustin utilizou o Algoritmo Genético para resolver o
problema do PSDEE mono e multiobjetivo, numa formulacéo nédo linear, com o objetivo
de minimizar os custos de investimentos e operacdo da rede e adicionalmente foram
incluidos os custos com confiabilidade, por meio da avaliacdo da energia ndo suprida

(EENS). A codificacdo deste trabalho é inteira, com duas sequéncias de caracteres, a
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primeira se relaciona aos circuitos e a segunda as subestac@es, que permite a inser¢éo de
varios tipos de condutores e capacidades de subestacdes. Com este modelo apresentado,
foi possivel realizar tanto o planejamento estatico como o multiestagio, (BERNAL-
AGUSTIN, 1998).

Em 2001, Ramirez e Bernal foi proposta uma metodologia de otimizagéo
multiobjetivo ndo linear inteiro misto, para minimizar os custos com investimentos (fixos
e variaveis) e confiabilidade do sistema, simultaneamente. Para mensurar a confiabilidade
do sistema foi utilizado o conceito de subestacdes e condutores ficticios que fornecem a
energia ndo suprida no caso de falta no sistema. A técnica de solucdo utilizada para
resolver o problema é um algoritmo evolutivo multiobjetivo, (RAMIREZ-ROSADO &
BERNAL-AGUSTIN, Feb. 2001).

Em 2002, Miguez, Cidras, Dias e Garcia propés uma versao melhorada da técnica
heuristica de ”"Branch Exchange ”, para obter uma configuracdo ideal dos condutores de
média tensdo e a poténcia instalada nas subestacdes, sendo conhecidas a localizagdo
geografica dos pontos de carga e das subestacBes e a demanda de poténcia dos
consumidores. O problema foi modelado como um PNLIM que teve como objetivo
minimizar os custos de investimento com infraestrutura e com perdas de poténcia ativa,
bem como os custos com a confiabilidade mensurado com base no somatorio dos produtos
entre o coeficiente do custo com confiabilidade, o fluxo de corrente em cada circuito e
seus respectivos cumprimentos. Os calculos de confiabilidade foram feitos considerando
apenas o disjuntor colocado na saida da subestacdo. As restricGes consideradas para o
problema sdo: limite da queda de tensdo ocorrida nos ramos, a radialidade e o nimero
méaximo anual de interrupcdes permitidas, (MIGUEZ, CIDRAS, DIAZ-DORADO, &
GARCIA-DORNELAS, 2002).

Em 2004, Carpaneto e Chicco apresentaram um método de reconfiguracdo
baseado na estrutura do AS. O método utiliza um procedimento construtivo durante o
ciclo, que intrinsecamente garante que as topologias encontradas durante todo o processo
sdo radiais. O algoritmo foi aplicado a dois sistemas de distribuicdo de 33 e 44 barras e
seus resultados foram comparados com outros trés métodos, sendo eles métodos de
Melhoramento Iterativo, Recozimento Simulado e Busca Tabu. Segundos os autores,
todos os métodos convergiram & mesma resposta, mas o AS particularmente convergiu
em menos tempo comparado aos outros métodos(CARPANETO & CHICCO, 2004).
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Su, Chang e Chiou utilizaram o algoritmo ACS para reconfiguracdo de sistemas
de distribuicdo. Junto com o feromdnio, os autores utilizaram o tamanho das linhas como
heuristica para guiar a busca dos agentes. O metodo foi aplicado a dois sistemas de
distribuicdo de 33 e 94 barras e seu desempenho foi comparado com o de dois métodos,
um baseado em Algoritmos Genéticos e outro em Recozimento Simulado. Segundo 0s
autores, 0 método baseado no ACS produziu as melhores respostas e em menor tempo,
(SU, CHANG, & CHIOU, 2005).

Ainda em 2005, Khan e Ravichandran apresentaram um trabalho onde também
utilizaram o algoritmo ACS para a reconfiguracdo. Os autores utilizaram na regra de
transicdo o inverso das perdas nas linhas como heuristica de busca. O calculo destas
perdas € realizado para todas as linhas do sistema no inicio de cada ciclo. O método foi
aplicado a um sistema de transmissdo de 14 barras e, segundo os autores, foi encontrada
a topologia que apresenta o menor valor de perdas ativas, (L., KHAN, &
RAVICHANDRAN, 2005).

Ainda em 2005, Ahuja e Pahwa utilizaram uma nova estrutura para utiliza¢do do
AS no problema de reconfiguracdo, denominada Estrutura de Hiper-cubo. Esta nova
estrutura, além de melhorar a qualidade das solu¢des encontradas durante o processo de
busca, tornou o algoritmo mais robusto, (AHUJA & PAHWA, 2005).

No mesmo ano, Skok, Krajcar e Skrlec foi propuseram um planejamento
multiestdgio com malhas abertas estruturadas, incluindo geracao distribuida conectada a
rede sob condicdes de incerteza. Como técnicas de solucdo foram utilizados dois
algoritmos evoluciondrios interdependentes (um mestre e outro escravo) para resolver
simultaneamente o problema com custos usualmente utilizados no planejamento e com a
confiabilidade alcancada. A confiabilidade foi tratada no modelo de forma explicita com
base na avaliacdo econémica dos indices de confiabilidade EENS, FEC e DEC e de forma
implicita na escolha da configuracdo que indica os locais ideais para se alocar os ramais
de reserva para atingir o melhor grau de confiabilidade com menor custo de investimento
e operacdo. A metodologia foi testada em um sistema baseado nos dados reais de
distribuicdo de uma cidade, (SKOK, KRAJCAR, & SKRLEC, 2005).

Em 2005, Ahuja e Pahwa, propuseram um método hibrido combinando os

conceitos de Sistemas Imunologicos Artificiais (AIS) e ACO. O algoritmo AIS gera uma
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populacdo de solugOes candidatas, chamadas de anticorpos, enquanto o ACO reforga,
através do feroménio, as melhores solucdes, guiando o processo de geracdo de topologias
para solugfes ainda melhores. Utilizando-se de uma tabela de feroménio nas linhas,
criada durante o processo de reconfiguragdo, o método foi aplicado ao problema de
restabelecimento de energia, ou seja, a reconfiguracdo do sistema de distribuicdo apos
uma contingéncia, gerando boas configuracGes de forma rapida e eficaz, (AHUJA &
PAHWA, 2005).

Em 2006, Carrano, Soares, Takahashi, Saldanha e Neto apresentaram um modelo
matematico multiobjetivo para o problema de PSDEE, com duas funcBes objetivo, a
primeira esta relacionada com 0s custos monetarios com investimentos com circuitos e
subestacBes, manutencdo e operacdo e a segunda com 0s custos com as interrupgdes
(ndmero e tempo de duracdo). Para resolver o problema foi utilizado um algoritmo
genético multiobjetivo e os conceitos da fronteira 6tima de Pareto, (CARRANO,
SOARES, TAKAHASHI, SALDANHA, & NETO, 2006).

Em 2006, Khoa apresentou um algoritmo ACS hibrido para melhorar o
desempenho do ACS. Neste algoritmo, os agentes fazem uso de duas regras de transicédo
combinadas: (1) a regra de transi¢do classica, mas sendo funcao apenas da quantidade de
feromdnio das linhas e (2) uma regra baseada na logica “fuzzy ”, que atribui valores a cada
chave do sistema de acordo com uma funcéo trapezoidal, indicando o grau de pertinéncia
que cada uma tem na escolha dos agentes. Esta funcéo, baseada no conhecimento dos
operadores de sistemas de distribuicdo, parte do seguinte principio: chaves proximas das
subestagdes tém pouca probabilidade de serem escolhidas pelos agentes, enquanto que as
chaves mais distantes tém maior probabilidade. Foram feitas compara¢fes com trés
métodos baseados no ACS classico, Algoritmos Genéticos e Recozimento Simulado.
Todos obtiveram as mesmas respostas (6timos locais) para os testes, sendo que o ACS
hibrido foi o mais rapido, (KHOA, 2006).

Carpaneto e Chicco associaram o algoritmo "Hyper-cube framework-ACO" com
a técnica "branchexchange"(CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988), para obter
respostas melhores e mais rapidas. Ambos os métodos foram testados em um sistema de
33 barras e comparados com outros métodos conhecidos da literatura, (CARPANETO &
CHICCO, 2004).
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Em 2008, Cossi foi prop6s um planejamento integrado do sistema de distribuicdo
primario (média tensdo) e secundario (baixa tensdo). O modelo de planejamento do
sistema de distribuicdo primério foi abordado como um problema de programacao nédo
linear inteiro misto (PNLIM) estatico multi-objetivo, com duas func¢des objetivo, uma
relacionada com custos com construcdo/recondutoramento dos  circuitos,
ampliacao/construcdo de subestacdes, alocacdo de chaves e ramais de interconexao entre
o0s condutores e perdas resistivas e a outra com a confiabilidade do sistema por meio dos
custos de energia ndo suprida. Como técnica de solugdo para o problema foi utilizado um
algoritmo ”Tabu Search” (TS) reativo em que os multiplos objetivos sdo considerados
utilizando os conceitos de solu¢Ges ndo dominadas para encontrar a fronteira 6tima de
Pareto, (COSSI, 2008).

Para o planejamento dos circuitos secundarios o modelo € formulado também

como um (PNLIM) resolvido por um algoritmo TS, em trés etapas:

e A primeira refere-se ao balanceamento das cargas nas fases do
circuito;

e Asegunda esté relacionada a alocacédo, capacidade e quantidade de
transformadores que comporao a rede;

e A terceira define as rotas e o tipo dos condutores dos circuitos

secundarios.

Para integrar o planejamento dos sistemas de média e baixa tensdo foi utilizada
uma técnica heuristica orientada por um conjunto de regras usualmente utilizadas para se
realizar as conexdes entre a rede priméria e a secundaria do sistema de distribuicdo de

energia elétrica.

Em 2008, Ghorbani, Hosseinian e Vahidi propuseram uma nova estratégia de
sele¢do de chaves para minimizar as perdas de um sistema de distribuigdo utilizando o
ACS. Nesta estratégia, 0s agentes trabalham o nimero minimo de chaves que devem ficar
abertas para que o sistema de distribuicdo seja radial. Desta forma, o espaco de busca é
diminuido, fazendo com que a geracdo de novas topologias para o sistema seja mais
rapida. O método foi aplicado em trés sistemas de distribuicdo de 16, 33 e 69 barras,
obtendo boas solug¢des, (GHORBANI, HOSSEINIAN, & VAHIDI, 2008).
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Hu introduziu em 2008, modificacbes nas regras de transicdo e atualizacdo de
feromobnio do algoritmo ACS, baseadas nas caracteristicas estruturais do sistema,
simplificando e diminuindo o espaco de busca por configuragbes 6timas, evitando
minimos locais. O método foi aplicado a um sistema de 69 barras e comparado com o

ACS bésico, obtendo solu¢fes melhores e em um nimero menor de ciclos, (HU, 2008).

No mesmo ano, Chang prop6s o algoritmo ACS para resolver os problemas de
reconfiguracao e alocacao de capacitores simultaneamente. Para isto, 0 espaco de busca
foi composto por pontos que representam tanto as barras do sistema como os bancos de
capacitores relativos a cada barra. A primeira parte da busca é feita para a escolha do
banco de capacitores que deve ser adicionado a cada barra. Esta busca é baseada na
concentracdo de feromonio de cada banco de capacitores e no custo de implantacédo deste
banco. A segunda parte é feita para escolher quais chaves devem ser abertas para formar
uma topologia radial, baseadas na concentracdo de feromonio de cada chave e no inverso
do comprimento da linha que estd chave estd alocada. O método foi aplicado a dois
sistemas de distribuicdo de 16 e 94 barras e comparado com os métodos de Algoritmos
Genéticos e Recozimento Simulado, obtendo um melhor desempenho que estes dois
métodos, (CHANG, 2008).

Em 2010, Oliveira apresentou um modelo de planejamento do sistema de
distribuicdo de energia elétrica estatico integrado com instalacdo de capacitores e
reguladores de tensdo, com o0 oObjetivo de minimizar 0s custos com:
construcdo/repotenciacdo de subestacGes, construcdo/recondutoramento de circuitos,
perdas ativas, operacdo das subestacOes, instalacdo de banco de capacitores fixos e de
reguladores de tensdo. O problema é modelado como um PNLIM e para resolvé-lo foram
implementados um AHC e um Algoritmo "Branch and Bound" ndo linear (OLIVEIRA,
2010).

Em 2001, Lotero e Contreras apresentou uma formulacdo para o problema de
PSDEE multiestagio. A funcéo objetivo a ser minimizada é o valor presente liquido dos
custos com adicao/recondutoramento de circuitos e instalacdo/ampliacdo de subestacdes,
operacgdo associado as perdas resistivas nos circuitos e subestacdo e manutencao da rede.
A funcéo néo linear foi aproximada em partes por uma funcao linear, resultando em um
modelo linear inteiro misto que é resolvido usando o solver GAMS/CPLEX. O modelo

encontra um conjunto de solucGes para o PSDEE e em seguida sdo determinados 0s
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indices de confiabilidade CIF (Customer Interruption Frequency), CID (Customer
Interruption Duration), EENS (Expected Energy Not Served), SAIFI (System Average
Interruption Frequency Index), SAIDI (System Average Interruption Duration Index),
ASAI (Average System Availability Index) para cada estagio do horizonte de
planejamento das solucdes encontradas. S&o calculados os custos associados a violagdo
dos valores dos referidos indicadores tomando como referéncia os limites estabelecidos
pelo orgao regulador, (LOTERO & CONTRERAS, 2011).

Em Souza, 2011, foi apresentado um modelo que visa minimizar 0s custos com
investimento fixos (adicdo/recondutoramento de circuitos e ampliagdo/construcdo de
subesta¢es) e investimentos varidveis (perdas e operacao da subestacdo) para o problema
de PSDEE em uma Unica etapa no horizonte de planejamento, sujeito as restri¢des fisicas
e operacionais. Para obter o plano otimizado de expansdo o processo de solugéo inicia
com uma solucdo de boa qualidade obtida por um AHC e a seguir é aplicada a Meta-
heuristica de Busca em Vizinhan¢a Variavel (VNS). A metodologia foi testada para os
sistemas de 23, 54, 136, 202 e 417 barras, (SOUZA, 2011).

Em 2012, Baquero prop6s uma metodologia para resolver o problema de PSDEE
baseada em uma estratégia de decomposicdo em subproblemas de selecdo das
subestagcdes, solucdo de problemas de reconfiguracdo e selecdo de condutores
dependentes. O problema foi modelado como um PNLIM mono-objetivo que permite
realizar tanto o planejamento estatico como o multiestagio (pseudodindmico e dindmico).
Para resolver o modelo foi utilizada a Meta-heuristica Busca Tabu em conjunto com
algoritmos heuristicos especializados desenvolvidos para cada subproblema. As acdes
previstas para o planejamento sdo: construgdo e/ou ampliacdo de capacidade das
subestacdes, alocacdo e dimensionamento dos circuitos. O modelo utilizado teve como
objetivo minimizar os custos com construgdo e/ou recondutoramento de circuitos,
ampliacéo e/ou construcéo de subestacdes e custos anuais com perdas de energia resistiva
atendendo as restricdes fisicas e operacionais. Foram testados os sistemas de 54 e 417
barras na perspectiva do planejamento estatico, pseudodinamico e dindmico. A estratégia
de decomposi¢do em subproblemas permitiu o uso de programacao paralela que reduziu
significativamente o tempo computacional usualmente utilizado para resolver problemas
desta natureza, (BAQUERO, 2012).
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Em 2014, Pereira prop6s modelos de planejamentos da expansao a curto e a longo
prazo modelados como um PNLIM multiobjetivo. O modelo de curto prazo utilizado
considera as ac¢Oes usualmente utilizadas pelas concessionarias, isto é, a alocagdo de
banco de capacitores, reguladores de tensdo e recondutoramento dos circuitos existentes.
Este modelo é composto por duas funcBes objetivo, a primeira busca manter o mais
proximo possivel os niveis de tensdo das barras da tensdo de referéncia e a segunda esta
relacionada com custos com instalacdo de banco de capacitores, reguladores de tensao,

recondutoramento de circuitos existentes e custos com as perdas de energia.

Como técnica de solucdo foi utilizado o Algoritmo Genético multiobjetivo
especializado. As acGes ao longo prazo consideradas sao: a repontecia¢ao e/ou construcado
de subestacGes, construcdo e/ou recondutoramento de circuitos, possibilidade de
reconfiguracdo da rede; alocacdo de chaves de manobras, construgdo de ramais de
interconexdo e alocacdo de geradores distribuidos. O horizonte de planejamento foi
dividido em estagios, que foi resolvido na perspectiva do planejamento multiestagio
dindmico. Foram consideradas duas funcdes objetivo, a primeira esta relacionada com os
custos de investimento fixos e variaveis relacionada as a¢6es ao longo prazo e a segunda
se refere a confiabilidade do sistema com base no custo de energia nao suprida. Este
modelo foi resolvido por meio do algoritmo Busca Tabu multiobjetivo utilizando os
conceitos de solucBes ndo dominadas para encontrar a fronteira 6tima de Pareto,
(PEREIRA-JUNIOR B. , 2014).

No mesmo ano, Padua (PADUA, 2014) utilizou o Algoritmo Busca Dispersa para
resolver trés modelos do PSDEE formulados como PNLIM. O primeiro modelo realiza o
planejamento a curto prazo permitindo acbes como construcdo e/ou recondutoramento
dos circuitos e instalacdo e /ou ampliacdo de capacidade das subestacdes. Este modelo €
estatico mono-objetivo e visa definir quais circuitos serdo construidos e/ou
recondutorados e quais subestagdes serdo construidas e/ou terdo sua capacidade ampliada
com menor custo sujeito a um conjunto de restri¢des fisicas, operacionais e econémicas.
O segundo modelo também é mono-objetivo e o planejamento realizado é multiestagio
dindmico sendo que as agdes consideradas sdo as mesmas do primeiro modelo com o
adicional que define quando estas acGes serdo realizadas. O terceiro modelo formulado é
multiestagio (dindmico) e multiobjetivo com o objetivo de inserir a confiabilidade no

problema mensurada com base nos custos da energia ndo suprida. Os modelos propostos
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sdo resolvidos por meio da Meta-heuristica Busca Dispersa e foram testados os sistemas
de 54 e 417 barras.

Neste capitulo foram apresentadas as principais referéncias pesquisadas durante o
desenvolvimento deste trabalho. A reviséo da literatura realizada permitiu caracterizar
como as pesquisas realizadas até o momento vém tratando os modelos e técnicas de
solucéo para resolver o problema de PSDEE. No préximo capitulo serd apresentado o

modelo matematico utilizado neste trabalho.
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CAPITULOIV - F ormulacido Matematica para Solucio do Problema do PSDEE

Neste capitulo serdo apresentados o modelo matematico e 0s mecanismos que
utilizados para resolver o PSDEE, abordando conceitos tedricos referentes ao conceito e

adocao de sistemas radiais e aplicacdo dos estudos de fluxo de poténcia.

A formulacdo foi elaborada baseando-se nos trabalhos de (OLIVEIRA, 2010),
(BAQUERO, 2012), (HAFFNER & BARRETO, 2006) e (BERNAL-AGUSTIN, 1998) no

que se refere a fungdo objetivo e as restrigdes técnicas e operacionais.

IV.1 — Formulacdo Matematica do PSDEE

O problema do PSDEE tem o objetivo principal de determinar quais mudangas
serdo necessarias em uma rede de distribuicdo, para forma atender a condicbes de
demanda presente/futura em um cenario de consumo de energia ampliado, satisfazendo
aos critérios técnicos de operacao, seguranca e confiabilidade, buscando minimizar custos
de investimento e de operacdo. Portanto, o problema consiste em, dado um sistema
elétrico de distribuicdo existente (uma topologia de rede de distribuicdo que contempla
circuitos elétricos e subestac6es), determinar quais alteracdes devem ser realizadas neste
sistema para atender condi¢cdes demanda, presente e futura, predeterminadas. Sendo
assim o Problema de PSDEE sera modelado como um problema de PNLIM (Programacéo
ndo Linear Inteira Mista), com o objetivo principal de minimizar custos de investimentos
e de operacdo, submetido a restricdes relacionadas as condi¢fes operacionais, fisicas e de
confiabilidade do sistema. Como ja citado anteirormente, no Capitulo Il, os modelos de

planejamento propostos serdo o planejamento estatico e dindmico em multiplos estagios.

As  variaveis inteiras avaliadas no PSDDE  representam a
construcao/recondutoramento de circuitos e a construgdo/repotenciacao de subestacdes e
as variaveis continuas estdo associadas as variaveis relacionadas ao estado de operacdo
da rede de energia elétrica. Como o processo € realizado ao longo de um horizonte de
planejamento, os custos sdo atualizados em valores equivalentes a uma data de referéncia
para que seja possivel compara-los. As alteragdes nos ramos e subestacGes em qualquer

um dos estagios do horizonte de planejamento consideradas neste trabalho sédo:

e Construgdo de novos circuitos;

e E/OU Recondutoramento de circuitos existentes;
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e E/OU Desconexao de circuitos existentes;
e Ampliacéo de capacidade de subestacOes existentes;

e E/OU Construcdo de novas subestacoes;

Esta formulagdo foi elaborada baseando-se nos trabalhos de Camargo (2014),
Oliveira (2010), Baquero (2012), Haffner et al. (2006) e Bernal-Agustin (1998) no que se

refere a funcao objetivo e as restricdes técnicas e operacionais.

IV.1.1 — Modelagem Matematica aplicada ao PSDEE

O modelo bésico do problema de planejamento da expanséao de redes de distribuicdo foi
formulado pela minimizagédo da funcdo objetivo de custos apresentada na equacédo (1) e

sujeitas as restrices representadas pelas equacdes (6) a (21):

minf =
Z/’/‘E.Q/Zaeﬂa(Ci/;a,tni/;a,tlij) + Yien,. 2aca, (Csib mi,b,t) +
S S

L 1
fo1 e | Ot Zijea, Zacag Pijac 9ija(Vik + Vit = 2Vie Ve cos 0ye) + W
6st Zije.()l ai.b.t(PSzi,t + Qszi,t)
onde,
Yije Zaeﬂa(ci jaMijaclij), $30 0s custos de referente aos Circuitos (7C). (2)
Sicon, Zaths(Csibmi.b,t)’ s&0 os custos referentes as Subestacdes (7S). (3)

Yije Zaca, Bijar Gija (Vs + Vi — 2Vi Vi  cos8;5,) , sdo os custos das  (4)
Perdas (CP).

85, Yijeqy Xip,e (P2, + QZ,), sd0 0s custos de Operagéo (CO). (5)

As restri¢Oes para a minimizacao dada pela equacédo (1) sao:

Py — Fs,,+ Pp,, =0 V€, VEET'  (6)
Qit — Qs;, +0Qp;, =0 Vi€ QpVEtET (7)
Vinin < Vit < Vipax =0 V€ Q,,VEET  (8)
P2, +Q%, < (mi,b,tS_i,b)z Vi€ Qps, VpE D, VEE T’ (9)
PZae + Qfiar < (ﬂij,a,ts_i,a)z Vij€ 0y, VpE Qy, VEET"  (10)
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Yacqa i jat = 1 V,eQ,VteT (11)

YbeaaMijpe < 1 Vi€ Qps, VEET  (12)
n;jqr € {0,1} Vi€ Q,Va€Q,VteT" (13)
m; jq¢ €{0,1} Vi€ Qps,Va € Q, VEET'  (14)
Yijeq, Laeq, Bijar = nb —nbs vteT" (15)
Bijat < Xn=1Mi b Vii€Q,Va€Q,VteET" (16)
Aipt < Xh=1Mi bt ViE Qps,Va € Q,, VEET'  (17)
FICi,t < FICp ViEQb,VtET (18)
DICi,t < DICp VieQbVtET (19)
FECk,t < FECp Vie Qb VteT (20)
DECk,t < DECp VieQbVtET (21)

Todas as notacGes das variaveis usadas neste capitulo foram listadas e descritas

no inicio desta dissertacdo para facilitar e fazer fluir o texto, ja que sdo inimeras.

A equacdo (1) corresponde a minimizagdo do valor presente liquido dos custos
fixos referentes aos investimentos com construcao e ampliacao da capacidade de circuitos
(IC) e construcdo e ampliacdo da capacidade das subestacOes (IS), mais 0s custos de
operacgdo que estdo relacionados aos custos de perdas ativas nos ramos (CP) e de operagdo
nas subestagdes (CO), considerando os 7'estagios do horizonte de planejamento.

O fator TVP = YT 1

t=1 14 1p® atualiza os custos de investimentos e de operacao

de cada estagio tao valor presente, sendo /a taxa de juros e p(t) o ano de inicio do estagio

ta partir de um referencial adotado como base.

As variaveis c;;q . € cgp representam o custo de construgdo das alternativas de
ramos e subestacoes. As variaveis de decisdo n;; , . € m; ;. indicam respectivamente, as

alteragdes ocorridas nos ramos do sistema (construgéo de novos ou recondutoramento de

ramos pré-existentes) e nas barras do sistema (construgdo ou ampliacdo de capacidade de
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subestacdes). As variaveis a; ¢ € f;jq SA0 as variaveis que indicam respectivamente,

se a subestacdo 7e 0 ramo ijestdo ativos no estagio ¢

Os valores de §;, e 85, sao determinados respectivamente, pelas equacoes (22) e

(23) apresentadas a seguir:

— t_1
— t_1
651: = Cop ¢)s 8760 Z;Zl m (23)

Sendo ¢, 0 custo do kWh, np(t) a duracdo em anos do estagio 7, /a taxa de juros,

Cop O cCusto do kVA/he os fatores de perdas ¢, e ¢ sdo determinadas com a relagao entre

as perdas médias e as perdas méaximas, em um determinado periodo de tempo,
(OLIVEIRA, 2010).

Quanto as restricBes de natureza técnica e operacionais do modelo, as restri¢oes

representam as equacdes de balango de poténcia ativa P;; . e reativa Q;; ., que no estagio

t sdo calculadas pelas equaces (24) e (25), respectivamente.

Pt =Vie Xjeay VitBijar(Gijcos @y, + Bijsen @) (24)

Qijr = Vie Xjeq, V;tBijae(Gijsen @i, + B;jcos @) (25)

Sendo V;, a magnitude da tensdo da barra 7 no estagio ¢, @;;, = @, — 9,
representa a diferenga do angulo de fase entre as barras /e jno estagio te G;; € B;; sdo

respectivamente, os elementos de condutancia e susceptancia que formam a matriz de

admitancia nodal do sistema.

A restricdo (8) representa os limites da magnitude de tensdo das barras 7
permitidos. A restricdo (9) representa o limite maximo da poténcia aparente fornecida ao
sistema pela subestacdo do tipo A da barra 7no estagio ¢ As restricdes das Equacoes (26)
e (27), representam o fluxo de poténcia aparente maximo no circuito 77em que os fluxos

de poténcia ativa e reativa P;; . € Q;;+ NO circuito 7/ no estagio #sdo determinados:

Piir =V49ijaBijac — VieVitBijae(gija cos @i + bijosendi;,) (26)

Qije = —VibijabBijar — VitVieBijar(Gija sen @i + bijacos®ij.) (27)
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sendo g;;, € b;j, @ condutancia e susceptancia do ramo ij do condutor do tipo a,
respectivamente. As restrigdes (11) e (12) garantem a escolha de somente uma alternativa
de alteracdo para os ramos e subestacOes, respectivamente. As restricdes (9) e (13)
indicam a natureza binéaria das variaveis de decisdo para cada estagio em analise. A
restricdo (14) é uma condicdo necessaria para que o sistema possua uma topologia radial,
isto €, permite que todas as barras com carga estejam conectadas e que ndo haja lagos no
sistema. A restricdo (14) em conjunto com as restri¢des (6) e (7) asseguram a radialidade
do sistema, (SOUZA, 2011).

As restrigdes (18), (19), (20) e (21) relacionadas com a confiabilidade do
sistema de energia elétrica, garantem que os valores dos indices de continuidade F/C
(Frequéncia de Interrupgdo por Unidade Consumidora ), D/C (Duracéo de Interrupcéo
por Unidade Consumidora) de cada barra i e o FEC (Frequéncia equivalente de
Interrupcéo por Unidade Consumidora) e DEC (Duragdo equivalente de Interrupgao por
Unidade Consumidora) do conjunto de consumidores k& ndo tenham seus limites

ultrapassados.

O problema de reconfiguracdo de condutores de sistemas de distribuicdo de
energia elétrica € modelado como um problema de programacao ndo linear inteira mista

(PNLIM) e esté sujeito a dois tipos de restricdes, sendo fisicas e operacionais.

As restrices fisicas estdo relacionadas a capacidade méxima dos componentes do
sistema de distribuicdo de energia, como por exemplo, o limite de fluxo de poténcia
aparente nos circuitos, a poténcia maxima fornecida pela subestacdo, dentre outros. Ja as
RestricGes operacionais sdo determinadas pela operacdo do sistema de distribuicdo de
energia, como, por exemplo, o limite de tensdo nos nos, a duplicidade de circuitos no

mesmo ramo, a radialidade etc.

IV.1.2 — Estudo e Célculo do Fluxo de Poténcia/Carga

A maioria dos estudos realizados em areas de planejamento e operacao de sistemas
elétricos de poténcia utiliza o calculo de fluxo de poténcia, para que se consiga, de forma
geral, obter o controle sobre a poténcia ativa e reativa do sistema, de modo que a demanda
esteja atendida e que seja realizada uma analise estatica da estabilidade da tensdo. Este
Gltimo ponto abordado vem se tornando um ponto critico para a operacao dos sistemas de

poténcia.
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Na literatura especializada encontramos diversos métodos propostos de
algoritmos eficientes para solucdo de problemas de fluxo de carga em redes de
distribuicéo radiais. Neste trabalho sera utilizado para os calculos de fluxo de carga em
redes um algoritmo elaborado com o método de "Newton Raphson" baseado em varredura
direta e inversa (""Backward-Forward-Sweep™), como em Cespedes (CESPEDES, 1990).

IVV.1.2.1 — Modelo das Redes de Distribuicao

Para realizar a formulagdo do modelo matemaético dos sistemas de distribuicdo de
energia elétrica, é considerado um sistema radial trifasico balanceado. E possivel
representar este modelo através de um equivalente monofasico com demonstrado na

Figura 7.

Em redes de distribuicdo de energia em média tensdo, em decorréncia da sua
natureza diversa (configuracdo radial e relagcbes R/X mais elevadas) e para o modelo
simplificado, as capacitancias em derivacdo podem ser desprezadas em niveis tipicos de
tensdes, (HAFFNER & BARRETO, 2006).

1VV.1.2.2 — Método da Soma de Poténcias — MSP

Dentre os métodos mais eficientes para calculo do fluxo de poténcia, em redes de
distribuicdo, o0 Método da Soma de Poténcia proposto por Céspedes utiliza um processo
iterativo nas variaveis: perdas de poténcia ativa; e reativa do tipo, "Backward-Forward-
Sweep", tendo os seguintes objetivos basicos (CESPEDES, 1990):

e O modulo da tensdo de cada barra deve ser a variavel de maior interesse,
prevalecendo sobre a sua fase. I1sso, porque em sistemas de distribuicdo a
diferenca entre as fases das tensdes de barra é pequena ndo excedendo
alguns graus;

e O método deve permitir a definicdo do mddulo de tensdo em qualquer
barra do sistema, para que as outras barras possam ser calculadas a partir
desta;

e As cargas nas barras podem ser representadas como funcdes dos
respectivos modulos das tensdes nas barras;

e O método deve ser aplicado para fluxos radiais monofasicos e trifasicos;
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e O algoritmo deve ter seu tempo de processamento e convergéncia
compativeis com outros métodos usualmente utilizados para a solugéo do

problema de fluxo de poténcia.

Em uma rede com topologia radial, como pode ser visto da Figura 7, o algoritmo
do MSP propde que, inicialmente, as perdas em todos os trechos séo nulas, e a cada
iteracdo as estimativas dessas perdas melhoram. Quando a tensdo da subestagdo é
fornecida e as perdas sdo consideradas nulas, podem-se calcular as tensdes das barras
conectadas diretamente a subestacdo (SE). Esse processo permanece até que todas as

tensdes das barras sejam calculadas.

Apods concluir a primeira parte (“forward"), obtém-se valores aproximados de
todas as tensdes das barras. Estes valores séo ditos aproximados devido as perdas iniciais
serem consideradas nulas. Conhecidos os valores de tensdo, é possivel calcular uma
estimativa para as perdas em todos os trechos e, em seguida, corrigir os fluxos no processo
("backward"). O processo completo (“forward — backward") permanece até que a
variacdo, nas perdas totais, seja menor que uma tolerancia pré-estabelecida, ou quando o

limite de iteracdes for excedido.

! 2 3 i i+ 2
SE

Figura 7 - Rede de distribuicdo radial, (fonte: SANCA, 2013).

A solucdo do problema do fluxo de carga em um sistema radial utilizando o
método da soma de poténcias consiste em resolver para cada trecho do alimentador, uma
equacdo biquadrada em termos da tensdo nodal. O processo para o calculo da poténcia
consiste basicamente em somar os valores das poténcias que faz menc¢éo as cargas e as

perdas relativas aos trechos que estdo apos o trecho de estudo, incluindo a prépria carga.

Para a modelagem da rede de distribuicdo, o sistema é dividido em diversos ramos, 0s

quais sdo limitados por barras ou n6s. Cada né representa um ponto onde esta instalado
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um transformador de distribuicdo. Na Figura 8 é apresentada a representacao de circuitos

elétricos de um trecho do sistema.

I_.fl / (51 VEZ 53
1,286,
/\/\/\/_(Yw B+jQ
R+ g
€ @
B, +j0O, B, +i0O,

Figura 8 - Um trecho qualquer de um sistema de distribui¢do, (SANCA,
2013).

Onde Vizd1e V2202530 as tensdes de cada barra; /2«62 é a corrente que
atravessa o "trecho 2"; A-e j.Xzrepresentam, respectivamente, a resisténcia e reatancia
série do "trecho 2"; enquanto que a carga, tipo poténcia constante, existente em cada
barra, é representa por suas parcelas ativa e reativa (21 + /.Qr1, Prz + /.0z2). O fluxo de
poténcia num trecho (22 + /.¢2) é definido como aquele que flui no final do mesmo, antes
de seu né terminal, desconsiderando as perdas do trecho (422 e AQ2). Esse fluxo é o que

chega ao final do trecho, ja descontadas as perdas do fluxo de poténcia no inicio do trecho.

IV.1.2.2.2 — Modelagem Matematica do MSP

Na analise da Figura 8, demonstrada anteriormente, pode-se extrair as seguintes
equacoes (28) e (29).

(28)
[ = Vi481— Vo268,
27 Ryt+jX,
S =Vl = S =V, L= P, —j.Q, =V, '], (29)
Igualando 12 nas equag@es (30) e (31), obtém-se o seguinte desenvolvimento:
V2]2 [COS(61 - 62) + jsen(61 - 62)] = V22 + R2P2 + X2Q2 + (30)

J(X2P; = R;Q2)
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Separando a parte real da imaginaria tem-se:

Vz]z COS(61 - 62) = sz + R2P2 + XzQz
(31)

ViV, sen (61 — &) = X,Q; — R2Q3)
Elevando-se ao quadrado e somando-se as equacgoes (32) e (33), obtém-se:

Vi —2[2 VZ - (RoQ: +X200)] V2 + (RE + XD)(PF + Q3) (32)
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Que pode ser vista da seguinte maneira:

Vvt —2AVZ+ B (33)
Onde,
A= % V7 — (R,Q, + X,Q) (34)
B =(R;+ X5)(P; + Q) (35)

Em sistemas de distribuicdo, as fases das tensGes ndo séo de grande importancia,
pois a diferenca de fase entre a barra da subestacdo e a Gltima barra do alimentador
geralmente ¢é de apenas alguns graus. E importante observar que, a equacéo (36) é uma
equacdo biquadrada e possui quatro raizes. Logo, das duas solugdes para V2, apenas a
solugédo que considera o sinal positivo da raiz quadrada da solucdo fornece um valor de
tensdo possivel de se calcular, 0 mesmo se aplica a raiz quadrada da solucdo para V,
(CESPEDES, 1990).

Resolvendo a equacdo, temos:

V, =JA+ VAT B (36)
A= % Vi, — (RQ; +X;Q) (37)
B = (R} + X)(P? + Q) (38)

Tendo sido calculada as tensdes em todos os nds do sistema, € possivel calcular
as perdas ativa e reativa em cada trecho. Desse modo, as perdas de poténcia ativa e reativa

em um trecho genérico i sdo fornecidas pelas seguintes equagdes:

PP+ QF]

AP; = R; T (39)
Pl + Q]

AQ,: = Xi Viz (40)

Através da Figura 8 é possivel determinar os fluxos de poténcia ativa e reativa

utilizando-se as expressoes:
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Pi = PLi+ 2(P1+APR)

(41)
ke¥
Qi = Qu+ ;’(Qi + 4Qy) (42)

Em que Z;e ¢,/ 580 as poténcias da carga instalada no trecho i; Z:e ¢:sao 0s
fluxos de poténcia ativa e reativa do trecho i; e 47re 4 s&o as perdas ativa e reativa no
trecho &; #¢é o conjunto de todos os trechos que derivam do trecho Z Quando a diferenga
entre duas perdas consecutivas for menor que uma tolerancia pré-estabelecida, o

algoritmo chegara ao fim.

Retomando a segunda parcela da equacdo (43), é possivel desenvolver uma

expressao para o célculo das fases das tensdes nas barras, que de forma genérica seré:

XiP; + RiQi)

6 =08;_1 — (
i i_1 — arcsen vV,

(43)
A fase na subestacdo é considerada nula e este é o ponto de partida para o calculo

das demais fases das tensdes nas barras.

IV.1.2.2.3—- Renumeracao dos Ramos dos Sistemas de Distribuic¢éo

Considerando que a topologia do sistema de distribuicdo é radial e que a relacdo
reatancia/resisténcia depende do tipo de condutor de cada ramo, optou-se no
desenvolvimento deste trabalho, utilizar o fluxo de carga de varredura similar ao utilizado
em (SHIMOHAMMADI & HONG, 1989), uma aplicacdo das leis de “Kirchhoff” de
tensdes e correntes. Este algoritmo é simples e eficaz, pois apresenta bom comportamento
em relacdo a convergéncia e ndo requer muita memaoria computacional para a solugéo do
problema, (BAQUERO, 2012).

No algoritmo, o processo € iniciado escolhendo-se um valor de tensdo para as
barras, normalmente o mesmo valor de tensdo da subestacdo. O método consiste em duas
etapas, a "backward e a forward". No processo "backward” sdo calculadas as correntes
nas barras e nos ramos, partindo das barras finais em direcdo a subestacdo. No processo
"forward" as tensdes sdo atualizadas com as correntes calculadas na etapa "backward",
partindo da subestacdo em direcdo as barras mais distantes. Estes passos séo repetidos até

gue se obtenha a convergéncia do método.
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Como o método de fluxo de carga de varredura percorre da barra mais distante da
subestacdo para as mais proximas na etapa "backward" e vice-versa na etapa "forward",
entdo torna-se necessario enumerar os ramos por camadas a medida que véo se afastando

da barra principal.

A Figura 9 (representacédo padréo de um sistema de distribuigédo de energia) ilustra
a disposicdo das barras (n6s) de ligacdo um sistema de distribuicdo de 14 barras de cargas.
A partir da subestacao (né 14) interligando as outras barras de cargas do sistema (né 1 ao
no 13). As conexdes sdo 0s ramos/circuitos de ligacdo do sistema (no exemplo a
Subestagdo no6 14 esta ligada ao no 4 através de um ramo "rz+4"). A Figura 10 apresenta

as barras de cargas renumeradas apoés a utilizacdo do método de renumeracdo de ramos.

Figura 10 - Sistema de 14 barras ordenado.
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IV.1.2.2.4 — Etapa ""Backward" (varredura das correntes)

Nesta etapa sdo determinadas as injecdes de corrente nas barras e a corrente nos
ramos. Seja a tensao 14 e a poténcia aparente da carga S] da barra j, as injecdes de corrente

[; em cada "barra /' podem ser determinadas por:

S\ (44)
= (3)

Calculadas as injecOes de corrente em cada barra, os fluxos de corrente nos “ramos

km" podem ser determinados pela equacéo (3):
bim = lim+ ) L (45)
jelm
Sendo Iy,, o fasor da corrente no "ramo km"; Id'mo fasor da corrente demandada

na "barra m'"e o £,,, 0 conjunto de barras ligadas a barra m a sua jusante.

IVV.1.2.2.5 — Etapa ""Forward" (varredura de tensdes)

Seja 0 "ramo km" (rxm) de um sistema de distribuicéo radial ilustrado pela Figura 11:

V 74

Figura 11 - Sistema Radial, (SANCA, 2013)

Sendo conhecida a tensdo na "barra k", a tensdo da "barra m" pode ser determinada

pela equacgéo a sequir:

V;n = Vk - Ik.m (rkm + J. ka) (46)
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Sendo V, o fasor da tensio na barra inicial do "ramo km"; V,,, o fasor da tensdo na

barra final do "ramo km".

1VV.1.2.2.6— Célculo das Perdas

Sendo Sk'mpas perdas no "ramo km" da Figura 11, as perdas ativa e reativa do

sistema podem ser obtidas da seguinte forma:
Sk;np = AV.km(Ikr'n)* = Zk.m (Ik.m)(lkr.n)* (47)

Sendo assim fazendo as substitui¢Ges abaixo temos:

Zikm = (Nam + J Xiem) (48)
Skmy = Tiem + J- Xiem) (iem) (Uiem)” (49)
Skmy, = (m + - %iem) Tkm)? (50)
Skmy = Tiemem)? + J- Xiem (i) (51)

Sabemos que as perdas ativas no "ramo km" podem ser representadas pela

equacao basica Sk;np = Pym +J. Qrm- Sendo assim as perdas ativas e reativas no sistema

podem ser calculadas utilizando as equages abaixo relacionadas:
Pt = Z(k,m)eﬂb Tkm Ilgm (52)
Qt = X(km)eq, Xkm Iim (53)

Sendo Py, 83 perdas ativas do "ramo km"; Py, as perdas reativas no "ramo km";

P, as perdas ativas totais do sistema e Qas perdas reativas totais do sistema.

Apresentada a formulacdo matematica que sdo utilizadas pelo método, apo6s
realizada a ordenacgéo das barras, o Algoritmo de Fluxo de Carga Radial de Varredura,

pode ser resumido nos seguintes passos:
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1. Fixar as tensdes nas barras como sendo a tensdo da barra de
referéncia e assumir Pperz = O e escolher a tolerancia .

2. Iniciando das barras extremas, calcular as correntes das barras e dos
ramos respectivamente (etapa "Backward™).

3. Se [Pper2—Pper1/< & pare porque foi atingida a convergéncia. Caso
CoONtrario, Pperz = Pper1€ Passe para 0 passo seguinte.

4. Partindo da subestacdo, atualizar os valores das tensdes usando 0s
valores das correntes dos ramos  determinados anteriormente

(etapa "Forward"). Volte ao passo 2.

1V.1.3 — Estudo dos indices de Confiabilidade

As equacOes para o estudo dos indices de confiabilidade foram definidas nas
subsecdes anteriores, para utiliza-las é necessario conhecer o histérico do nimero e tempo
de falhas da concessionaria que administra o sistema de distribuigdo a ser planejado em
um PSDEE. Por outro lado, quando estes valores sdo desconhecidos, devemos obter
estimativas destes valores por meio de taxas, o qual ndo é uma tarefa simples, pois estas
grandezas dependem das caracteristicas dos componentes e de eventos independentes do
sistema. Os modelos que tratam o comportamento das falhas sdo complexos, uma vez que
as variaveis envolvidas sdo de natureza aleatoria e, consequentemente, ndo sdo previstas
de forma exata, remetendo a um tratamento probabilistico do fenémeno. A Simulacéo de
Monte Carlo e Cadeias de Markov, dentre outros, sdo alguns dos modelos utilizados para
a determinagdo destas estimativas (ZAPATA, 2011).

As taxas que indicam a expectativa para o nimero de falhas (4 ), para o tempo de
reparo ( 7x) e para o tempo de reconfiguracédo ( 77) foram adotadas como conhecidas e sdo
as mesmas utilizadas em Lotero e Contreras (LOTERO & CONTRERAS, 2011). Para o
calculo dos indices foi considerado que cada alimentador do sistema tem um disjuntor na
saida da subestacdo e que cada ramo entre os pontos de carga possui uma chave de
manobra, normalmente fechada, que atua em condicdes de falha para isolar trechos do

alimentador com defeito, e possibilitar que alguns consumidores possam ser restaurados.

Vamos adotar também que na ocorréncia de uma falha, o equipamento de protecao
localizado na saida da subestagdo interrompe todos os consumidores ligados no

respectivo alimentador, e que o equipamento de protecdo mais proximo, localizado a
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montante (em direcdo a subestacdo) da falta, isolard o trecho defeituoso para que seja
reparado. Depois disto, o dispositivo de protecdo na saida da subestacdo é religado para
restabelecer a energia aos consumidores que estdo a montante do local da interrupcao,

caso seja possivel.

Como em Dias, foi considerado que cada alimentador da rede de distribuicdo pode
ser dividido em blocos delimitados por dispositivos de protegdo e/ou seccionamento,
composto por trechos com seus respectivos cabos e transformadores de distribuicdo. Na
ocorréncia de uma falha em um bloco B os demais blocos podem ser: ndo atingidos,
passivel de restabelecimento ou permanentemente interrompido. Os blocos ndo atingidos
sdo aqueles que ndo sdo afetados pela falha, enquanto o passivel de restabelecimento sédo
0s que restabelecem o fornecimento por meio de um dispositivo de seccionamento
localizado a montante do bloco B e os permanentemente interrompidos somente serdo

reenergizados apés o reparo do bloco B (DIAS, 2002).

Sendo assim, cada bloco esta sujeito a um determinado tempo de indisponibilidade
de fornecimento de energia elétrica quando ocorre uma interrupg¢éo e, desta forma, foi
necessario considerar o tempo de reconfiguracdo (77) para os blocos que estdo a
montante do local da falha (blocos passiveis de restabelecimento) e tempo de reparo para
os blocos que estdo localizadas a jusante (se afastando da subestacdo) da falha (blocos
permanentemente interrompidos). A metodologia de calculo dos indices foi totalmente
baseada em Dias (2002) onde sdo calculados os indices FIC, FEC, DICe DEC.
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CAPITULO V - Algoritmo Genético Especializado Aplicado a0 PSDEE

Neste capitulo sdo abordados os aspectos tedricos do Algoritmo Genético
Modificado de Chu & Beasley (AGCB) base para o trabalho desenvolvido nesta
dissertacdo. A metodologia utilizada na implementacdo do Algoritmo Genético
Especializado sera apresentada a seguir, como parte das melhorias desenvolvidas neste

trabalho e corroboradas atravées dos resultados apresentados.

O Algoritmo Genético (AG) faz parte das técnicas evolutivas propostas nos anos
de 1950 sendo originalmente idealizado por Holland na década de 1970 (Holland, 1975).
Fundamenta-se na analogia com processos naturais de evolucdo, na qual, dada uma
populacdo inicial, os individuos com caracteristicas genéticas melhor adaptadas tém mais
chance de sobrevivéncia e de transmitirem seu codigo genético para os descendentes que
serdo cada vez mais adaptados, enquanto os piores tendem a desaparecer, (RENDON,
ZULUAGA, & OCAMPO, 2008).

O PSDDE sera realizado com o auxilio de um Algoritmo Genético Especializado
baseado na metodologia implementada em Chu & Beasley, em conjunto com um
Algoritmo de Fluxo de Carga desenvolvido para Sistemas de Distribuicdo Radiais (AFC)

apresentado nas sessdes anteriores.

Utilizando o AG especializado buscaremos uma solucdo para a solugdo do
PSDEE, que serd avaliada pela funcdo custo apresentada na equacdo (1) sujeita as
restricbes operacionais descritas na secdo anterior (IV.1.1). O algoritmo AFC se
encarregara de determinar o estado da rede, os valores das correntes nos ramos e o valor
fornecido pelas subestacdes do sistema. Através destes resultados poderemos avaliar o
valor das perdas resistivas para os calculos de seus custos na topologia final proposta pelo

AG especializado na solugéo do PSDEE.

V.1 - 0O Algoritmo Genético modificado por Chu & Beasley

Uma modificacdo estratégica do AG tradicional foi proposta no trabalho de Chu
& Beasley para resolver o problema de alocacgéo de n tarefas para m agentes denominado
de "Generalized Assignment Problem™, com geralmente n >> m. Trata-se de um
problema linear inteiro binario multirrestrito que gera muitas solugdes inviaveis em

funcdo dos operadores genéticos e da geracdo da populagdo inicial (CHU & BEASLEY,
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1997). O fluxo de trabalho do algoritmo de Chu & Bealey (AGCB) segue as seguintes

etapas:

10.

11.

Especificar os parametros de controle (tamanho da populagéo, taxas de
recombinacdo e de mutacdo, dentre outras);

Apresentar as especificidades do problema tais como: tipos de codificacdo
e de selegcéo, maneira de estruturar a populagdo inicial e manipular os casos
onde os individuos s&o inviaveis como solugdo do problema etc.;

Obter uma populacéo inicial aleatoriamente;

Determinar os valores da funcéo objetivo e restricdes dos individuos da
populagéo corrente;

Atualizar a solucéo;

Realizar a selecdo e escolher somente duas solucdes geradoras;

Realizar a recombinacdo das solu¢bes do passo anterior, e preservar
somente um descendente;

Realizar a mutacao do descendente preservado;

Implementar uma fase de melhoria local;

Verificar se o descendente melhorado pode ser inserido na populacéo, caso
positivo, substituir um elemento da populagdo corrente menos viavel por
este, no caso em que o individuo gerado é uma solucdo inviavel, descartar
e continuar;

Auvaliar se o critério de parada definido na implementacéo do algoritmo foi

satisfeito, caso positivo, parar, caso contrario, ir para 0 passo 6.

V.2 - Algoritmo Genético Especializado (AG Especializado).

Foram sugeridas mudancas na metodologia apresentada por Chu & Beasley

(CHU & BEASLEY, 1997) na solucdo do PSDEE, que foram implementadas neste

trabalho por meio de heuristicas desenvolvidas e adotadas nas etapas do AG

especializado. A seguir a o Figura 12 descreve fluxo de tarefas do AG especializado:
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Figura 12 - Fluxo de tarefas do AG Especializado, (fonte: Prépria).

1. Gera-se uma Populacdo Inicial diferenciada contendo individuos melhorados.
Nesta etapa foi utilizada uma heuristica baseada no comportamento das
formigas desenvolvida especificamente para esta pesquisa;

2. Sao criados dois Vetores distintos para armazenar individuos viaveis (pois
respeitam os critérios e restricoes) e inviaveis (pois de alguma forma violam as
restricdes adotadas no problema, como por exemplo restricbes de fluxo de
poténcia maxima);

3. Etapa de Selecéo, por torneio descrita na sessdo V.2.5;

4. Etapa de Recombinagéo, descrita na sessdo V.2.6;

5. Etapa de Mutacgéo. Descrita na sessdo V.2.7;

6. Etapa de Fase de Melhora Local, descrita na sessdo V.2.8:

a. Se o descendente for inviavel, faz-se um reparo para tentar torna-lo viavel;
b. Se o descendente for vidvel tenta-se otimizar seus parametros elétricos e
minimizar ao maximo os custos finais decorrentes na implementacéo desta

topologia;

\'

. Etapa de Substituicdo, descrita na sessdo V.2.9:
i. Qualquer solucdo viavel substitui uma solucéo inviavel;
ii. Entre duas solugdes viaveis escolhe-se a de melhor valor da funcéo
objetivo;
iii. Entre duas solucdes inviaveis escolhe-se a opcao que tenha violacéo de
restricdo menor;
8. Critérios de Parada (serdo adotados critérios de paradas distintos para cada
sistema de distribuicdo estudado no Capitulo VI., como por exemplo, no
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sistema de 56 barras o critério de parada foi o numero maximo de itera¢des do

AG especializado).

O AG Especializado apresenta algumas caracteristicas especificas que resultam
em um bom desempenho do algoritmo quando comparado a um AG tradicional,
as quais séo:

e Todas as solugdes armazenadas na populagdo corrente sdo distintas,
evitando assim convergéncia prematura, 0 que € muito comum em
algoritmos genéticos tradicionais;

e A etapa de busca local foi desenvolvida para que um descendente
gerado seja modificado geneticamente e melhorado quanto a sua
viabilidade e custo de implementacéo;

e A logica de substituicdo da populagdo corrente preserva as topologias
mais viaveis, assim estas solucdes ndo estdo sujeitas a eliminacdo por
decisOes de carater aleatdrio. Sendo assim as topologias encontradas,
serdo descartadas apenas quando encontradas solu¢des mais viaveis,

quanto aos parametros elétricos e funcéo custo da topologia final.
A seguir serdo apresentados os operadores desenvolvidos no AG especializado.

V.2.2 - Codificacdo do problema do PSDEE para o AG Especializado.

Abordaremos nesta sessdo a codificagdo dos individuos do AG Especializado
onde, inicialmente sera detalhada a codificagdo da solu¢do do PSDEE em estagio Gnico
de desenvolvimento, e a seguir a codificacdo em multiestagios em um horizonte de

planejamento de “ 7 anos.

Neste trabalho foi usado o AG especializado para avaliar 5 (cinco) casos de
sistemas de distribuicdo distintos utilizados como "benchmark™ na literatura especializada
por varios autores. Estes casos foram submetidos a um PSDEE através do AG
especializado, e para viabilizar a comparacao dos resultados do AG especializado com 0s
outros casos da literatura especializada, foram utilizados dois tipos de codificacdo

distintos, uma binaria e outra com ndmeros inteiros.

Nas sessdes V.2.2.1 e V.2.2.2 serdo detalhadas as codificacdo para planejamento

estatico e dindmico utilizando numeros inteiros, codificacdo esta sugerida pelos autores
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Chu & Beasley (CHU & BEASLEY, 1997). Na sessao seguinte, VI.1.1 , o AG
especializado, utilizado na solucdo do PSDEE do sistema elétrico de distribuicdo 54
barras, utilizou a codificacdo binaria detalhada na sessdo VI.1.1, para viabilizar a
comparacao, deste estudo especifico, com outros autores da literatura especializada.

V.2.2.1 —Planejamento Estatico ou Estagio Unico.

Seguindo a codificacdo sugerida em Chu & Beasley (CHU & BEASLEY, 1997),
foi utilizada a codificagdo de numeros inteiros, para definir os tipos de condutores
associados a cada ligagdo e as caracteristicas das subestacfes de energia dos sistemas de

distribuicdo de energia. A proposta de codificacdo do Figura 13, cuja sua composi¢ao é:

e a primeira parte denominada nr, representa 0s ramos de uma rede de
distribuicao que vao do numero “1” que representa o “ramo 1” ao “ /N’ que
representa o “ramo NV’ e os tipos de condutores associados em cada ramo;

e a segunda parte denominada mps, representa as subestacdes (SE’s) que
poderdo ser ou ndo ser incluidas no planejamento, com ou sem alteragdes
quanto a sua capacidade de fornecimento de energia, no sistema de

distribuicdo de energia.

A codificacdo do genoétipo de uma solucdo do PSDEE, corresponde a segunda
linha do vetor, que contém as informacdes de quando 0s ramos sao ou ndo construidos, e
que se sdo construidos com qual o tipo de condutor utilizado em sua implementacao.
Também sdo codificadas as informagdes das subestagdes candidatas a fazerem parte da
solucdo, seja por ampliacdo de sua capacidade, seja por utilizacdo de uma alternativa
outrora ndo utilizada. A primeira linha, apresentada na Figura 13, serve apenas para

referenciar os ramos do sistema, ou seja, ndo fazem parte do vetor solucéo.

NuUmero do ramo/circuito.

o J213]4]..]6]7|IN|SE|!.. | SE.
101 3[1]0]..[1[0]2] 10 [I.. | 20

Tipo do condutor.
Figura 13 - Codificacdo de gendtipo, (fonte: Propria).

Na primeira parte da representacdo do genotipo, ou seja, a por¢do n, 0S nNUMeros
inteiros maiores que zero sdo utilizados para indicar o tipo de condutor a ser instalado no

respectivo ramo. O valor “0” indica que o circuito/ramo ndo foi implementado na solucéo
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do PSDEE. Exemplificando na Figura 13, acima demonstrada, o “ramo 4” néo foi

implementado na solucdo do PSDEE do sistema de distribuicéo.

Os ramos/circuitos adicionados a rede de distribuicdo s&o formados por
condutores numerados de “1” ao nimero de alternativas de condutores disponiveis na
solucdo do PSDEE. O numero de cada alternativa de condutor, esta relacionado com os
parametros elétricos do condutor utilizado (“condutor 17, e do “tipo 1” que tem uma
resistividade especifica p,, suporta uma corrente maxima especifica 7z, etc.).
Exemplificando, vamos observar que o “ramo 2” foi adicionado na solugdo do PSDEE
com um condutor do “tipo 3” . Cabe ressaltar, que o nimero de tipos de condutores vai
variar de acordo com as necessidades de cada projeto, que podemos ou ndo variar o tipo

de condutor em ramos existentes na topologia da rede de distribuicéo.

Quando a solugéo apresentar um ramo obrigatoriamente existente, ou seja, parte
da solucdo original, este ramo sera representado com o namero do tipo de condutor,
acrescido de 100. Esta configuracdo sera importante para fazer a distin¢ao entre os ramos
pré-existentes e os ramos candidatos, ao decorrer do planejamento. Exemplificando
vamos supor que o “ramo 1” seja um ramo obrigatorio na solucdo do PSDEE, e que este
ramo foi projetado com um condutor do “tipo 1”, como podemos observar na Figura 13,
o “ramo 17, esta representado pelo numero “101”. Cabe ressaltar que um ramo obrigatdrio
ndo pode ser descartado da solugéo original, mas pode ser projetado com um outro tipo
de condutor de acordo com as necessidades do projeto.

Dando continuidade ao entendimento da codificacdo, temos outro exemplo onde
0s “ramos 3 e 6” foram incluidos na solucéo candidata com condutor do “tipo 1”; 0 “ramo
2” foi construido com condutor do “tipo 2”; os ramos “ramo 4” € “ramo 7” ndo foram

considerados como parte da solugdo, sendo assim, foram representados pelo ntimero “0”.

Na segunda parte do gendétipo, 0 numero inteiro maior que zero indica que a
subestacdo é considerada parte da solucdo do PSDEE. As subestacBes existentes sem
alteracdo de capacidade/projeto séo representadas pelo numero “10”, e as subestacfes
ampliadas quanto a sua capacidade de transmissdo serdo identificadas por multiplos de
10: 207, <307, “40”, “60”, ..., (n x 10) e assim por diante, conforme o ndmero de

alternativas de ampliacdo da capacidade do sistema.
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V.2.2.2 - Planejamento Dindmico ou Multiestagios.

No planejamento da expansdo em multiestagio ou planejamento dindmico, a
solucdo sugerida € representada por uma matriz de dimensdo (n.g; X n; ), sendo n,s 0
namero de estagios e n; = n, + nyg, sendo n, 0 ndmero de ramos e n,g 0 NUMEro
de barras com subestacBes. A Figura 14 ilustra uma proposta de solugdo de trés estagios
de planejamento, sendo que o “ramo 1” preexistente e obrigatorio, permaneceu com 0
condutor do “tipo 1” nos trés estagios, ja o "Ramo 2" foi construido nos trés estagios
porém o tipo de condutor sofreu variagdes do estadgio 1 para 0s estagios 2 e 3. A
subestacdo SE7 existente ndo sofreu alteracdes quando a sua capacidade nos trés estagios,

O mesmo ocorreu na SEn.

I Nbs
"1 232 617 N| SE1| .. | SE.]
Estégio 1 31110 ..]1]0]|2 10 20
Estagio 2 t{1l1]1]1]o]2] 10 20
Estagio3 | 1|o[5[1]1]2|8] 10 20

Figura 14 - Exemplo de codificacdo para o planejamento multiestagio, (fonte:
Propria).

V.2.3 —Populagio Inicial Melhorada

Inicialmente o AG Tradicional e 0 AG proposto por Chu & Beasley (CHU &
BEASLEY, 1997) utilizam uma populacéo inicial aleatoria. A utilizagéo de populagdes
aleatorias no desenvolvimento de uma solucdo dentro do Algoritmo Genético, pode
ocasionar um aumento na quantidade de soluges inviaveis e solu¢des duplicadas & serem
incorporadas na populagéo inicial. Para minimizar este problema, foi proposta uma
implementacdo de um algoritmo baseado na técnica de busca de alimentos nas col6nias
de formigas. Esta implementacao utiliza técnica de grafos e a metaheuristica "Ant Colony"
para gerar individuos da populacdo inicial viaveis levando em consideracéo as restricdes
do problema do PSDEE.

O algoritmo implementado inicialmente retrata o fluxo de atividades e
condicionantes para selecdo da/s subestacao/des que fara/do parte da solucdo (Fluxos de
trabalho para de selecdo de Subestacdes) e a seguir, o retrata o fluxo de atividades e

calculos para acrescentar gradativamente novos ramos/circuitos ao sistema até
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desenvolver uma solucdo inicial vidvel, para ser adicionada a populacgdo inicial do AG

Especializado.
Resumidamente o fluxo de trabalho nesta heuristica e descrito da seguinte forma:

e Para a escolha/teste de cada ramo/circuito do sistema a ser inserido, é
selecionada uma subestacdo, e qual ramo/circuito sera conectado a mesma,
usando como critério de selecdo a subestagdo que possuir o maior valor de
poténcia aparente disponivel (em percentuais);

e A seguir, sdo identificados quais outros ramos serdo candidatos a conexao
no ramo recentemente adicionado; um destes ramos/circuitos é escolhido,
faz-se uma avaliacdo da conexdo do ramo ao sistema. Se a conexao é
vidvel e apresenta melhoras nos célculos dos pardmetros do sistema
conecta-se este ramo e consolida-se esta etapa, caso contrario analisa-se
outras opgdes de conexaes;

e O processo se repete até que todas as barras/cargas do sistema estudado

estejam conectadas.

V.2.3.1 Algoritmo Col6nia de Formigas (ACS) - Introducéo

Os comportamentos coletivos agregados ao alto padrdo de organizacdo das
formigas na natureza chamaram a atencdo dos pesquisadores. 1sso porque, em seu habitat
natural, as formigas sempre conseguem descobrir boas solu¢bes para 0 menor caminho
entre o formigueiro e uma fonte de alimento. As formigas ao andarem do formigueiro até
o0 local da comida depositam no chdo uma substancia denominada feromonio. Outras
formigas percebem a presenca do feromonio e tendem a seguir caminhos onde a
concentracdo de feromonio é mais elevada. Através deste mecanismo, as formigas sao
capazes de transportar os alimentos para o seu ninho de maneira extraordinariamente

eficaz conforme mostra a Figura 15:
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Figura 15 - Deslocamento das formigas na busca do alimento, (SANCA,
2013).

V.2.3.1.2 Experimento da ponte dupla - Introducéo a Heuristica

Em um estudo feito por Dorigo, Birattari e Stuzle (DORIGO, BIRATTARI, &
STUTZLE, 2006) , investigou-se o comportamento das formigas seguindo o feromonio
por elas depositados. Em uma experiéncia denominada “experiéncia de dupla ponte”, de
forma que o ninho de uma coldnia de formigas argentinas foi ligado a uma fonte de
alimento por duas pontes de comprimentos iguais, de acordo com a Figura 16.
Inicialmente, as formigas tém movimento aleatorio entre o formigueiro e a fonte de
comida, visto que ndo ha presenca do feromonio nos caminhos, possuindo desta forma, a
mesma probabilidade de serem escolhidos. Posteriormente com o deslocamento aleatdrio
das formigas, um caminho sera escolhido por um nimero maior de formigas, fazendo
com que a quantidade de feromonio neste caminho seja maior, desta forma, com o passar

do tempo toda a coldnia converge para a mesma ponte.

P 15 cm
< >
/ M
Formigueiro <D Comida
————
\\ﬁ

Figura 16 - Experimento ponte de comprimentos iguais, (fonte: Dorigo
2006).
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Em um segundo experimento Dorigo, Birattari e Stutzle (DORIGO, BIRATTARI,
& STUTZLE, 2006) considera uma variante da experiéncia de ponte dupla, de tal forma
que, uma ponte oferece o caminho mais curto quando comparada a outra. Nesta situacéo,
as flutuagdes estocasticas na escolha inicial de uma ponte sdo muito reduzidas e um
segundo mecanismo desempenha um papel importante: as formigas que por acaso
escolheram a ponte curta, sdo as primeiras a chegar ao ninho. Portanto, a ponte curta
recebe primeiramente uma maior quantidade de feromdnio, estimulando mais formigas a
seguirem pela mesma trilha. Desta forma, quanto mais formigas seguem uma trilha, mais
atrativa € a mesma. A probabilidade de um caminho ser escolhido aumenta com o nimero

de formigas que, previamente, escolheram este mesmo caminho.

Formigueiro 1 2 Comida

Figura 17 - Experimento ponte de comprimentos diferenciados, (fonte:
Dorigo 2006).

O experimento de ponte dupla mostra claramente nos graficos da Figura 18 que
as colonias tém incorporadas a capacidade de otimizacdo, uma vez que, através do uso de
regras probabilisticas com base em informacdes locais, elas podem encontrar 0 menor
caminho entre dois pontos do ambiente. Vale ressaltar que, com o decorrer do tempo, 0
feromonio sofre o processo de evaporacao, pois a substancia é volatil e a concentracdo
em caminhos menos visitados vai diminuindo, reduzindo também a influéncia desses
caminhos nas decisfes das formigas. Portanto, a partir da inspiracdo do experimento, €
possivel desenvolver formigas artificiais, tendo como modelo formigas reais, que
conseguem encontrar o menor caminho entre a fonte de comida e o formigueiro, obtendo
assim um processo de otimizagdo eficiente, (DORIGO, BIRATTARI, & STUTZLE,
2006).
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Figura 18 - Grafico indicando o trafego nos ramos nos dois

experimentos, (fonte: Dorigo 2006).

V.2.3.1.3 Formigas Reais X Artificiais

As formigas “artificiais”, criadas para solucionar problemas de otimizacdo via
ACO, possuem muitas semelhancas e algumas diferengas com relagdo as formigas “reais”
encontradas na natureza (DORIGO J. F., 1997). As formigas reais ou artificiais buscam
0 caminho mais curto. As formigas reais escolnem o menor caminho entre o ninho e uma
dada fonte de alimento, enquanto que as formigas artificiais, buscam menores caminhos

a depender do problema a ser otimizado;

e Colonia de agentes cooperativos: tanto na natureza como no mundo
virtual, as formigas agem de maneira cooperativa por meio da deposicéo e
evaporacdo do feromdnio, a qual se trata de uma substancia quimica
quando envolve formigas reais, jA no caso das formigas artificiais, é
utilizada como uma variavel matematica que conectara o processo;

e Trilhas de feroménio: o feromonio depositado pelas formigas atua nas
duas realidades, modificando o meio ambiente e, consequentemente,
ratificando o aprendizado gerado pelas formigas;

¢ Inteligéncia coletiva: tanto na realidade como no ACO, a inteligéncia €
obtida através da coletividade, visto que, 0 comportamento individual é
insuficiente ou aleatorio;

e Comportamento estocastico: a forma probabilistica é caracteristica das

duas realidades.
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N&o obstante, existem algumas caracteristicas que sdo préprias das formigas
“artificiais™:

e Natureza do movimento: as formigas artificiais se deslocam de maneira
discreta, enquanto nas formigas reais 0s movimentos sao continuos;

e Feroménio: o deposito de feromoénio no ACO ocorre baseado na qualidade
da solucéo encontrada;

e Memoria: as formigas reais ndo possuem uma estrutura de memaria como

no caso das virtuais, que as impeca de realizar movimentos.

V.2.3.1.4 Algoritmos inspirados no ACO
V.2.3.1.5 "Ant System" - AS

Para um melhor entendimento sobre o método ACO, a seguir é apresentada a
formulacdo do algoritmo AS. Esta metodologia foi aplicada para resolver o problema
classico do caixeiro viajante (TSP). O TSP consiste em, por exemplo, dado um conjunto
de cidades e dada também a distancia entre elas, tem-se que determinar a menor rota para
que contemple todas as cidades, passando uma Unica vez por cada cidade e retorne ao

local de partida. A Figura 19 exemplifica a construcédo da rota.

Figura 19 - Construcdo de rota, (fonte: propria).

Durante a etapa de construgdo, a formiga deve escolher um caminho, dentre as
possibilidades de trilhas, tendo como base o seu conhecimento individual (distancias entre
as cidades) e coletivo (quantidade de feromonio depositado nas ligacdes) conforme a

Figura 20. A cada iteracdo o conhecimento coletivo é atualizado.
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Cidade Z1

Cidade 72

Cidadej

Cidade Zn

Figura 20 - Escolha da Rota, (DORIGO, BIRATTARI, &
STUTZLE, 2006).

Na busca por alimento, as formigas inicialmente se movimentam sem dire¢do
preferencial. Mais tarde, as formigas que escolheram caminhos mais curtos entre o
formigueiro e a fonte de alimento, completardo as expedi¢des de forma mais rapida, isto
faz com que haja reforco na trilha de feromonio. Portanto, as formigas tendem a escolher
esta rota. Para evitar a estagnacao do algoritmo e as formigas ficarem presas a solucoes
locais, Stutzle e Hoss apresentaram o algoritmo MMAS. (STUTZLE & HOOQOS, 2000).

No ano 2000, De acordo com Stutzle e Hoos, a utilizagédo da melhor solucéo de
uma iteracdo, aumenta o efeito de exploracdo das melhores solucdes durante o processo
e a0 mesmo tempo, contribui para o efeito de intensificagdo do processo, utilizando
sempre as melhores solugdes em cada iteracdo para a atualizagdo do feromonios
(STUTZLE & HOOS, 2000).

Neste trabalho o algoritmo ACO utilizado para criacdo da populacéo inicial ser o
ACS que segundo Dorigo, Maniezzo e Colorni, quando comprado a um algoritmo “Ant

System ” inicialmente desenvolvido, diferencia-se em dois pontos principais:

1. Primeiramente, o feromonio é atualizado apenas para as trilhas (arcos)
pertencentes a melhor rota.
2. Em segundo lugar, cada vez que uma formiga se desloca de uma cidade i

para uma cidade j, ela remove certa quantidade de feromonio do arco, com
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0 objetivo de aumentar a exploragdo de caminhos alternativos (DORIGO,
MANIEZZO, & COLORNI, 1996).

Basicamente o ACS funciona da seguinte forma: as formigas sdo inicialmente
posicionadas em algum local de acordo com uma regra de inicializagdo (por exemplo, as
formigas podem ser posicionadas de forma aleatoria em subestacfes de um sistema de
distribuicéo). Posteriormente, cada formiga segue um caminho aplicando uma regra de
transicdo de estados. Durante a constru¢cdo do caminho de cada formiga, ela pode
modificar a quantidade de feromonio nas bordas visitadas através de uma regra de
atualizacdo local a ser determinada e especificada. Uma vez que todas as formigas tenham
concluido o seu caminho, a quantidade de feromonio das bordas é atualizada novamente

aplicando a regra de atualizacdo global.

O algoritmo ACS para construcdo topologia de redes pode ser descrito de forma

simplificada como:

P, = {argmaquk(i){[r(i,j)]“ [n i, N1} €4 2 ao (54)
0 »S€q = (o

Onde P, é a probabilidade da formiga & optar pela aresta (ij); J, € a lista de
veértices ainda nao visitados pela formiga k; A variavel t(i, j) é a representacéo das trilhas
de feromdnio, a quantidade de feromonio no ramo (ij), que serdo atualizadas pelo
acréscimo e evaporacao do feromdnio do ramo (ij), representada pela equacdo (55),
conhecida como regra de atualizagdo global (DORIGO, MANIEZZO, & COLORNI,
1996).

O conjunto /% é um conjunto dos ramos da rede de distribuicdo que ainda nédo
foram avaliadas pela formiga 4. A parcelan(i, j) representa a resisténcia elétrica no ramo
i,j, conhecida no ACS como informagido heuristica. O pardmetro ¢ € um ndmero
aleatorio dentro do intervalo /0,1/ sendo assim quando os valores de ¢ estdo mais
préximos de 1, tem-se uma priorizacao da intensificacdo, enquanto que, quando os valores
de g0 mais préximos de 0, prioriza-se a diversificacdo, por conta da regra de decisdo do
ACO a ser utilizada com maior frequéncia). O parametro a (alpha), associado ao
feromonio elevado a poténcia alpha, indica a relevancia do feroménio no trecho estudado.

O parametro g (beta), associado também a potenciacdo da resisténcia elétrica, indica a
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relevancia da informacédo heuristica, do custo de um caminho entre duas cargas de um

sistema distribuicdo comparado a outros caminhos realizados por outras formigas.

' .<_{ (1- p)tj+ pAry; , e (i,j) € amelhor rota.
W1y ,se (i,j) & amelhor rota. (55)

Onde Az, j, representa o depdsito de feromonios de todas as formigas no caminho

(i,j); e p aevaporacdo do feromdénio durante o processo;

V.2.3.2 Formulacdo matematica para utilizacdo do ACO na criacdo da populagéo
inicial melhorada

Basicamente a funcdo objetivo e as restricdes adotadas serdo utilizadas nesta etapa
do trabalho para gerar uma populacao inicial melhorada, ou seja, minimizar uma fungéo
objetivo representando os custos fixos correspondente ao investimento em linhas e
subestacdes e os custos associados ao funcionamento do sistema, expressos pela Equacéo
(56), sujeitas as restricbes de balanco de energia, capacidades dos condutores,
capacidades das subestacdes, limites de tensdo nos nds e radialidade do sistema, sdo dadas

por:

Yiico, Laca, (CijatMijaci) + Yieap, Zaeﬂts(csib Mipe) +
minf = |8, Yijeq, Daca, Bijat 9ija(Vi: + Vi — 2 Vi Vi cos6;,) + (56)
85, Dijeay Xipe(PE, + Q)

Sujeito as mesmas restricdes da equacdo Equacao (1) detalhadas nas sessbes
anteriores. Cabe ressaltar que a Equacédo (56), difere da Equacgéo (1), na utilizacdo da
variavel TVP (taxa de valor presente), utilizada no célculo da funcdo de custo de uma
alternativa em multiplos estagios de planejamento sujeita as mesmas restricdes
anteriormente explicadas. Sendo assim utilizamos a fungdo objetivo e as restricdes no
intuito de encontrar uma populacéo inicial mais apta, e ndo a solucéo final do problema
do PSDEE.

Para realizar a composi¢do da topologia do sistema de distribuicdo, é necessario
conhecer muito bem o problema. A primeira coisa que deve ser feita no problema em
questdo, € identificar as cargas e verificar quais as barras serdo conectadas no PSDEE.

Durante o processo, também é importante verificar se, no fechamento de uma ligagéo, ou
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seja, na criacdo ou redimensionamento de um ramo, hé a formacao de lagos, 0 que por

sua vez, viola a restricdo de radialidade do sistema.

V.2.3.3 Detalhamento do Algoritmo Col6nia de Formigas na geracao da populacéo
melhorada.

Nesta etapa do trabalho foi utilizada a meta-heuristica ACO para gerar uma

populacao inicial mais viavel.

A descri¢do do ACS para criacéo da populacéo inicial segue 0s seguintes passos:

Passo 1: Inicialmente, cada linha da rede/condutor possui a mesma concentracao

Passo 2:

de feroménio (t); 0o numero de agentes (N,,) € definido, juntamente com
0 numero de ciclos (N,) e os parametros que determinam 0s pesos da
resisténcia (a) dos ramos e a concentragdo de feromonios (f) nos

Mesmaos;

ApoOs todos os condutores serem identificados, 0s agentes sao
posicionados aleatoriamente sobre as barras de carga da rede. Neste
passo sera criada uma lista de barras (J;) onde serdo definidas quais

barras serdo visitadas e avaliadas por cada agente k;

Passo 3: Quando um agente k se encontra sobre a barra i , ele seleciona a barra

vizinha j (barra contida em J, e que esta diretamente conectada a barra

I ) a ser visitada, baseado na concentragéo de feromanio (z; ;) sobre a

linha (7, j) , e no inverso da resisténcia (n; ;) desta linha;

Passo 4: Apds um dado nimero de passos (completando um ciclo), cada agente

tera percorrido um caminho completo definido para cada agente
conforme descrito no Passo 2 , gerando a topologia da rede de
distribuicdo de energia. Se 0 agente k ndo conseguir percorrer um
caminho completo ap6s um ciclo, sua rota é descartada e ele retorna no
préximo ciclo. A seguir, estima-se o valor da funcdo objetivo equacédo
(1) para cada uma destas topologias, que corresponde a soma das

perdas ativas em cada ramo da rede de distribuicdo estudada.
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Passo 5: Em seguida, atualiza-se o feroménio sobre a topologia mais viavel, ou
seja, a topologia que conteve o menor valor de perdas ativas nos ramos

da rede de distribuicdo projetada;
Passo 6: Se o numero méximo de ciclos ndo for atingido, voltar ao passo 2.

Passo 7: Se o nimero maximo de ciclos definido no Passo 2, na avaliacéo inicial
da rede, for atingido, fim do algoritmo. Neste ponto, saberemos qual

foi a melhor topologia encontrada pela colénia de formigas.

A Figura 21 mostra o pseudocédigo do algoritmo ACS aplicado a construcédo de
topologias de sistemas de distribuicéo.
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/*INICIALIZACAO*/
PARA cada linha (i,j) FAZER
Tij 0) =1
FIM
PARAk=1até N, FAZER
Distribuir aleatoriamente os agentes sobre as barras dos sistema.
FIM
Seta Tt a melhor topologia encontrada no inicio e P* o valor de perdas ativas desta.
/*Laco principal*/
PARAt =1 até N. FAZER
PARA k =1 até N, FAZER
Construir a topologia T* (t) aplicando n — 1 vezes os seguintes

passos:
Escolher a proxima barra j, j € J¥, como segue
j= {argmax,- eolt@NI* MNP}, seq = qo
0 J, se 1= qo
Apds cada transicdo do agente k aplicar a atualizagéo local do
feromonio
() <1 — p) Ty + pAty;
FIM
PARAk=1até N, FAZER
Calcular as perdas ativas P*(t) produzidas pela topologia T* (t)
encontrada pelo agente k
FIM
SE uma topologia com menores perdas foi encontrada ENTAO
Atualizar T*e P*
FIM
SE uma topologia com menores perdas foi encontrada ENTAO
7, (t) « (1 — p) 7;; (t) + pAt;;(t), onde Az, ;(t) = 1/P*
FIM
FIM
imprimir a melhor topologia T* e seu valor de perdas ativas P*
PARAR

Figura 21 - Pseudocodigo do ACS utilizado para construcao da
populacdo inicial, (CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988).
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A Figura 22 mostra o fluxograma de atividades do algoritmo de coldnia de
formigas para definir uma populacéo inicial de um problema que esta sendo submetido
ao PSDEE através do Ag especializado.

Depositar uma quantidade

L . Incrementar o centader do
—  inicial de feroménic em  |—3

Ler os dados da rede e os

3 itmo. - cicle do algoritmo
parémetros dozlgoritmo todas as barras do sistema g
Incrementar o contador da
formiga e escolher o ponto
de partida
J
k]
[
| Atu:hzdarovelordde Deslocar a formigae Executar ocalculo dos
8 ‘T:crl]\r:eﬁ;?;nca”daosoes ou fecharaconexdo entreas |—>  pardmetros elétricos
) barras através doMSP
escolherum alimentador

com probabilidade Sl M

calculada através deuma o or e
o Y - Calcular ovalor da fungdo
heuristica de transiciode Armazenar valor da fungdo g

estados objetive, armazenar & objetfvoparaz
configuragdo de topologia
topologia encontrada

encontrada
SIM ]

PNS=ou
alimentadores
=0

Atualizar ovetor de Calcular a PNS atualizar o
alimentadores de vetor de topologias e

" Deslocar a formiga e criar
radialidade escolherum ) 6 k<—  escolher um alimentador
oalimentador

Ainda
existem
formigas?

outroalimentador para coma probabilidade
radialidade do sistema calculada
Procuraro mener valor no
vetor de historicos de Deslocar aformigae Realizara atualizagéolocal
topologias e armazenara remover o alimentador  |—>{  doferoménio paraos
topologia da respectiva selecionado alimentadores criados
solucdo

l

Realizar a atualizaciio
glebal do feroménio para
amelhor configuracio do

ciclo corrente

I

Ultime NAO
Ciclo?

Apresentara populagdo
encontrada e a PNS de —

SlM cadaindividuo

Figura 22 - Fluxograma do ACS para o problema de configuracéo,

(fonte: Prépria).

V.2.3.3.2 — Geracao da populagao inicial

Para entendermos melhor a criacdo da popula¢éo inicial através do algoritmo de

col6nia de formigas vamos aplicar a metodologia em um sistema de 5 barras.

A Figura 23 representa um sistema distribuicdo de 5 barras submetido ao

algoritmo de col6nia de formigas:
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Figura 23 - Sistema de 5 barras, (CIVANLAR, GRAINGER, & YIN,

1988)

Os dados elétricos do sistema sdo:

e Abarral é asubestacdo do sistema (SE), e o valor da tensdo de referéncia

éVo=1.05+j0.0 p.u.;

e Osdados da barra e das conexdes das mesmas no sistema séo apresentados

nas tabelas 1 e 2 abaixo demonstradas:

Tabela 1 - Dados elétricos do sistema de 5 barras, (CIVANLAR, GRAINGER, &

YIN, 1988)
Barra | Poténcia Poténcia
ativa (p.u.) | reativa (p.u.)
1 0 0
2 1,28 1,28
3 0,32 0,16
4 1,6 0,8
5 0,74 0,37
Tabela 2 - Dados do sistema de 5 barras, (CIVANLAR, GRAINGER, &
YIN, 1988)
Ramo Barra Barra R(p.u.) X (p.u.)
Inicial - Final -
DE PARA
1 1 2 0,0066 0,0033
2 1 3 0,0016 0,0006
3 2 3 0,0003 0,0002
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4 2 4 0,0051 0,0005
5 2 4 0,0005 0,0005
6 3 5 0,0027 0,0012
7 4 5 0,0033 0,0015

Considerando a “barra 17, a subestacdo (SE) e o numero de linhas n; = 7, existem
128 configuragdes possiveis entre as vidveis e inviaveis (configuragles: 2nc = 27 = 128).
Restringindo o universo de solucBes candidatas, vamos aplicar o critério de radialidade.
Com isso reduzimos o universo para 21 configuracdes de topologias de rede viaveis. As
21 (vinte e uma) topologias radiais possiveis estdo demonstradas a seguir com suas

respectivas perdas (em p.u.) na Figura 24 :

| | 1) Perdas Ativas: i I 2) Perdas ativas:
i 0,0995 p.u. I 0,1622 p.u.
I_ i |_; :1:- i _|_'
F— I L I g I
3) Perdas Ativas: ) 4) Perdas Ativas:
| 0.0537 pu. i 0,0362 p.u.
L L b L
I I : . I I .
; 5) Perdas Ativas: 6) Perdas Ativas:
§ 0,1492 p.u, | 01,0370 p.u.
L k | o 1
T e P —_—
7) Perdas Ativas: &) Perdas Ativas:
f 0.1931 pu I 00564 pu
- | i 1
I 9) Perdas Ativas: ) 5' I' 10) Perdas Ativas:
f . 0,1604 pu. } | 0,1820 p.u.
I.'; -r; 1, .I_:.
I I 11) Perdas Ativas: , | 4 12) Perdas Ativas:
| 0,0739 p.u. § | 0,0383 p.u
| I 3 L
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13) Perdas Ativas:

01516 p.u

15) Perdas Ativas:

01929 pow

17) Perdas Ativas:

0.0605 p.u

14) Perdas Ativas:
00392 p.u.

16) Perdas Ativas:
0,0599 p.u.

18) Perdas Ativas:
01765 p.u

h 19) Perdas Ativas: b 20) Perdas Ativas:
00616 p.u i 0.1958 p.u
Il 3
I b 21) Perdas Ativas:
i ' 0,1414 p.u.
| h

Figura 24 - 21 Topologias, (CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988).

Para mostrar um ciclo completo do algoritmo, vamos gerar apenas uma topologia
de rede viavel respeitando o critério de radialidade. Uma vez definidos os parametros
iniciais do algoritmo, sorteia-se uma barra aleatéria do sistema. Os parametros foram
definidos da seguinte forma: NUmero de agentes (Nq) =1; Feroménio Inicial (7o) = 1,0;
Peso (B) = 2,0; Decaimento (p) = 0,1; Parametro (qo) = 0,9;

Supondo que a “barra 2” seja sorteada como ponto de partida do agente. Cria-se a
lista de barras a serem visitadas por este agente: [J1 ] = 1 3 4 5; da figura abaixo sabe-se

que as “barras 1, 3 e 4” estdo ligadas diretamente a “barra 2”.
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Figura 25 - Escolha da barra inicial (barra 2), (CIVANLAR,
GRAINGER, & YIN, 1988).

O prdéximo passo é sortear aleatoriamente a variavel q € [0,1] para determinar qual
a proxima barra seré a escolhida. Supondo que q = 0,94 — > q > qo , passa-se da equacao
(54) para a equacdo (55) e calculam-se as probabilidades de cada barra ser visitada pelo
agente, ou seja, P21 (probabilidade do agente visitar a “barra 1 a partir da “barra 2”), P23
(probabilidade do agente visitar a “barra 3” a partir da “barra 2’) e P24 (probabilidade do

agente visitar a “barra 4 a partir da “barra 2°).

Neste ponto, deve-se observar que a equacdo (55) representa a “probabilidade”,
¢ ndo a “certeza”, de escolha de um agente. Se fosse ao contrario, a barra com maior

probabilidade sempre seria escolhida e esta equacao perderia seu significado.

Entdo é feito um sorteio aleatdrio, agora entre as barras a serem visitadas,
utilizando um gerador aleatério de numeros inteiros. Supondo que a barra 1 seja a
sorteada, ela é retirada de J* e o feromadnio sobre a linha 1 que interliga as “barras 2 e 1”
é atualizado:

i =1[3 4 5]

T, = (1 =Pt +pTo=010-0,D(D)+ (OLDH(A) =1
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Figura 26 - Deslocamento do agente deste a barra 2 até a barra 1,
(CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988).

Agora, tém-se que a Unica barra da lista J* que esta ligada a “barra 1” é a “barra

3”. Neste caso, ndo ha escolha de barra a ser visitada. O agente passa da “barra 1” direto

para “barra 3”.

By —

1

=T

b

Ll
[ ==

1l

Figura 27 - Deslocamento do agente desde a barra 2 até a barra 3,
(CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988).

Atualiza-se J' e o feromonio da linha 2 que interliga as barras 1 e 3:

76



Ly = [4 5]

T3 =0 —pltz +p1o=01-0D(D+ (OLDH(@D) =1

Verifica-se que as “barras 4 e 5” estdo ligadas a “barra 3”. Sorteia-se
aleatoriamente a variavel q € [0,1]. Supondo agora que q < qo, escolhe-se a barra que tem

0 maior argumento, neste caso a “barra 4, como pode ser visto:

(T34 = T35 = Tp=1;

7734_ = 2000;
4

Nss = 370,37;
\ g =2

argas = {[t34][M34]%}1 (2000)? = 4.000.000

argss = {[t35]m3s]#}1 (370,73)? = 137.174

argss > argszs

[
/ = e ] -
. 5

~H
-

I
EE 5 E-I—l

Figura 28 - Deslocamento do agente desde a barra 2 até a barra 4,
(CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988).

Atualiza-se o feromonio do “ramo 5” que interliga as “barras 3 e 4” e retira-se a “barra
4” de J*.
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T3 = (1 — p)T3s + p17o=(1-0,1)(1) + (0,1)(1) =1

Neste ponto, restou apenas a “barra 5” a ser escolhida e, como ela esta ligada
diretamente com a “barra 4”, 0 agente passa através do “ramo 7” para a “barra 5”
finalizando o ciclo (J; esté vazia). Atualiza-se o feromdnio sobre o “ramo 7” que interliga

as “barras 4 e 5;

Tys = (1 = p)Tus + p7o=(1 -0, DD+ (OL,DH(D) =1

A topologia encontrada refere-se a topologia de numero 12, dentre as 21 topologias
possiveis mostradas anteriormente na Figura 24. Neste momento, executa-se 0

algoritmo de fluxo de carga e calcula-se a fungéo objetivo através da equacao

(1), determinando o valor das perdas para esta topologia (perdas iguais a 0,0383
p.u.). Faz-se a atualizacdo global do feroménio sobre os ramos: “1” (que interliga as
“barras 2 e 1”), “2” (que interliga as “barras 1 e 3”), “5” (que interliga as “barras 3 e 4”)

e “7” (que interliga as “barras 4 e 5”).

A= = 26,1
¥~ 0,0383

;=0 -pt; + pAry; =1 -0,D(D + (O,D(D) =1
(1, = (1-0,1)(1) + (0,1)(26,1) =3,5
713 = (1—-0,1)(1) + (0,1)(26,1) = 3,5

(1-0,1)(1)+ (0,1)(26,1) =3,5

T34

7,5 = (1-0,1)(1) + (0,1)(26,1) = 3,5

O resumo dos passos executados pelo agente e a topologia resultante podem ser

vistos na figura a seqguir:
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Figura 29 - Ciclo de geracdo de topologia: (1) passos do agente; (2)
topologia resultante, (CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988).

O mesmo agente saindo da “barra 2, em ciclos futuros, também poderia encontrar

outras opg0es de topologia, como as topologias 17 e 21 a seguir:

o — Cf
i - .
1
1 W
3 5 T 5 7

F |
i L 3 PR

Figura 30 - Topologias: (1) topologia 21; (2) topologia 17,
(CIVANLAR, GRAINGER, & YIN, 1988).
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V.2.4 - Avaliagdo na Populacéo Inicial

Apos a criagdo da populacdo inicial pela heuristica do algoritmo de col6nia de
formigas, 0 AG especializado passa a tarefa de avaliagdo desta popula¢do. Uma solucao
é considerada inviavel quando uma ou mais restri¢des expressas no modelo matematico
do PSDEE da Secdo 1V.1 sdo violadas. A viabilidade ou inviabilidade das solucdes
geradas estdo relacionadas as restri¢cGes definidas nas listas de equacdes compreendidas
da equacdo (6) até a equacdo (21) do referido modelo, pois a avaliacdo das demais
restricdes serdo avaliadas durante o processo. A variavel que vai armazenar o nivel de

violacdo de cada solugdo serd a variavel G.

A seguir serd apresenta a metodologia para classificar as violagdes das restrigoes

nas solucdes geradas pelo ACS (Populacao Inicial).

Violacdo I: Se a capacidade da poténcia aparente fornecida pela subestacédo da
barra i é menor que a poténcia demandada pelas cargas dos nés de consumo mais as

perdas entdo, o valor da inaptiddo G, € calculada pela equacéo (57):

T (57)
Gs = Z Z it

t=1ieNps
Sendo

{ dem max

[ 0se|lstm]| < sm
g1 = It )

se ||Sdem|| > Smax

max
S ij

Onde, ||Sld]em|| é a poténcia aparente demanda da subestagao da “barra i”” no “estagio t”;

e S;i** a poténcia aparente maxima da subestagio da “barra i” no “estagio t”.
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Violacdo II: Se a corrente que passa pelo “ramo ij” é superior a permitida pelo

condutor do “tipo a‘“ entdo, o valor da inaptiddo G; é determinado pela equacéo (59):

G, = Z Z Z Vijat (59)

t=1ij €N a€E g

~

Sendo:

|{ 0 se ||Il],t|| < Igfgx
yij,a,t = 4 ||Il],t||
L Imax

ij,a

(60)

Se ||Il]rt|| > Igfgx

Onde,

|I; j,t|| € a magnitude da corrente que passa no “ramo ij”; Ij}g"* a corrente maxima

permitida pelo condutor do “tipo a” instalado no “ramo ij”.

Violacdo Ill: Se a corrente que passa pelo ramo ij é superior a permitida pelo

condutor a entéo, o valor da inaptiddo G, é determinado pela equagéo (61):

G, = Z Z Wit (61)
t=1

Sendo:

( 0 se ||Vi,t|| < Vmin
Wit = Vmin
[Viel|

(62)

se ||Vi,t|| > Vmin

Onde, ||Vi,t|| define a magnitude de tensdo na “barra i’ no “estagio t”; e V,,;, define a

magnitude de tensdo minima permitida do sistema.

Violacdo IV: Refere-se a violagdo de uma ou mais da restricdes expressas pelas
equacOes (14) a (17) relacionadas com os limites superiores dos indices de continuidade
de uma solucéo em relacéo aos valores estipulados pela agéncia reguladora. O valor da

inaptiddo de uma proposta de solucgéo G, é calculado pela equacao (63):
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Ge = iz (e + ) + i > Gaet 1) (63)

t=1 (€Qy t=1 al€ Qg

Onde, 2,4 € o conjunto de ramos; 2,0 conjunto de barras; z;, a impedancia da
“barra b” no “estagio t”; 74 a resisténcia do “ramo al”’ no “estagio t”; e v, .atensdo do

ramo al no “estagio t”;

Sendo:

0seDIC;; < DIC,
z;p = {DICi;
DIC,

(64)

se DIC;; > DIC,

Onde, DIC;, e a duragdo da Interrupcéo do ponto de “conex&o i” no “estagio t”.

OseFIC,, < FIC,

- _ )FIg (65)
ul’t it ]
FIc, e FlCu > FIG,

Onde, FIC; € a frequéncia de Interrupgdo do ponto de “conexao i” no “estagio t”.

0se FEC,, < FEC,
FECy, (66)

v It =
alt FCP se FEC,, > FECP

Onde, FECy ; € a frequéncia equivalente de interrupgdo do “ramo kK no “estagio t”.

0seDEC,: < DEC,

rare = {DECy,
DEC,

(67)
se DECy; > DEC,

Onde, DECy; € a duragéo equivalente de interrup¢do do “ramo kK no “estagio t”.
O valor total das viola¢des G da solucdo candidata é calculado pela equacéo (68).

G= G, +G;+G,+G, (68)

Em estudos de caso onde as restricdes de confiabilidade sdo desprezadas, G, = 0.
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Assim como no Algoritmo Genético proposto em Chu & Beasley (AGCB), o
algoritmo especializado desenvolvido vai armazenar os valores da funcdo objetivo, ou
seja, equacdo (1) e os valores das violagdes avaliadas pela equacao (68) em dois vetores
distintos. O primeiro vetor (vetor da funcdo objetivo) serd utilizado no processo de
selecdo do AG, enquanto que, o segundo vetor (vetor de violagdes) sera utilizado no
processo de substituicdo de um elemento na populagéo corrente quando este elemento for

menos viavel que algum da populagéo corrente.

V.2.5 —Operacao de Selecéo

A selecéo permite escolher os individuos da populacao corrente que irdo participar
das préximas geracOes. A selecdo do algoritmo genético especializado segue a mesma
metodologia adotada em Renddn, Zuluaga e Ocampo (RENDON, ZULUAGA, &
OCAMPO, 2008), onde os descendentes sao escolhidos por meio da realizacdo de jogos,
e em cada jogo sdo selecionados aleatoriamente um nimero determinado de individuos.
O vencedor de cada jogo € o individuo considerado de maior viabilidade. Optou-se por
realizar “dois jogos”, e em cada um destes jogos sdo selecionados “trés individuos da
populacdo corrente”. O vencedor de cada jogo, seréd o individuo que tiver o melhor valor
da funcéo de avaliacdo. Os dois ganhadores, um de cada jogo, “PAI1” e “PAI2”, passam

para a fase de recombinacao

Exemplificando, dada uma populacéo inicial de » individuos, séo selecionados 2
grupos com 3 individuos para os dois jogos da etapa de sele¢do, onde o “grupo 1”
corresponde aos individuos P11, P12, P13, € 0 grupo 2, os individuos P21, P22, P23 conforme
indicado na Figura 31. Os individuos do “grupo 2” serdo selecionados aleatoriamente
apos a avaliacdo do “grupo 17, sendo assim ndo serd impossivel o “grupo 2” conter
individuos que fizeram parte do “grupo 1” na etapa de selecdo do “grupo 2”. Porem na
metodologia adotada foi aplicada uma restricdo, onde o vencedor do “torneio 1” nunca

podera ser selecionado no “grupo 2” para participar do “torneio 2”.
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P11 P12 P13

SE2 SE2 SE2

P23 = P12

SE1

P21 = P13

SEL

Figura 31 — Grupo 1 com 3 individuos selecionados, (fonte: propria).

Resolvendo o problema de fluxo de carga radial para cada individuo do grupo 1,
encontramos os seguintes valores de perdas: P1z = 500 kW; P12 = 630 KW; P13 = 538 KW.
Escolhemos entdo, o melhor dos trés, ou seja, o P1: pois tem o0 menor valor de perdas
(500kv). Feito isso, escolhe-se aleatoriamente mais 3 individuos para compor 0 grupo 2,
menos o Pz que ja foi escolhido no passo anterior. Resolvendo o problema de fluxo de
carga radial para cada individuo do “grupo 2”, encontramos 0s seguintes valores de
perdas: P21 = 538 kW; P22 = 712 kW; P23 = 630 kW. Escolhemos o individuo que contém
as menores perdas no “grupo 2”, ou seja, 0 que apresente o menor valor de perdas, sendo

assim escolhemos o Pzs.

Feito isso, esta etapa € considerada finalizada, onde os individuos P:: € Pz; foram
selecionados para serem utilizado na etapa de recombinacdo do algoritmo genético

especializado.

V.2.6 - Etapa de Recombinagdo

O operador de recombinacéo consiste em promover a troca de parte das topologias

dos descendentes selecionados para construir duas novas configuracdes de topologia de
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rede, como detalhado em Reeves (REEVES, 2003). No entanto, considerando que o
descendente gerado para o problema de PSDEE deve ter uma topologia radial e ndo deve
exceder os limites de poténcia, algumas estratégias adicionais foram adotadas para

garantir que a recombinacdo néo viole as restricdes do problema.

Na etapa de recombinagdo os dois individuos fruto da etapa anterior de selecdo,
“PAI1 = P11 e “PAI2 = P2;:*, s@o recombinados para que haja troca do material genético
entre eles. A recombinacdo é realizada entre os descendentes onde as subestacdes
selecionadas sdo as mesmas entre estagios avaliados. As informacdes referentes as
subestacdes sdo transmitidas diretamente pelos pais para os descendentes que estdo sendo
gerados. O tipo de recombinacdo utilizada nesta etapa € a de um Unico ponto (“single-
point crossover™), que consiste genericamente em escolher um nimero entre 1 e k- 1 do
vetor solucdo para realizar a troca de informagdes entre os individuos, sendo k o tamanho

do vetor solugéo.

Para se obter o primeiro filho "FILHO1", o descendente herda as informac6es
geneticas relacionadas aos ramos situados a esquerda do ponto de recombinagdo como
exemplificado na Figura 33. S&o ativados 0s nds das respectivas subestaces que foram
herdadas dos pais e sdo desconsiderados 0s ramos conectadas as subestacOes
desconsideradas ou inativas no estudo. Para completar a segunda parte das informacGes
dos ramos do descendente, a partir das informacdes herdadas do “PAI1” séo identificados
0s ramos candidatos a serem conectados ao sistema de distribuicdo, porem que
preferencialmente preservem as informac6es de ramos do “PAI2”. Um destes ramos do

“PAI2” é selecionado aleatoriamente para ser conectado ao sistema.

Caso ndo seja encontrado nenhum candidato a ser conectado neste passo da
recombinacdo, a condicdo de preservar a informagéo do “PAI2” é relaxada e faz-se uma
busca sobre todos os ramos do sistema para selecionar um ramo viavel e que contemple

o critério de radialidade do sistema.

Para a escolha do proximo ramo a ser conectado, a condicdo de se aproveitar a
informacdo do “PAI2” retorna a ser considerada. O processo se repete até que todas as
cargas (nos) estejam conectadas ao sistema de distribuicdo de energia e de forma radial.
O segundo filho ¢ obtido de forma analoga ao primeiro, porem iniciando o processo com

as informages do “PAI2” e aproveitando o material genético do “PAI1”. O diagrama de
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blocos da Figura 32 apresenta o fluxo de tarefas utilizado na fase da recombinacao para
“FILHO1”.

PAI1
PAIZ

\A

FILHOI recebe a primeira
parte do PA/1

\2

Identificam-se os ramos candidatos para ser
adicionados ao sistema aproveitando-se a
informacdo do vetor codificacdo do PAIZ e
mantendo-se a radialidade da solucéo.

N° de ramos
candidatos é
diferentede0?

Relaxe a condicdo de
aproveitamento da
informacao do PAI2

Escolhe-se aleatoriamente um dos ramos
candidatos para ser adicionado ao sistema

Todos 0s nés
foram
conectados?

SIM

FILHO1 é o descendente
recombinado obtido

Figura 32 - Fluxograma da Heuristica de recombinacéo dos filhos
(CAMARGO, 2014).

V.2.6.2 — Aplicacdo do Operador de Recombinacéo no Sistema de 14 Barras.

Dando sequéncia a etapa de recombinacdo ap6s o a etapa de selecdo do AG

especializado, escolhe-se aleatoriamente o ponto de recombinacdo como na Figura 33:

CONEXOES -
219 7|10 2]10 9]10 3 819 810 3[10 57 6|8 S1 S

o [ 1] o

1] o1 Joloffaf

1] o aJa]afafaf
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Figura 33 — Recombinacdo entre duas solugdes, (fonte: Propria).

A Figura 33, representa dois individuos (PAI1 e PAI2) codificados como na sessdo
V.2.1, a linha tracejada em vermelho representa o ponto de corte da fase de recombinacéo

no vetor de codificacéo.

Explicando a figura, logo abaixo do titulo “CONEXOES” existe uma fragdo
correspondente a numeragdo de ramos do sistema de distribuigéo estudado. A ligacao
"1/5" representa a conexao da “barra/carga 1” para a “barra/carga 5”. Os vetores ao lado
dos nomes “PAI1” e “PAI2” representam a presenca ou ndo do ramo na solugdo bem como
0 tipo de condutor implementado na solugdo de acordo com suas caracterizas elétricas,
sendo que ndo entraremos em maiores detalhes pois a codificacéo foi explicada na sessao
V.2.1.

Assim, a recombinacdo ocorrera de forma que o “FILHO1”, receba o material
genetico do “PAI1” até o ponto de recombinacgéo e o restante do material genético sera
herdado do “PAI2”. E consequentemente o “FILHOZ2”, receba o material genético de
“PAI2” até o ponto de recombinacdo e o restante o restante do material genetico de

“PAI1”. Obtendo os filhos como demonstrado na Figura 34:

CONEXOES
316 2(7 2/9 710 2|10 9/10 89 810 3]10 5|7 6/8 SI S2
[ o[ s JofJsfofJafaJaflJa]
|

o [oJoJsJofJ1JofJolu i

Figura 34 - Resultado da recombinacdo, (fonte: préopria).

Resolvendo problemas de fluxo de carga radial encontramos os seguintes valores
das perdas calculadas no sistema de distribuigdo, supondo que n&o foi violado o critério
de radialidade: perdas do " FILHO1" = 475 kW, perdas do "FILHO2"= 715 kW. Sendo
assim o "FILHO1" foi selecionado com o mais vidvel pois tem o menor valor de perdas,

como demonstrado na Figura 35:
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10

SE2

Figura 35 - Filho 1, (fonte: prépria).

V.2.7 - Etapa de Mutacéo

A heuristica utilizada para desenvolver esta etapa do AG especializado, foi a

mesma adotada em Souza (SOUZA, 2011), e sera abordada a seguir.

Considerando que o resultado da mutacéo deve gerar um individuo com topologia
radial, a estratégia utilizada consiste em escolher um ramo candidato, e conecta-lo ao
sistema, gerando assim uma nova topologia. Em seguida, selecionar outro ramo existente
que ja faca parte da solucéo, e desconecta-lo, como demonstrado nas partes 1-conexao e
2-exclusdo de ramos da Figura 36. Este processo se repete em outras partes do individuo
até que todas as opcGes de conexdo tenham sido testadas. A topologia gerada nesta etapa
sera avaliada e se for mais vidvel que o descendente gerado na etapa de recombinacéo
substituira a solucao referida, em caso contrario sera esta topologia serd descartada. No
planejamento multiestagio a mutacgdo € aplicada respeitando as mesmas regras explicados
anteriormente, porem levando em consideracdo a troca de entre estagios do horizonte do

planejamento da solucdo candidata.

Na Figura 36 ¢ ilustrada a estratégia utilizada na etapa de mutacdo aplicada ao
"FILHO1", considerado o mais viavel na etapa anterior a esta, ou seja, a etapa de
recombinacdo anteriormente descrita. Observando a Figura 36, foi selecionado o "ramo
5-7" para fechar uma malha no sistema de 10 barras e o "ramo 3-5" foi o retirado do
sistema (escolha aleatéria que serd avaliada), gerando desta forma um individuo novo

respeitando sempre os critérios de radialidade.

88



(1) Conexao de um ramo (2) Ramo excluido (3) Individuo mutado

Fl SE1 SE1
4 4 4

3
Ramo a ser inserido

3
Ramo a ser

excluido
10 10

SE2 Malha formada*?

Figura 36 - Mutacdo, (fonte: prépria).
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V.2.8 Fase de Melhoria Local

Nesta etapa de melhoria local, foram implementadas as propostas sugeridas em
Camargo (CAMARGO, 2014), onde uma solugdo candidata sera avaliada e melhorada
em 4 estagios distintos, buscando assim torna-la uma solu¢do mais viavel e de menor

custo. As mudancas sugeridas na solucao seréo:

1. Melhoria por troca de ramos;

2. Alinhamento de construcao de ramos entre 0s estagios;
3. Selecdo econémica de condutores;
4

e Adiantamento de recondutoramento.

O algoritmo se encarregara de avaliar e modificar uma solucdo, caso seja
pertinente, verificando: a poténcia maxima da subestacdo da solugéo; a corrente maxima

permitida pelo condutor; e as magnitudes das tensdes nos barramentos.

A melhoria por "Troca de ramos" visa encontrar uma solu¢ao mais viavel baseada
na técnica "Branch exchange" descrita em Carreno (CARRENO, ROMERO, &
FELTRIN, 2008). A estratégia consiste em escolher aleatoriamente um ramo candidato
aberto para ser adicionado a topologia para que se forme uma malha e, a seguir, é
verificado sistematicamente qual dos ramos pertencentes ao laco formado é a melhor
opcao para ser retirado e tornar o sistema radial novamente (CAMARGO, 2014). O
diagrama de blocos contendo os passos executados nesta etapa este apresentado na Figura

37 a sequir.

A melhoria por "Alinhamento de construcdo de ramos entre 0s estagios" tem como
objetivo encontrar uma solucdo de melhor qualidade na vizinhanga do descendente
através da realocacdo de ramos que foram construidos em um determinado estagio do
planejamento, porém foram retirados da solugdo em outro estagio de planejamento. A
heuristica utilizada para este caso consiste em verificar, para cada ramo da proposta de
solucdo, se esta situagdo ocorre, caso positivo, 0 ramo em andlise é acrescentado na
topologia da solucdo no estagio em analise. Como consequéncia, uma malha se forma e
para que o sistema se torne radial novamente, um ramo pertencente a malha é retirado
aleatoriamente. E avaliado se com a alteracio a funcio objetivo da nova configuragio

melhorou, caso positivo, a solugdo corrente assume a alteragéo realizada, caso contrario,
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ndo. O processo se repete até que todos os ramos sejam analisados como mostrado na

Figura 38.

Solucéo Inicial

Identificar o conjunto de ramos a serem
modificados

Selecionar um dos circuitos para ativar

v

Gerar uma solugdo SG removendo um
ramo i

v

Calcular o valor da fungdo objetivo FO
de SG

FO_m=FO
SOL_m =SG

|

ram ¢ =num_i

A 4
Remover um circuito adjacente a
montande de num_c obtendo a solugéo
(SOL)

Remover um circuito adjacente
a jusante de num_c obtendo a
solugéo (SOL)

SIM

Fazer num_c igual ao ultimo

SIM

A 4

ircuito removido e retorna-lo ao
sistema

SOL_méo
descente mais
viavel

Excluir num_i
do c_malha

SIM

Figura 37 - Diagrama de blocos, "Troca de ramos"(CAMARGO, 2014).
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/ Solugdo Inicial / | Inserir o circuito na topologia do estagio
FO | i e idéntica a malha formada

A

k=0; SGER= Sol. Gerada

A

Selecionar um ramo da malha para ser
removido da topologia e guardar a

v solugdo gerada em SOL
> k=k+1 !
v Calcular a FO’ de SOL

Fazer leitura das informacGes da coluna
k do vetor de codificacdo de SGER e

A

Armazenar as informagdes do vetor (vk) INAO
. Y SIM
Determinar a quantidade (gtc) de —
caracteres do vk >0 SGER =SOL
l FO=FO’
gtc < num. estdgios NAO
i = nest
i=0 B
=’< NAO
i=zi+1l
SIM
NAO sIM SGER = descendente
transformado mais
viavel

Figura 38 - Diagrama de blocos, " Alinhamento de construcéo de ramos
entre 0s estagios "(CAMARGO, 2014).

A Melhoria por "Selegdo econdmica de condutores™ implementada neste trabalho,
foi apresentada em Gallego et. al. (GALLEGO, RIDER, LAVORATO, & PADILHA-
FELTRIN, 2012) que consistiu em determinar o melhor tipo de condutor para cada
circuito, dentre os disponiveis, em funcdo da corrente que passa no circuito. Esta
heuristica pode ser generalizada tanto para a sele¢cdo de novos condutores como para
recondutoramento dos condutores existentes, considerando 0s custos fixos dos

condutores. Esta sub-rotina é executada para cada um dos estagios de planejamento da
solucdo candidata.
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Melhoria por "Adiantamento de recondutoramento” consiste em realizar testes
para verificar se o adiantamento do recondutoramento nos estagios iniciais de cada
circuito da solucdo gerada produz uma solugédo técnica e economicamente mais viavel,
caso positivo, a solucdo obtida serd armazenada para ir para a fase de substituicdo. Esta
melhoria somente € realizada para solugdes geradas vidveis e com nimero de estagios de

planejamento maior que 1.

Além destes quatro estagios de avaliacdo das solucdes, foram implementadas
outras verificacOes para tratar as solugdes com problemas de viola¢Ges das restricoes.
Estas restricdes sdo avaliadas e tratadas conforme detalhado em Camargo (2014). As

verificacOes sdo:

¢ Quando héa excesso de poténcia demandada nas subestacdes;

¢ Quando hé circuito no sistema cujo valor da corrente é superior ao limite
méaximo do condutor proposto;

e Ha barra (s) na rede com magnitude de tensdo fora da faixa de valores

permitidos para o sistema em analise.

Para entendemos de forma pratica a fase de melhoria local implementada vamos

utilizar o exemplo do sistema de 10 Barras, utilizado nas sessdes anteriores.

Sendo assim nesta fase de melhoria local, a topologia gerada como solugéo mais
viavel (Figura 36) sera analisada e serdo aplicados os estagios de melhoria local nesta

solucéo.

1. Escolhemos de forma aleatéria os lagcos fundamentais que vamos percorrer
para analisar a solucdo. A troca de ramos é feita simulando a insercéo de
um ramo desligado na solugdo corrente, no lago fundamental que esta
sendo avaliado, tornando o mesmo ativo e parte da solucdo corrente, e da
mesma forma removendo outros ramos da solugdo corrente a titulo de
teste.

2. Ao analisar operacdo, o algoritmo observa qual ramo esta desconectado.
Assim que um ramo desconectado é detectado, o algoritmo forca a
conexao do mesmo.

3. O algoritmo analisa o proximo ramo ligado ao ramo inserido no passo

anterior, entdo é calculada a funcdo objetivo dessa nova solucdo, se as
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perdas diminuiram: armazena-se essa topologia como sendo a melhor
encontrada até o momento. Este processo serd repetido até que sejam
analisados todos os ramos pertencentes ao lago fundamental que esta sendo
avaliado. Guardando sempre na meméria a melhor topologia encontrada
até o momento.

4. Finalizado este processo, a topologia técnica e economicamente mais
viavel é mantida e armazenada;

5. O processo € reiniciado para analisar e avaliar o conjunto de lagcos
seguintes

6. Quando finalizado todo o processo obteremos um descendente mais

viavel.

Como demonstrado anteriormente na Figura 35 o descendente gerado no processo
de recombinacdo possui perdas ativas de 480 kW. Dando sequéncia a metodologia
implementada na fase de melhoria local, conecta-se o "ramo 3-10" e desconecta-se 0

"ramo SE1-3" da subestacdo SE1, como mostra a Figura 39.

P QU

Figura 39 - Fase de Melhoria Local - Parte 1, (fonte: propria).

Calculando o fluxo de carga dessa nova topologia, obtemos 640 kW de perdas
ativas. Percebe-se que nas alteragcOes avaliadas as perdas aumentaram, logo se interrompe
a busca de uma solucdo por este caminho. Iniciando outra avaliagcdo que vai percorrer
um cominho diferente da alternativa anterior conecta-se o "ramo 6-8", e desconecta-se o
"ramo 4-6" (Figura 40):
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Figura 40 - Fase de Melhoria Local - Parte 2, (fonte: prépria).

Calcula-se o fluxo de carga nesta nova alternativa de solugédo, e obtém-se o valor
de 466 kW de perdas ativas. Como podemos observar as perdas sdo menores, 0 que
comprova uma solugdo mais viavel, sendo assim salvamos essa nova topologia, e
encerramos esta analise. Repetimos o processo partindo de outras barras de carga na
tentativa de encontrar outra solugdo mais vidvel. Apos analisadas todas as opcdes,
teremos 0 nosso descendente mais viavel (Dm). A Figura 41 mostra a codificagdo do

individuo formado nesta etapa:

CONEXOES
INDIVIDUO 105 1]4 1]3 34 5[3 4)6 36 2(7 2[9 7110 2{10 9/10 89 810 3010 57 68 SIS
ool 1T ol oJoJoJol 1T aJToJsTolaJola1] 1] 1]1T]1]

Figura 41 - Individuo codificado, (fonte: prépria).

V.2.9 - Etapa de Substituicéo

Neste trabalho a etapa de substituicdo foi implementada de acordo com o trabalho

de Chu & Beasley (AGCB), porém foram implementadas algumas modificacbes no
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controle de diversidade originalmente adotado em Chu & Beasley (CHU & BEASLEY,
1997).

Na proposta original de Chu e Beasley, a diversidade se limita a condigéo de que
todos os individuos sejam diferentes, no entanto, esta condi¢do nédo € suficiente pois as
diferencas entre as solugBes candidatas podem ser minimas e acaba por limitar a
populacdo corrente numa regido reduzida no espago de busca (GALLEGO, RIDER,
LAVORATO, & PADILHA-FELTRIN, 2012).

Assim sendo, a proposta de modificagdo, no algoritmo de Chu & Beasley deste
trabalho no controle de diversidade serd a mesma adotada em Romero et. al.(ROMERO
& LAVORATO, 2012), onde um descendente serd incorporado na populagdo corrente se
satisfazer o critério de diversidade (se ele é diferente de cada um dos elementos da
populacédo) ou se for a solucdo mais viavel dentre as solugdes das quais ele nédo satisfaz
este critério. Esta estratégia visa eliminar solugdes vizinhas e menos viaveis, bem como

favorecer a busca de solugbes em outras regides do espaco de busca.
O processo de substituicdo do AG-ESP segue 0s seguintes passos:

1. Verificar se o descendente gerado satisfaz o critério de diversidade, ou
seja, se ele é diferente de cada um dos elementos da popula¢do em pelo
menos um ndmero minimo estipulado de caracteres do vetor de
codificacao.

2. Se o descendente nao satisfaz o critério de diversidade proceder da
seguinte maneira:

(@) Se odescendente é vidvel e o valor de sua funcdo de custo é melhor
que todas as demais solucdes nas quais ele ndo satisfaz o critério
de diversidade, entdo inseri-lo na populacgéo corrente e eliminar da
populacdo corrente as k,, solugdes das quais este critério ndo seja
satisfeito. Tomar n,. = n,. —k, + 1, sendo n,. a quantidade
de individuos da populacéo corrente. Ir ao passo 8.

(b) Caso o descendente ndo seja vidvel e/ou o valor da funcéo de custo
ndo for melhor que as solugdes que ndo atendem ao critério de

diversidade, descartar o descendente gerado e ir ao passo 8.
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3. Se o descendente satisfaz o critério de diversidade proceder da seguinte
maneira:

(@) Senye < nyep, SENdo npop 0 nimero de individuos da populagéo
inicial, entdo incorporar o descendente na populacdo corrente e
atualizar n,. = n,. + 1 e ir para o passo 8.

(b) Caso contrario, ir ao passo 4.

4. Se o descendente gerado for inviavel e se ha outras solucdes inviaveis na
populacdo corrente, entdo o descendente substituird o individuo de maior
inviabilidade entre todos da populagdo corrente, desde que seja “menos”
invidvel, caso contrério, a solugdo é descartada. Ir para o passo 8.

5. Sendo o descendente vidvel e se ha solucGes inviaveis na populacéo inicial,
entdo o descendente gerado substituira a solucédo inviavel de pior qualidade
armazenada na populagéo corrente.

6. Se o descendente gerado for viavel e ndo ha mais individuos inviaveis na
populacdo corrente, entdo o descendente substituira a pior solucdo viavel
armazenada, desde que seja melhor, caso contrario, a solugéo € descartada.
Ir para o passo 8.

7. Atualizar a populacdo corrente.

8. Finalizar a etapa da substituicao.

O diagrama de blocos da sub-rotina utilizada na fase de substituicdo esta

apresentado na Figura 16.
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Entrar com a solugdo
candidata

SUBSTITUIGAO SEM EXITO SUBSTITUICAO SEM EXITO

Critério de DIVERSIDADE
atendido

Ha solug@es inviaveis
piores na pop.
corrente

A solugdo candidata e
melhor que as solugdes
que ndo satisfazemo
critério de diversidade

) SIM
Solugdo VIAVEL

A solugdo substitui a pior
solugdo inviavel
armazenada

v

A solugdo candidata entra SIM

na populagdo corrente

|

S3o excluidas as solugdes
que ndo atendem o critério
de diversidade

!

Ha Solugdes invidveis na
pop. corrente

A solugdo substitui a pior
solugdo armazenada

A solugdo candidata e
melhor que a pior
armazenada

SUBSTITUICAO COMEXITO SUBSTITUICAO SEM EXITO SUBSTITUICAO COMEXITO

Figura 42 - Solucéo Final ap6s a fase de melhoria local, (CAMARGO,
2014).

O critério de parada do AG especializado foi definido para interromper a analise

quando o AG especializado atingir um nimero de iteracdes pré-definidas It (x).

V.2.10 - Interface do AG especializado com GIS

Nesta secdo vamos explicar o processo metodoldgico que foi utilizado para a
criacdo de uma interface entre 0 AG Especializado e o Ambiente GIS (Sistema de
Informacdo Geogréafica), com o objetivo de tornar mais facil a entrada de dados no AG e

de forma complementar observar os resultados dentro de uma ferramenta SIG.

V.2.10.1- Recursos Tecnoldgicos Utilizados

Foram utilizados 0s seguintes recursos para elaboracdo da interface AG
Edpecializado com o GIS: Um PC Dell Precision T7600, com processador Xeon (R) E5-
2620 de 2GHz, com memoéria RAM de 16Gbytes, em um ambiente operacional Windows
10 64 Bits; A interface foi desenvolvida na linguagem Python 2.7, e tem por objetivo ler
a base de dados armazenada no GIS e converte-la a um formato compativel com o

MatLab, onde foi desenvolvido o AG Especializado;
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V.2.10.2 — Modelagem da Interface.

Para facilitar a iteracdo entre a base de dados georreferenciada e o AG-
Especializado, foi utilizada uma extensdo denominada "Network Analyst”, nativa da
ferramenta ArcGIS. Esta extensdo entende as regras de conectividade dos elementos da
rede de forma avancgada para representar com precisdo a realidade do mundo multimodal
de redes fornecendo dados importantes como quais elementos se conectam a outros, bem
como o que acontece na rede estudada, se um desses elementos for interrompidos no

conjunto total de uma rede, neste caso uma rede de distribuicéo de energia.

Outro modulo utilizado para conversdo dos dados da Rede de distribuigdo para o
AG bem como do AG Especializado foi o "Model Builder" (ferramenta de modelagem e
metodologia nativa no ArcGIS), mddulo este onde foi implementada toda a metodologia
de conversédo buscando os dados de cada elemento da rede, como os condutores
existentes, subestacfes e possiveis conexdes para trazer as informacdes espaciais dos

elementos e traduzi-los a um formato compativel com o entendido no AG Especializado.

O Fluxo de trabalho entre os ambientes GIS e AG Especializado esta detalhado

na Figura 43 abaixo:

Realiza o PSDEE

AG Especializado

Ambiente GIS - ARCGIS

Codigo MATLAB

Interpreta resultados do AG especializado e visualiza no GIS
INTERFACE GIS/AG * >

Visualiza dados da Rede do Ambiente GIS 7 o~

£
LT 91 QIR

Dados GIS

Visualiza os dados da Rede

e
Visualiza os Resultados do PSDEE

Banco de Dados Interface — Python 2.7
da Rede de Distribui¢do

Figura 43 - Fluxo de trabalho entre 0 AG Especializado e 0 Ambiente
GIS ArcGIS, (fonte: propria).
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Para entendermos melhor a figura vamos explicar o Fluxo de trabalho da

metodologia implementada para a solu¢do do PSDEE:

a) Os dados da rede sdo tratados dentro do ambiente GIS: Nesta fase os dados
séo incorporados a Base de Dados GIS, onde serdo analisados de forma
assistida (Operador do Ambiente e Processos automatizados do GIS
conduzem os passos da analise de dados para se obter qualidade e
especificidade para a transacdo em quest&o);

b) Os dados iniciais da rede séo incorporados a Base de Dados GIS;

¢) Foi aplicado um modelo de simbologia, ou seja, um modelo de
visualizacdo e interpretacdo de dados, para que um operador experiente
que esteja acostumado com estes dados possa visualizar, avaliar e
interpretar 0s mesmos;

d) A extensdo Network Analyst do ambiente GIS faz a conversdo dos dados
e interpretacdo dos mesmos, disponibilizando estes para a ferramenta de
modelagem desenvolvida, que converte os dados a um formato compativel
com o ambiente GIS;

e) Os dados séo analisados pelo AG Especializado que planeja o PSDEE do
estudo em questdo; ap6s o termino da analise, 0 AG Especializado fornece
a solucdo PSDEE do estudo proposto;

f) O analista aciona a ferramenta de modelagem do ambiente GIS de
interpretacdo de dados da saida do AG Especializado;

g) O GIS interpreta os dados e mostra o resultado em sua interface grafica;

A Figura 44 abaixo mostra um caso do sistema de distribuicdo 54 barras proposto
e solucionado pelo AG Especializado , disponibilizado em ambiente GIS. A topologia
inicial, foi elaborada dentro do ambiente GIS no formato “shapefile™. Cabe relembrar que
o formato "shapefile" € um formato muito utilizado na divulgacdo e analise de dados
vetoriais utilizados para estudo de dados georefenciados. Podemos observar o antes da
aplicacdo do PSDEE na primeira etapa da figura que retrata o estado inicial do problema,
bem como podemos observar o pds-processamento do PSDEE resultando em uma
topologia final e resultado da melhor solucdo encontrada pelo AG, ja incorporado ao
ambiente GIS.
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Fica comprovado que a utilizacdo da interface de conversédo de dados entre os dois
ambientes AG Especializado e o ambiente GIS simplifica a codificacdo da rede
distribuicéo a ser estudada e planejada, bem como quanto ao entendimento dos resultados,
pois podemos ver através da interface GIS os dados advindos dos resultados obtidos na
solucdo do PSDDE da rede estudada.

Rede Inicial (1)
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Rede apos PSDEE (2)

- RcNm."e'ao— RCHC3

=0

| &8 o
fopy,, 81"
o7

Figura 44 - Visualizacao da rede inicial (1) e da solucdo apdés a aplicacdo do
PSDDE através do AG Especializado (2) no ambiente GIS - Sistema de 54

Barras, (Fonte: Autoria propria)
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CAPITULO VI - Testes e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos na avaliacdo de alguns
casos de sistemas de distribuicdo de energia elétrica disponiveis na literatura aplicada,

submetidos ao PSDEE do AG Especializado desenvolvido neste trabalho.

As ac0es previstas para o planejamento s&o: construcao e/ou recondutoramento de
circuitos, construcdo e/ou ampliacdo de capacidade de subestacdes. Os dados completos

dos sistemas testados encontram-se nos Anexos deste trabalho.

Como mencionado anteriormente o algoritmo foi desenvolvido em linguagem
MATLAB utilizando uma maquina com processador Intel (R) Xeon (R) CPU 2,0 GHz.

com 12 Gb de memaria com sistema operacional Windows 10.

VI.1 — Resultados Obtidos nos Sistemas de Distribui¢céo Propostos;

Nos testes realizados considerando os planejamentos estatico e dindamico, foram

avaliados os sistemas de 54, 23, 136 e 417 barras disponiveis na literatura aplicada.

Os sistemas de 23 e 136 barras serdo analisados como problemas estéaticos,
levando em consideracdo um estagio Unico de avaliacdo. Os sistemas de 54 e 417 barras
serdo avaliados em um panorama de multiestagios (3 estagios distintos) de avaliag&o.

VI1.1.1 — Sistema de 54 Barras

De forma a esclarecer melhor cada etapa da metodologia desenvolvida no AG
Especializado, serd demonstrado um "passo a passo" para chegar a solucdao final do
sistema de 54 barras. Sendo assim sera apresentada cada etapa da metodologia, desde a
entrada inicial dos dados da rede do sistema proposto, através da interface GIS/AG
Especializado, a composicdo de cada item da funcdo de custo, até a solucdo final do

problema proposto.

VI1.1.1.1 - Descricéo do Problema - Sistema de 54 Barras

Este sistema foi avaliado na literatura pelos seguintes autores:

e Baquero (2012) que utilizou Algoritmos Genéticos com busca Tabu;

e Camargo (2014) que utilizou um AG Chu & Beasley Especializado.

Trata-se de uma rede de distribuicdo de energia com tensdo nominal de 15kV.
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S&o 16 trechos de ramais existentes, candidatos a um redimensionamento de
acordo com as necessidades de atendimento das cargas do sistema proposto, e 45 trechos
candidatos a construcdo seguindo as mesmas regras de construcdo ou ndo para atender os
requisitos do sistema. Os ramais do sistema podem ser de oito tipo de condutores
diferentes. Os ramais quando associados a teoria de grafos representam as arestas de um

grafo.

Possui duas Subestacdes existentes com a possibilidade de ampliacdo de suas
capacidades de 16.7MVA para 33.4MVA. Também possui duas Subestac6es Candidatas,
uma de 22MVA e outra de 30MVA. Sujeitas a implementacdo durante o planejamento
do sistema. O motivo da ampliagéo ou construgdo das subestacdes, se da, pela necessidade

de atender a demanda no atendimento das cargas do sistema proposto.

Para a realizacdo destes testes foi considerado as seguintes caracteristicas

utilizadas por todos os autores acima mencionados:

e O desvio maximo de tensdo permitido foi de 3%;

e O fator de poténcia médio igual a 0,9;

e O fator de perdas igual a 0,35;

e A taxa de juros igual a 10% a.a. em um horizonte de planejamento de 20

anaos,

VI1.1.1.2 - Codificagdo do Problema - Sistema de 54 Barras

Como foi informado na sessdo V.2.1 onde foi elaborado a codificagdo do
problema do PSDEE para o AG especializado, este trabalho usou dois tipos de
codificacdo do individuo:

1. O Individuo foi codificado em nimeros inteiros, codificacdo explicada
e detalhada na sesséo V.2.1;

2. O Individuo foi codificado em numeros binarios. A codificacdo sera
detalhada a sequir.

A codificado em numeros binarios foi utilizada unica e exclusivamente na solucéo
do sistema de 54 barras para ser possivel a comparacdo com outros autores que
utilizaram esta codificacao na solucdo do PSDEE deste sistema. Na representacédo

dos individuos através de numeros binarios (0/1), cada individuo é composto com
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um namero de bits equivalente ao nimero de linhas que compordo a topologia
estudada. O individuo sera dividido em quatro partes distintas que representardo

as topologias possiveis para a rede que sera analisada.

A primeira parte do individuo, correspondente aos ramos (arestas) ja existentes no
sistema e o0s respectivos condutores adotados nestes ramos. Cada ramo € identificado por
trés bits que representam o tipo de condutor utilizado na construgdo do ramo. A Tabela 3

apresenta a correspondéncia entre o genotipo e fendtipo para cada trecho do sistema.

Tabela 3 - Ramos existentes

Genotipo Fenotipo
000 Condutor tipo 1
001 Condutor tipo 2
010 Condutor tipo 3
011 Condutor tipo 4
100 Condutor tipo 5
101 Condutor tipo 6
110 Condutor tipo 7
111 Condutor tipo 8

Para representar os ramos (arestas) candidatos a construcdo, foram utilizados
quatro bits para cada ramo. Observe que um bit a mais é colocado no inicio de cada
configuracdo de ramo (aresta) em relacdo a primeira parte do individuo que era composto
por apenas 3 Bits. Quando o valor do primeiro Bit é (1), significa dizer que o ramo foi
incluido, quando (0) o ramo ndo foi incluido na solucdo que estid sendo avaliada. A
representacdo descrita compde a segunda parte do individuo. A Tabela 4 ilustra essa

representacdo de 4 Bits de cada individuo.

Tabela 4 - Ramos candidatos

Gendtipo Fendtipo
(0/1)000 | Condutor tipo 1
(0/1)001 | Condutor tipo 2
(0/1)010 | Condutor tipo 3
(0/1)011 | Condutor tipo 4
(0/1)100 | Condutor tipo 5
(0/1)101 | Condutor tipo 6
(0/1)110 | Condutor tipo 7
(0/1)111 | Condutor tipo 8

A terceira parte do individuo representa a possibilidade de expansdo ou ndo da

capacidade de cada uma das subestacOes existentes no sistema de 54 Barras. As
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informagdes relacionadas as SubestacGes sdo apresentadas na Tabela 5. (Neste caso

estamos exemplificando uma topologia onde existem duas subestacdes existentes e

candidatas a expansao.

Tabela 5 - Subestacfes existentes

Gendtipo Fendtipo
0 SE 1 ou SE2, ndo expandida, 16,7 MVA
1 SE 1 ou SE 2, expandida, 33,4 MVA

Por fim, a quarta parte é destinada a representar as subestacdes que serdo
candidatas a construcao dentro da solucéo final do sistema de 54 Barras. Sendo cada par
de Bits relacionados a uma subestacdo. O primeiro bit de cada par representa a construcéo
(1) ou néo construcdo (0), e o0 segundo as duas alternativas quanto a sua capacidade. A

Tabela 6 apresenta as possibilidades existentes de acordo com o exemplo anterior.

Tabela 6 - SubestacGes candidatas

Genotipo Fenotipo
00 SE3 ou SE4, ndo construida, 22 MVA
01 SE3 ou SE4, ndo construida, 30 MVA
10 SE3 ou SE4, construida, 22 MVA
11 SE3 ou SE4, construida, 30 MVA

Na Figura 45, podemos observar o modelo de representagdo de um individuo do

sistema proposta contendo 16 ramos existentes, 45 ramos candidatos, duas (2)

subestacdes existentes e duas (2) subesta¢des candidatas.

Individuo completo

234 bits

A
-~ T
[ 48 bits | 180bits | 2bits | 4bits ]
\ ) \ ) \ J\ )

Y ¥ Y

Ramos Ramos Subestagles Subestagdes
existentes candidatos existentes randidatas

Figura 45 - Representacdo binaria do individuo no sistema de
distribuicdo de 56 barras, (Fonte: Autoria propria).

A representacdo binaria do sistema de 56 barras foi elaborada atraves da interface

entre o Sistema GIS e 0 AG, que transformou os dados do problema proposto do formato
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GIS a um formato compativel ao Algoritmo Genético Especializado desenvolvido no

"software" MatLab.

V1.1.1.3 - Parametrizacdo do AG Especializado

Para a realizacao deste teste foi utilizada uma populagéo inicial de 200 individuos

e um nimero maximo de 5000 iteracdes (critério de parada adotado neste estudo).

VI1.1.1.4 - Resultados

Seguem nas Tabela 7 e Tabela 8 um resumo dos resultados encontrados nos trés

estagios avaliados para o problema de 54 barras.

Tabela 7 - Custos apresentados para solugdo multi estagios

ESTAGIO | R$ - Circuitos R$ - SE R$ - Perdas | Custo VPL
/Estégio (Valor
presente
liquido)
1 1.941.253,00 | 2.508.957,00 598.740,8 | 5.039,90 4.939,22
2 407.914,60 | 2.090.797,00 726.499,8 | 3.225,15 1.914,48
3 68.396,07 163.706,00 | 1.232,57 434,12
Total 7.207,70
Tabela 8 - Fluxo de Poténcia Calculado X Poténcia Maxima
SE ESTAGIO 1 ESTAGIO 2 ESTAGIO 3
Pot. Max. | Pot. Calc. | Pot. Max. | Pot. Calc. | Pot. Max. | Pot. Calc.
SE1 (16,70) 15,69 (16,70) 14,87 (16,70) 15,3
SE2 (16,70) 15,98 (16,70) 11,63 (16,70) 15,3
SE3 - - (22,00) 14,12 (22,00) 20,7
SE4 (22,00) 10,15 (22,00) 14,39 (22,00) 18,53

Os valores das perdas da melhor solugéo por estagio séo respectivamente, 710,38;

875,10 e 1.401;75 kW. Os valores minimos obtidos nos respectivos estagios sdo:
0,999522; 1,001492 e 0,994174 p.u. Os resultados das topologias encontrados em cada

estagio estdo abaixo relacionados:

Tabela 9 - Topologias encontradas por Estagio de avaliagdo
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Topologia Inicial Topologia do Estagio 1

Topologia do Estagio 2 Topologia do Estagio 3

A Tabela 10 apresenta quais condutores foram adotados para a melhor solugédo
deste Cenario de multi estagios, para cada estagio avaliado. O valor zero significa dizer
que o condutor ndo foi incluido na solucéo final deste estagio. Observando a Tabela 10
podemos concluir como foi dindmica a inclusdo dos circuitos e como foram sendo
construidos, repotenciados ou desativados durante os estdgios do horizonte de

planejamento indicado.
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A melhor solucdo encontrada pelo AG-Especializado indica a construgdo das
subestacdes SE4 no primeiro estagio e SE3 no segundo estagio e mantém as subestacdes
existentes (SE1 e SE2) sem ampliacdo de suas capacidades, exatamente igual aos
resultados encontrados em Camargo,2014. O planejamento dindmico coordenado
permitiu manter a maioria dos ramos ativos em todos o0s estagios. Pode-se constatar
também que o algoritmo evitou o recondutoramento para a maioria dos circuitos do
sistema. As barras de passagens terminais 26, 27, 32 e 49 somente sdo ligadas no segundo
estagio, tendo em vista que no primeiro suas cargas sdo nulas e assim nao ha necessidade
de conecté-las. Ja a barra 50 é ligada somente no terceiro estagio, pois nos estagios

anteriores ndo ha demanda neste n6 de consumo.

Tabela 10 - Tipos de condutores por estagio

. . . | Est.1 Est.2 Est3 . , . . | Est.1 Est.2 Est.3

Cire. | i | j fo- fo- fo- Circuito | i | fo- fo- fo-
bt 8 bt 8 bt bt 8 ol bt 8
1 5101 7 7 8 32 6 |28 1 1 1
2 51| 3 4 4 4 33 54 (30 5 3 5
3 3| 4 3 3 3 34 30|29 1 1 1
4 4 17 1 1 1 35 30(43 2 2 2
5 4|5 1 0] 0 36 43137 1 1 1
6 7|8 1 1 1 37 37(31 1 1 1
7 516 1 1 1 38 3110 0 0 0
8 1|9 2 2 2 39 13|43 0 0 0
9 1]2 1 1 1 40 12|45 7 7 7
10 g9 |10 1 1 1 41 45 44 7 7 7
11 [52)14] 3 3 3 42 44| 38 5 5 5
12 (1415 1 1 1 43 38|39 3 3 3
13 |[15]16 1 0 0 44 3932 0 1 2
14 [52]11 g g 8 45 3933 2 0 0
15 [11]12| 8 8 8 46 33| 8 0 0 0
16 [12]13 1 1 1 47 3334 1 1 1
17 | 19]20 1 1 1 48 3435 2 2 2
18 |18]19 1 1 1 49 35|36 1 1 3
19 [17]18 1 1 1 50 53|36 0 3 3
20 9 | 17| 0 0] 0 51 5328 0 4 4
21 | 18|21 2 2 3 52 53(41 0 5 5
22 54121 3 3 3 53 411 40 0 1 1
23 | 54|22 1 1 1 54 401 16 1 1 1
24 g |22 0 0 0 55 4142 1 1 1
25 22|23 1 1 1 56 421 48 1 1 1
26 |23 |24 1 1 1 57 48| 49 0 1 1
27 24|25 1 1 2 58 491 50 0 0 1
28 |25] 8 0 0 0 59 42147 1 0 0
29 8 |27 0O 0 0 60 47| 46 1 1 1
30 |27)26] 0O 1 1 61 46| 14 1 1 2
31 |27]28] 0 1 1 - -] - - - -
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Com o intuito de validar a metodologia proposta, a Tabela 11 apresenta os valores
atualizados obtidos pelo AG-ESP, pelo trabalho realizado em Camargo, 2014 onde foi
elabora uma outra alternativa do AG de Chu & Beasley e pelo trabalho concluido de

Baquero (2012) para o PSDEE para o sistema 54 barras.

Tabela 11 - Comparativo de Resultados do AG-Especializado com a

Literatura - Sistema de 54 Barras

Custos (10% R$)
Circuitos Subestacdes Perdas Total
Baquero, 2012 2.235,1 3.641,84 1.351,10 7.228,00
Camargo, 2014 2.124,45 3.641,84 1.424,82 7.191,11
AG-Especializado, 2.220,9 3.641,91 1.426,82 7.207,70
2017

Os resultados apresentados indicam um aumento de 0,28% do melhor valor
apresentado em Camargo, 2014 e 0.23% melhor que o valor encontrado na literatura até
0 momento. Os valores obtidos da melhor solucdo obtida pelo AG-ESP em relacéo as
referéncias comparadas, € menor que Baquero, 2012, porém néo foi melhor que Camargo,
2014 quanto aos custos com a construcdo e/ ou recondutoramento de circuitos, igual ao
que se refere a custos com construcao de subestagfes e maior no que diz respeito a custos
com perda, 0 que mostra que o algoritmo apresentou um bom desempenho para encontrar

solugdes de boa qualidade para este teste.

VI1.1.2 — Sistema de 23 Barras

V1.1.2.1 - Descrigédo do Problema

Este sistema foi avaliado na literatura pelos seguintes autores:

e Gomez et al. (2004) que utilizou a Meta-heuristica de coldnia de formigas
para solucdo geral do sistema proposto;

e Nahman e Peric (2008) que utilizou Recozimento Simulado;

e Oliveira (2010) que utilizou um algoritmo heuristico construtivo associado
com o Algoritmo de Branch and Boun;

e Souza (2011) que utilizou a Meta-heuristica VNS;

e Camargo (2014) que utilizou 0 AG Chu & Beasley Especializado;

Trata-se de uma rede de distribuicdo de energia com tensdo nominal de 34,5kv. O

sistema possui 20 barras (pontos onde estdo ligadas as cargas do sistema). S&o 35 ramais
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candidatos a construgdo de acordo com as necessidades de atendimento das cargas do

capacidade de 10 MVA.

sistema proposto. Os ramais do sistema podem ser de dois tipos de condutores diferentes
(0 ou 1), variando sua capacidade. Possui uma unica subestacdo construida com

Para a realizacdo destes testes foi considerado as seguintes caracteristicas
utilizadas por todos os autores acima mencionados:
O planejamento ocorreu em uma Unica etapa e que o desvio maximo de
tensdo permitido foi de 3%;
[ ]
[ ]

O fator de poténcia médio igual a 0,9;

O custo de perdas de energia igual a 0,05 US$/kWh;
O fator de perdas igual a 0,35;

O sistema de distribuicédo de 23 barras proposto estd demonstrado na Figura 64.
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Figura 46 - Sistema de 23 Barras, (GOMEZ, KHODR, OLIVEIRA,
OCQUE, & YUSTA, 2004).
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VI1.1.2.2 - Parametrizacdo do AG Especializado

Para a realizacdo deste teste foi utilizada a metodologia proposta na literatura
especializada, com uma populacéo inicial de 100 individuos e um nimero méximo de

iteracdes igual a 300.

V1.1.2.3 - Resultados

A fase de melhoria local conseguiu resultados promissores algumas das solugdes
candidatas. Os resultados da melhor solucgéo obtida com o algoritmo especializado, foram
comparados com os resultados de, Gomes, 2004, Nahman e Peric, 2008, Lavorato, 2010,

Souza, 2011 e Camargo, 2014 e estdo apresentados Tabela 12, respectivamente.

Tabela 12- Comparativo entre Literatura e AG Especializado.

Custos (US$)
Circuitos Perdas Total
Gomes, 2004 151.892 21.021 172.913
Nahman e Peric, 2008 151.892 21.007 172.899
Lavorato, 2010 151.892 20.217 172.109
Souza, 2011 151.892 20.217 172.109
Camargo, 2014 151.136 20.217 171.353
AG-Especializado, 2017 151.136 20.245 171.590

Como podemos notar houveram pequenas variagdes nos valores das perdas,
provavelmente em decorréncia de pequenas diferencas na traducdo da metodologia
utilizada no ambiente de desenvolvimento para encontrar o ponto de operagéo,
pardmetros utilizados, faixa de limites de tensdo permitida ou variagdes no modelo

matematico.

Porém podemos observar também que os resultados no AG Especializado
desenvolvido foram inferiores a Camargo, 2014, porém foram superiores a Souza, 2011
e Lavorato, 2010, que podem ser um resultado de algumas variacdes decorrentes da

aplicacdo de técnicas distintas na geracdo uma populacéo inicial melhorada.

Explicando a Figura 47, observamos a esquerda a coluna (A) com a simbologia
de cores e representacdes de cada ramo do sistema de acordo com suas cores e estilo de
tracejado. Tambem observamos na coluna (B) a rede antes da aplicacdo do PSDEE, e na

coluna (C) o sistema de 23 barras resolvido apos ser submetido ao PSDEE.
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Simbolog Rede Inicial Rede apos Solucéo
ia (A) (B)
—= RCCO
== RCC1l
- RCC2
= RCC32
== RCC4
== RCCS
== RCC6
== RCC7
== RCC8

RCMNCD
RCMNCL
RCMNC2
RCMNC3
RCMNC4
RCMNCS
RCMNCE
RCMNCT
RCMNCE
REOD
= REL
== RE2
RE3
RE4
== RES

Figura 47 - Solugéo elaborada - Sistema de 23 barras, (Fonte: Autoria

prépria).

Na figura abaixo esta apresentado o gréafico de custo X numero de iteragcdes com

os valores da i

ncumbente ao longo das geracdes:
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Figura 48 - Gréfico dos valores da incumbente ao longo das geragdes -

Sistema de 23 barras.
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VI1.1.3 Sistema de 136 Barras

V1.1.3.1 - Descrigédo do Problema

Este sistema foi avaliado na literatura pelos seguintes autores:

e Camargo (2014) que utilizou um AG Chu & Beasley Especializado;

Este sistema foi testado em Oliveira (2010), Souza (2011) e Camargo (2014) e
possui 136 barras e 156 ramos e € um sistema de distribuicdo real localizado em uma
cidade de porte médio no Brasil, tendo como tensédo base 13,8 KV, as condi¢des de carga
total ativa e reativa séo 18.313,809 KW e 9.384,827 KV Ar, respectivamente. Este sistema
possui 21 circuitos com chaves de interconexdo abertas, inicialmente as chaves abertas
sdo 136, 137, 138, 139, 140, 141, 142, 143, 144, 145, 146, 147, 148, 149, 150, 151, 152,
153, 154, 155 e 156.

Ha previsdo de aumento de carga para a subestacdo 202 que no cenario atual esta
operando com sua capacidade maxima. Nesse caso, € necessario planejar uma
transferéncia de cargas de uma subestacdo para outra. Esta acdo requer a construcéo de
novos circuitos e a abertura de circuitos existentes para satisfazer as condicdes de

radialidade.

Para a realizacdo destes testes foi considerado as seguintes caracteristicas

utilizadas por todos os autores acima mencionados:

e A maxima queda de tensdo considerada admissivel é de 7%;
e A sobretensdo maxima é de 5%;

e O fator de poténcia médio é igual a 0,92;

e O custo das perdas de energia é de 0,001 US$/kWh;

e O fator de perda é igual a 0,35;

e Custo de operacdo da subestacdo é de 0,000001 US$/kVA2h.

Quatorze circuitos candidatos podem ser construidos no sistema, como mostra a

Figura 49.
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Rede Inicial Rede ap0s Solucéo

Figura 49 - Sistema de 136 Barras - Rede proposta e Solucdo ap6s

utilizar o AG Especializado, (Fonte: Autoria propria).

Da topologia inicial, 6 novos circuitos séo construidos: 16-85, 39-136, 38-99, 45-
114, 45-118 e 63-108 e consequentemente 6 j& existentes sdo abertos para manter a
radialidade do sistema 82-84, 98-99, 106-107, 108-109, 108-111 e 134-135. O valor das
perdas ativas totais da melhor solucdo foi de aproximadamente 447,21 kW e a tensao
minima foi de 1,015 p.u. na barra 84. As subestac6es 201 e 202 fornecem respectivamente
10,78 MV A e 9,98 MVA de poténcia aparente ao sistema.

V1.1.3.2 - Parametriza¢do do AG Especializado

Para a realizacao deste teste 0 niUmero de individuos utilizados para este teste foi
de 60 e 0 numero méximo de iteragdes utilizado para encontrar a melhor solucéo foi de

1000. O tempo de processamento foi em média de 120 segundos.

V1.1.3.3 - Resultados

A melhoria local por troca de ramos conseguiu melhorar em torno de 85% das
solugdes. A topologia da solucdo obtida pelo AG-ESP foi a mesma encontrada por
Oliveira (2010), Souza (2011) e Camargo (2014).
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Tabela 13- Comparativo entre Literatura e AG Especializado.

Custos (US$)
Circuitos Perdas Total
Camargo, 2014 4.000 11.166,42 | 5.506.887,22
AG-Especializado, 2017 4.100 11.673.36 | 5.756.893,12

Na figura abaixo esta apresentado o grafico com os valores da incumbente ao
longo das geracdes:

sef

custos (US$)

1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000
n® de iteracdes

Figura 50 - Grafico dos valores da incumbente ao longo das geracoes -

Sistema de 136 barras, (Fonte: Autoria propria)..

VI1.1.4 — Sistema de 417 Barras

VI1.1.4.1 - Descricéo do Problema

Este sistema foi avaliado na literatura pelos seguintes autores:

e Baquero (2012) que utilizou Algoritmos heuristicos com busca Tabu;

e Camargo (2014) que utilizou um AG Chu & Beasley Especializado.

Possui duas subestacOes existentes sem possibilidade de ampliagdo e uma
candidata a construcdo com duas alternativas de capacidade, 88 circuitos existentes e 385
ramos propostos. A tensdo nominal do sistema é de 10 kV.

Para a realizacdo destes testes foi considerado as seguintes caracteristicas
utilizadas por todos os autores acima mencionados:

e O planejamento ocorreu em uma Unica etapa e que o desvio méximo de
tensé@o permitido foi de 3%;

e O fator de poténcia médio igual a 0,9;
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e O custo de perdas de energia igual a 0,05 US$/kWh;
e O fator de perdas igual a 0,35;
e A taxa de juros igual a 10% a.a. em um horizonte de planejamento de 20

anaos,

V1.1.4.2 - Parametrizacdo do AG Especializado

Para realizar os testes foram utilizados 300 individuos para compor a populacédo

inicial e um nimero maximo de 5000 iteraces.

V1.1.4.3 - Resultados

A melhor solugdo encontrada pelo AG Especializado indica a construcdo da
subestacdo na barra 416 no primeiro estagio. Assim como ocorreu para o sistema de 54
barras, o plano de expansdo otimizado evitou o recondutoramento entre os estagios da
maioria dos circuitos e a conexao de barras terminais com demanda nula, evitando gastos

desnecessarios com construcdo de circuitos.

A Figura 51 mostra a topologia encontrada no estagio 3 da melhor solucéo

encontrada pelo AG-ESP para o sistema de 417 barras.

O Custo final encontrado na solucdo do sistema de 417 barras avaliado no AG

Especializado, esta demonstrado e comparado com Camargo (2014) na Tabela 14.

Tabela 14- Resultados do sistema proposto de 417 barras. (Fonte: Autoria Propria)

Custos (US$)
Circuitos + Perdas Total
SE
Baquero, 2012 3264,24 626,68 3.890,90
Camargo, 2014 3394,74 665,55 4.060,29
AG-Especializado, 3414,14 669,35 4.083,49
2017
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Figura 51 - Sistema de 417 barras,(BAQUERO, 2012).
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CAPITULO VII - Consideracoes Finais e Conclusdes
VI1.1- Consideragdes finais

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um Algoritmo Genético
Especializado, adaptado da metodologia implementada no trabalho de Chu & Beasley em
conjunto com técnicas heuristicas especificas para resolver o problema de PSDEE. O
PSDEE foi formulado como um problema de PNLIM visando minimizar os custos
referentes aos investimentos e operacéo, sujeitos as restrigdes fisicas, operacionais e aos
limites estabelecidos dos indicadores de qualidade dos servigos prestados pela

concessionaria.

Uma das inovagdes adotadas neste trabalho foi a heuristica de definicdo de uma
populacdo inicial melhorada através de um algoritmo de coldnia de formigas denominado
ACS ("Ant Clony System™). Muitos outros autores propuseram solucionar esta questao
utilizando o algoritmo coldnia de formigas, no entanto, sua grande maioria utiliza o ACO
em conjunto com outros métodos e/ou dispuseram apenas da versdo mais simples do
algoritmo, como a AS. Outros autores dispuseram da variante MMAS. Por consequéncia,
este trabalho teve como um dos objetivos implementar a variante ACS para solucionar o
problema de criacdo de uma populacdo de qualidade melhor com o seguinte proposito:
efetuar uma analise comparativa do algoritmo implementado com outros trabalhos

encontrados na literatura para comprovar a eficacia do método proposto.

No intuito de conhecer melhor a literatura que abraga a utilizagdo de Algoritmos
evolucionérios na solucdo de problemas de planejamento de sistemas de distribuicdo de
energia (PSDEE) e conhecer os trabalhos da area, foi elaborada uma revisdo bibliogréfica

do assunto.

Podemos ent&o concluir que existe uma grande e variada producdo de estudos
apontados para este problema, e que os modelos utilizados nesta questdo possuem muitas
igualdades, porém muitas inovacOes bastante interessantes. Com relagdo a funcéo
objetivo, os custos com instalacdo e/ou recondutoramento dos circuitos, construcéo e/ou
ampliacéo das subestacdes e custos com perdas resistivas estdo presentes na maioria dos
modelos. Além dos custos tipicos utilizados no planejamento, os custos de alguns
elementos sdo adicionados para produzir solugdes que atendam as especificidades de cada

trabalho como: custos com chaves de manobra, com ramais de interconexdes, com
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energia ndo suprida, com geracdo distribuida, com instalacdo de banco de capacitores,

com reguladores de tensao, dentre outros.

As restrigdes utilizadas sdo, na sua maioria, semelhantes. Das técnicas de solugdes
utilizadas as meta-heuristicas tém sido as mais empregadas para a solucao do problema
de PSDEE, com destaque para os Algoritmos Genéticos, os algoritmos de Colénia de

Formigas e o Algoritmo de "Tabu Search" (Busca Tabu).

Diante das caracteristicas e da natureza do problema de PSDEE e dos resultados
apresentados na literatura, foi desenvolvido um Algoritmo Genético especializado,
baseado na metodologia do trabalho de Chu & Beasley (1997) e de Camargo (2014) para
resolver o problema de PSDEE, modelado como um problema PNLIM mono-objetivo,
estatico ou multiestagio (dindmico), com o objetivo de investimentos e de operagdo

minimos, sujeitos as restri¢des fisicas.

Os aspectos diferenciados do algoritmo genético desenvolvido para resolver o
problema de PSDEE foram:

e Obtencao de uma populagdo inicial com individuos obtidos por um
algoritmo ACS ("Ant Colony System™) que primeiro seleciona as
subestacOes e posteriormente constréi o0s circuitos um a um de
forma orientada a distribuir as cargas de acordo com a capacidade
das subestacGes e gerar solugcdes com topologias radiais. Estas
solucdes sdo avaliadas quanto a sua qualidade pelos custos de
investimento e de operacdo e quanto as suas restricdes por uma
funcdo normalizada de restricbes proposta neste trabalho, cujos
valores de cada solugdo sdo armazenados em vetores diferentes
para armazenar e tornar disponivel para compor outras solugoes
atrativas.

e Heuristicas especificas para garantir as condi¢cdes de radialidade
das solucbes geradas ao ser aplicado os operadores genéticos de
recombinagdo e mutagao.

e Insercdo da etapa de melhoria local, com o objetivo de melhorar a

viabilidade e a funcdo de custo das solugdes desenvolvidas.
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e Controle a diversidade das solugdes candidatas ao longo das
geragdes através do desenvolvimento e implementacdo de uma
etapa de uma etapa de substituicdo com o objetivo de manter as
solugbes com caracteristicas mais atrativas e a de eliminar
gradativamente as que possuissem caracteristicas indesejaveis para
0 problema por meio da avaliagdo dos seus respectivos valores de
solucBes viaveis e inviaveis.

e Para validar a metodologia proposta foram testados sistemas da
literatura especializada. Os testes foram realizados em duas etapas:
a primeira realizou o planejamento estatico relaxando as restricdes
associadas aos limites dos indicadores de continuidade; a segunda
realizou o planejamento multiestagio dindmico considerando as

mesmas restricdes da etapa anterior.

O método proposto mostrou-se eficiente na resolugdo do PSDEE, pois como
podemos observar no Capitulo VI, os resultados obtidos pelo AG especializado em todos
0s estudos de caso obtiveram resultados superiores, quando comparados aos outros
métodos aplicados por outros pesquisadores, em um mesmo estudo de caso, porem 0S
resultados do AG especializado, na maioria das vezes foi inferior a Camargo (2014). A
avaliacdo dos resultados obtidos estd fundamentada no bom desempenho dos métodos
desenvolvidos para resolver os problemas de reconfiguracao e selecdo de condutores. O
método proposto pode ser estendido para considerar a alocagdo de equipamentos como
capacitores e reguladores de tensdo. Outras opcdes de planejamento que podem ser

incluidas sdo a alocacdo de chaves de manobras e de geradores distribuidos.

VI11.1.1- Conclus6es nos Estudos dos Sistemas Propostos:
Na primeira etapa foram realizados testes no Planejamento Estatico, onde foram

avaliados os seguintes sistemas: Sistema de 23 e Sistema 136.

O sistema de 23 barras foi testado e comparado com outras solu¢des do PSDEE

encontradas e apresentou um custo menor que a da literatura especializada.

O sistema de 136 barras encontrou a mesma configuracéo e valores encontrados
pela literatura especializada, porém com tempos de processamento mais baixos. A

melhoria local baseada na troca de ramos conseguiu encontrar solugdes vizinhas de menor
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custo, em média de 85% dos descendentes e para o sistema de 136 barras este percentual

aumentou para a média de 95%.

Na segunda etapa foram realizados testes no planejamento multiestagio dinamico,
onde foram avaliados os seguintes sistemas: Sistemas de 54 barras e Sistema de 417
Barras.

Os resultados para avaliacdo e solugéo do sistema de 54 barras foram um pouco
melhores que os resultados obtidos na literatura, porém néo superiores a Camargo (2014),
sendo que foram observadas melhorias de qualidade devido a troca de ramos e
adiantamento de recondutoramento, resultando e uma melhoria de aproximadamente 95%

das solugdes candidatas a solugéo do sistema proposto.

No sistema de 417 barras a solucdo encontrada pelo algoritmo corresponde a
4,15% melhor do que os resultados encontrados na literatura especializada e 0,19%

inferior aos resultados encontrados em Camargo (2014).

Diante dos resultados obtidos, o algoritmo proposto neste trabalho mostrou-se
bastante efetivo na solucdo de problemas de PSDEE, em ambas metodologias de

planejamento estatico e planejamento multiestagio dindmico.

A interface GIS desenvolvida para ler dados e interpretar resultados em um
ambiente GIS, foi uma das inovagdes deste trabalho. Com esta interface a converséo de
dados das redes de distribuicdo a um formato compativel com o0 AG, e a interpretacdo dos
resultados do PSDEE, tarefas consideradas complicadas antes da criacdo da interface, foi

rapida e eficaz.

VI1.1.2— Propostas para Trabalhos Futuros:

Como melhorias e desenvolvimentos futuros a serem implementados na

metodologia sugerida nesta pesquisa, podemos apontar:

e Aplicacdo do algoritmo baseados em outras heuristicas para as
fases de populacéo inicial, substituicdo e mutacgéo;

e Inser¢do de Geracdo Distribuida (GD) no sistema, de forma a levar
em consideracao a insercdo de novas fontes de energias dinamicas

ao sistema;
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Implementacdo de um modulo de restauracdo de redes de
distribuicdo na eminéncia de simulacdo de faltas na rede cuja
topologia ja esteja definida;

Utilizar otimizacdo multiobjetivo;

Modelagem cargas de poténcias dindmicas;
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ANEXO I - Resumo dos Resultados do PSDEE

Apresento o0 resumo de todos os resultados do PSDEE para sistemas de
distribuicéo sugeridos na literatura obtidos pelo AG especializado e por outros autores da

literatura especializada.

SISTEMA DE 54 BARRAS

Custos (10° R$)
Circuitos Subestagdes Perdas Total
Baquero, 2012 2.235,1 3.641,84 1.351,10 7.228,00
Camargo, 2014 2.124,45 3.641,84 1.424,82 7.191,11
AG-Especializado, 2.220,9 3.641.91 1.426,82 7.207,70
2017

SISTEMA DE 23 BARRAS

Custos (US$)
Circuitos Perdas Total
Gomes, 2004 151.892 21.021 172.913
Nahman e Peric, 2008 151.892 21.007 172.899
Lavorato, 2010 151.892 20.217 172.109
Souza, 2011 151.892 20.217 172.109
Camargo, 2014 151.136 20.217 171.353
AG-Especializado, 151.136 20.245 171.590
2017
SISTEMA DE 136 BARRAS
Custos (US$)
Circuitos Perdas Total
Camargo, 2014 4.000 11.166,42 | 5.506.887,22
AG-Especializado, 4.100 11.673.36 | 5.756.893,12
2017
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SISTEMA DE 417 BARRAS

Custos (US$)
Circuitos + Perdas Total
SE
Baquero, 2012 3.264,24 626,68 3.890,90
Camargo, 2014 3.394,74 665,55 4.060,29
AG-Especializado, 3.414,14 669,35 4.083,49
2017
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ANEXO II - Dados do Sistema de 54 Barras.

Tabela 15 - Dados de ramo do sistema de 54 barras

circuito Barra Barra li; o | cirenito Barra Barra Ii; .
i J {km) ? i j (km) ¢
1 31 01 1405 2 32 06 28 25 0
2 31 03 109 2 33 34 30 1405 0
3 03 04 1,56 1 34 30 29 1,56 0
3 04 07 1,25 1 35 30 43 203 0
3 04 05 1,56 1 36 43 37 1,25 0
4] 07 08 1,56 1 37 37 il 0935 0
7 03 06 1,25 1 38 il 10 1,56 0
g 01 09 1715 1 39 13 43 1875 0
o 01 02 1,56 1 40 12 43 1,25 0
10 09 10 3,39 1 41 45 44 1.09 0
11 52 14 1875 1 42 44 38 1,56 0
12 14 15 1875 1 43 38 39 1,715 0
13 15 16 1405 1 4 39 32 203 0
14 52 11 1405 1 45 39 33 1405 0
15 11 12 1,56 1 46 i3 08 234 0
16 12 13 2,185 1 47 i3 34 0935 0
7 19 20 156 0 48 34 35 1.09 0
18 18 19 125 0 49 35 36 1.09 1]
19 7 18 203 0 30 33 36 1,25 0
20 09 17 215 0 31 33 28 1,56 0
21 18 21 156 0 32 33 41 1,56 0
22 34 21 125 0 33 41 40 1,25 0
23 34 22 1875 0 34 40 16 1,25 0
bl 09 22 234 0 35 41 42 1875 0
25 22 23 1.713 0 36 42 48 1,25 0
26 23 24 1405 0 37 48 49 1875 0
X7 M 23 109 0 58 49 50 1.09 1]
28 25 08 1405 0 39 42 47 1,56 0
29 g 27 1875 0 &0 7 46 1,56 0
30 27 26 1.71 0 61 46 14 1,715 0
31 27 28 156 0 - - - - -
Fonte: Baguero (2012}
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(confinua)

Barra Fp, kW) Op, (KVAI)
i Estagio 1 [Estagio2? Estagio3 | Estagiol Estagio2 Estagio3l
51 000 000 000 000 000 000
52 000 000 000 000 000 000
53 000 000 000 000 000 000
54 000 000 000 000 000 000
1| 2970 3420 3780 1650 1900 2100
2 990 1170 1350 550 630 15
3 360 450 630 200 250 350
4 1260 1710 990 700 950 550
5 1800 2070 2340 1000 1150 1300
6 340 630 630 300 350 350
7 180 450 900 100 250 500
8 1350 1530 1710 750 850 950
9 1710 1800 1080 950 1000 600
10 1800 2160 2610 1000 1200 1450
11 180 270 270 100 150 150
12 900 1440 1620 500 800 900
13 210 900 990 450 500 550
14 720 810 200 400 450 500
15 900 1080 1260 500 600 700
16 1170 1350 1710 650 750 950
17 450 540 630 250 300 350
18 210 900 1080 450 500 600
19 900 1020 1260 500 600 700
20 450 630 720 250 350 400
21 450 1440 1620 250 800 900
22 450 900 990 250 500 550
23 450 810 900 250 450 500
24 450 360 450 250 200 250
25 540 120 810 300 400 450
26 0 120 1080 0 400 600
27 0 1080 1350 0 600 15
28 360 450 630 200 250 350
29 540 810 1260 300 450 700
30 1800 2070 2340 1000 1150 1300
31 540 630 630 300 330 350
32 000 1350 1530 000 750 850
33 1620 2070 2610 900 1150 1450
34 810 900 1080 450 500 600
35 000 000 810 000 000 450
36 180 180 270 100 100 150
37 900 1440 1890 500 800 1050
38 000 0 990 000 000 550
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(conclusio)

Barra Pp, (kW) Op, (KVAI)
i Estigic 1 Estagio 2 Estigio 3 | Estagio 1 Estigio 2 Estagio 3
39 720 310 go0 400 450 500
40 200 1080 1260 500 600 700
41 270 450 210 150 250 450
41 000 000 1080 000 000 600
43 000 000 1170 Q00 000 630
44 450 200 1260 250 500 700
45 450 450 720 250 250 400
44 000 1440 1620 000 800 900
47 450 450 Q00 250 250 500
48 450 340 720 250 300 400
49 000 340 450 000 300 2350
50 000 0oo 20 000 000 400

Fonte: Baguers (2012}

Tabela 16 - Dados de condutores do sistema de 54 barras

Tipo Capacidade  Resiténcia Reatancia  Custo
Condutor (A (CYEm) ((YEm) (BESKm)
1 150 03655 02520 20000
2 200 0,2921 0,2466 30000
3 250 0,2359 0.2402 40000
4 300 0,1932 02279 50000
5 350 0,1827 0,1260 60000
& 400 0,1460 0,1233 70000
7 500 0,1180 0,1201 80000
g 600 0,0966 0,1140 90000

Fonte: Baguero (2012}

Tabela 17 - Dados das SE’s existentes do sistema de 54 barras

Capacidade Capacidade Custo

Barra Imicial Proposta  de expansio
(MVA) (MVA) (10° BS)
51 16,70 334 1000
52 16,70 334 1000

Fonte: Bagquero (2012}
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Tabela 18 - Dados das SE’s existentes do sistema de 54 barras

Barra Capacidade  Capacidade Custo de construcio Custo de construcio

Alternativa 1 .-'i!ti‘l'llﬂﬁ‘l.‘. 2 Alternativa 1 Alternativa 2
(MVA) (MVA) (10° RS) (10° B$)
53 22.00 30,00 2000 3000
5 22.00 30,00 2400 3400

Fonte: Baquero (2012}

Tabela 19 - Custo com recondutoramento (103 R$) - Sistema de 54

Barras
Tipo 14 5 3 4 5 6 7 3

condutor

] 0 30 40 30 60 70 B0 90

2 0 0 40 30 60 70 80 90

3 0 0 0 30 60 70 80 90

4 0 0 0 0 60 70 B0 90

5 0 0 0 0 0 70 B0 9

6 60 0 0 0 0 0 80 9

7 a 0 0 0 0 0 0 90

8 o 0 0 0 O O O O
Fonte: Bagueros (2012)
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ANEXO III - Dados do Sistema de 23 Barras.

Tabela 20 - Dados de ramo do sistema de 23 barras

Barra Sp, Barra Sp,
i (EVA) i (VA
1 0.0 13 320.0
2 0.0 14 320.0
3 640.0 15 320.0
4 320.0 16 320.0
5 320.0 17 320.0
] 320,0 18 320,0
7 320.0 19 320.0
8 320.0 20 320.0
Q 320,0 21 320.0
10 320.0 22 320.0
11 320.0 23 3200
12 320,0 — -

Fonte: Olmvewa (2010)

Tabela 21 - Dados de ramo do sistema de 23 barras

Barra

Barra

I

Barra Barra

.|!Ii‘|'

circuito ; i I'J:IL:nj fce | circuito ; i (km) fca
1 1 10 p20209 0 19 10 20 09728 0O
2 2 g 0075604 O 20 11 13 050527 0
3 3 g 27079 0 21 11 21 063041 0
4 3 ] 18202 ] 22 11 12 069245 0
b 3 16 43337 0 23 12 15 0980BF O
] 4 5 09402 ] 24 12 23 06783% 0O
7 4 ] 15017 0 23 13 13 062281 0O
8 4 g 23053 ] 26 14 17 044821 0@
Q 4 o 34479 ] 27 14 23 048604 O
10 b 14 10162 0 28 15 18 057114 0@
11 3 23 0,64091 ] 29 13 21 060687 O
12 ] i) 081807 0O 30 16 20 050185 O
13 a 14 081772 0 31 16 12 094829 0
14 ] 16 1,1752 0 32 17 18 044113 0O
15 7 g 068661 ] i3 19 20 0, 73027 ©
14 g o 20567 ] 34 19 21 0,333 ]
7 10 14 042971 0 35 19 X2 038266 O
18 10 19 050489 0 - - - - -

Fonte: Olrverra (2010}
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Tabela 22 - Dados de condutores do sistema de 23 barras

Tipo Capacfidade Resiténcia Reatincia Custo
(A) (£EKm) (L¥Em)  (USSEm)

1 230 0,6045 0,429 10000

4 340 0.3017 0,402 40000

Fonte: Olrverra (2010)

Tabela 23 - Dados de Dados de subestacdo existente do sistema de 23 barras

Capacidade Capacidade Custo de

Barra Inicial Proposta  expansio
(MVA) (MVA) (US$)
1 10,00 — —

Fonte: Olrverra (2010)

Tabela 24 - Dados de ramo do sistema de 23 barras

Capacidade Capacidade Custo de

Barra Imicial Proposta  expansio
(MVA) (MVA) (US$)
1 4.00 - -

Fonte: Olrverra (2010)
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ANEXO IV - Dados do Sistema de 136 Barras.

Tabela 25 - Dados de barra do sistema de 136 barras

{confinua)
Barra Pp, Op, Barra Fp, Op, Barra Fn, Op,
i W) (KVArL) i EW) (KVArL) i (kW) (VAL

201 0,0000 0,0000 39 753160 36,8210 78 1425200 604170
02 0,0000 0,0000 40 0,0000 0.0000 79 96,0420 40,7130
2 0,0000 0,0000 41 1.2540 0,5310 80 3004300 1273700
47,7800 19,0090 42 6.2740 21,6600 81 1412400 598730
425510 16,9290 43 0,0000 0.0000 82 2798500 1186300
87,0220 34,6220 44 117.8800 499710 83 87,3120 37,0130
3113100 1238600 ( 45 62,6680 2535660 84 2438500 1033700
148 8700 59,2280 44 172.2900 73,0340 83 2477500 103,0300
2386700 949360 47 4383600 1943000 86 0,0000 0.0000
9 62,2000 247860 438 2629600 111.4700 87 808780 38,1010
10 124 5000 495710 49 2357600 999420 Eh 11373000 4821100
11 1401600 55,7680 50 0,0000 0,0000 B9 4583400 1943000
12 1168100 464740 51 1092200 46,2080 90 3852000  163,2900
13 2492000 99,1450 52 0,0000 0,0000 91 0,0000 0,0000
14 2014500 1135900 33 72,8090 30,8630 02 70,6080 33,7470
15 3037200 1208400 54 2584700 1095700 [ 93 87,3120 37,0130
16 2153900 83,6930 55 60,1690 203220 o4 0,0000 0.0000
17 1985900 79,0070 56 21.8430 92600 93 74,0010 31,3700
18 0.,0000 0,0000 1) 0,0000 0.0000 o6 2320500 983600
19 0,0000 0,0000 58 20,5270 8.,7020 a7 1418200 60,1190
20 0.,0000 0,0000 59 1505500 63,8190 o8 0,0000 0.0000
21 30,1270 147290 &0 2206900 933520 99 76,4490 32,4080
22 2309700 1129200 61 923840 30,1630 100 0,0000 0.0000
23 60,2360  29.459( 62 00000 0.0000 101 51,3220 21,7560
24 2309700 1129200 63 2766900 96,0980 102 59,8740 25,3810
25 1205100 589130 64 0,0000 0.0000 103 9.0630 3.8430
26 0,0000 0,0000 65 204 0200 1169700 [ 104 2,0020 08870
27 56,9810 278570 64 83,0150 33,0280 103 16,7350 7,0040
28 3646700 1782800 67 83,0150 33,0280 106 13065000 638.6300
20 0.,0000 0,0000 68 103.7700 41,2850 107 3130200  132,6900
30 124 6500 60,9390 69 1764100 70,1840 108 798310 33,8420
31 56,9810 278570 70 83,0150 33,0280 109 51,3220 21,7560
32 0,0000 0,0000 71 2179200 86,6930 110 0,0000 0.0000
33 854730 41,7870 12 232940 92670 111 2024400 85,8130
34 0,0000 0,0000 73 50750 2,0190 112 60,8230 25,8740
35 396,7400 1939600 T4 72,6380 288990 113 45,6180 19,3380
36 0,0000 0.0000 75 4059900 1615200 [ 114 0,0000 0.0000
37 1811500 88,5630 76 0,0000 0,0000 113 1570700 66,5840
3B 2421700 1183900 1) 1001800 42,4580 116 0,0000 0.0000

(== I I (LA S
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Tabela 26 - Dados de ramo do sistema de 136 barras

(continua)

Circuite Ry A Ii tcgm | Circuito Ryj Xy Iy tein
i J (L) £9)] (km) i J (%)) (£2) (km)

201 2 056831 049573 083336 1 20 32 006027 0035257 008019 1
2 3 000323 000282 000472 1 32 33 007830 006848 010708 1
3 4 038218 033337 056169 1 33 34 034547 030135 047116 1
4 5 017015 0,14842 023014 1 34 35 009423 008220 012849 1
3 6 0266490 023245 030173 1 32 36 008036 007000 010602 1
4] T 027931 024364 041060 1 36 37 030618 026708 041762 1
7 8 019589 017087 028789 1 37 38 021985 019177 029983 1
7 9 006027 005257 008019 1 36 39 006027 005257 008015 1
9 10 043180 037665 058895 1 |[201 40 056831 049573 083536 1
g 11 011553 010072 013370 1 40 41 020226 017643 029733 1
11 12 032974 028763 044974 1 41 42 218602 1090684 313230 1
11 13 067691 059043 096991 1 41 43 000323 000282 000472 1
11 14 012562 010938 016708 1 43 44 011876 010339 017463 1
14 15 041615 036300 056753 1 44 45 067521 058898 092000 1
14 16 006027 005257 008019 1 44 46 010916 009522 016046 1
16 T 024341 021232 033196 1 46 47 022477 019607 033037 1

201 18 0356831 049573 083336 1 47 48 010593 009240 015574 1
12 19 000323 000282 000472 1 48 49 0,19589 017087 0.2878% 1
19 20 038210 033330 056162 1 49 50 030150 026300 040007 1
20 21 018621 016243 027374 1 0 31 030142 026292 040085 1
21 22 058888 031367 080312 1 49 52 007705 006721 011327 1
21 23 031142 027165 045780 1 52 33 004494 003920 006607 1
233 M 023124 021913 034266 1 33 34 010271 0089590 015102 1
33 025 004171 003638 006135 1 54 55 005139 004483 007551 1
5 26 007705 006721 011327 1 55 36 003534 003082 005191 1
2é 7003211 002801 004719 1 53 537 018621 016243 027374 1
728 012279 010711 016306 1 57 38 021203 018495 028912 1
22 29 002509 002180 003341 1 58 39 034547 030135 047116 1
29 30 015700 013695 021416 1 58 60 041615 036300 056753 1
0 31 032974 028763 044974 1 a0 61 027480 023970 037479 1
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(conclusdo)

Circuito Rij Xij I tei | Clircuito Rij X L ICin
i@ @ Gm i@ @ m
61 62 017274 015068 023558 1 |106 107 0.24591 021451 033280 1
48 63 023760 020726 034924 1 | 107 108 025886 022363 035001 1
202 64 001283 001119 001887 1 | 108 109 045336 039720 062108 1
64 63 046230 040325 067962 1 |109 110 044733 039038 061037 1
65 66 065496 037131 096279 1 | 108 111 0.05510 004807 007459 1
66 67 0.356308 049291 083064 1 |111 112 039239 034245 033541 1
67 68 056186 040010 082592 1 |112 113 071430 062325 097444 1
68 69 029214 025483 042048 1 | 113 114 0471090 041093 064240 1
1 046326 040410 063178 1 | 109 115 064383 056160 087807 1
69 71 009956 008684 014631 1 |115 116 089508 078075 1.22070 1
71 72 058098 030678 079241 1 | 110 117 0891998 077808 1.21300 1
7273 084795 073963 113650 1 | 117 118 039239 034245 033541 1
71 74 011561 010085 016991 1 | 105 119 035225 048172 081176 1
7475 097647 0835176 139920 1 | 119 120 025043 021845 036812 1
W02 7 0,01928 001682 002831 1 | 120 121 02119F 0,18488 031150 1
76 77 124893 108942 183590 1 202 122 001928 001682 0.02831 1
7778 038323 033605 036634 1 122 123 111088 096901 1.63300 1
787 035636 031085 052388 1 | 123 124 007705 006721 011327 1
79 80 008028 007002 011799 1 |124 125 038839 033879 035651 1
80 81 065827 057420 087545 1 124 126 003534 003082 005191 1
81 82 036177 031357 048117 1 |126 127 043971 038355 039968 1
82 83 047109 041093 064249 1 |[126 128 016693 014361 024542 1
82 84 0113553 010078 013370 1 |128 129 020226 017643 029733 1
84 85 047109 041093 064249 1 |128 130 023760 020726 034924 1
202 8 001928 001682 002831 1 | 130 131 007382 0084390 010853 1
85 87 071395 062452 105250 1 | 131 132 015733 013723 023125 1
7 8% 012723 011098 017214 1 | 132 133 027609 024083 040588 1
780 075129 065334 110440 1 | 133 134 040195 033061 053482 1
89 o0 005551 004842 007949 1 | 134 135 042204 036814 036138 1
o0 o1 013167 011485 019351 1 |[135 136 031131 027172 041434 1
91 92 036831 049373 083536 1 1273 014522 012668 018000 O
92 93 014450 012604 021238 1 16 73 011295 000853 014000 O
93 o4 022792 019881 033500 1 16 83 014522 012668 018000 O
04 05 031151 027172 041434 1 17 85 015329 013371 019000 O
95 9§ 023115 020163 030741 1 31 136 012102 010556 015000 O
96 07 028141 024347 037424 1 32 136 008873 007741 011000 O
94 0% 017661 013405 023958 1 38 99 (08873 007741 011000 O
98 o0 023115 0201683 0.33931 1 36 99 011295 000853 014000 O
202 100 001606 001400 002359 1 62 99 012102 010556 015000 O
100 101 028900 025200 042476 1 62 97 016136 014075 020000 O
101 102 020226 017643 029733 1 31 97 024204 021113 030000 O
102 103 1,68670 147128 241680 1 45 114 0.16136 014075 020000 O
102 104 0,78018 068054 1.14800 1 45 118 024204 021113 030000 O
104 105 1,19116 103903 175100 1 63 108 008068 007038 010000 O
105 106 0,78340 068335 115160 1
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Tabela 27 - Dados de ramo do sistema de 136 barras

Capacidade Resiténcia Reatincia Custo
Tipo (A) ({2 Km) (LYEm)  (US5Km)
1 099 080680 0,70376 4000

Fonte: Olvewa (2010)

Tabela 28 - Dados dos condutores do sistema de 136 barras

Capacidade Resiténcia Reatincia Custo
Tipo (A) (LYKm) (L¥Em)  (USHEm)
1 999 080680 0,70376 4000

Fonte: Olrverra (2010)

Tabela 29 - Dados das subestacoes existentes do sistema de 136 barras

Capacidade Capacidade Custo de

Barra Imicial Propesta  expansio
(MVA) (MVA) [Us$)
201 15,00 — —
202 10,00 - -

Fonte: Olivewa (20107
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ANEXO V - Dados do Sistema de 417 Barras.

Tabela 30 - Dados de Barra do sistema de 417 barras

(confinua)
Barra | By Oh; Py Chi B; Os;
i kW) (EVAD (&W) (EVAD (kW) (EVAD
1 0 0 ] 0 0 0
2 732 354 976 472 122 39
3 1] 0 0 0 0 0
4 ] 0 0 ] 0 0
3 684 i3 Q1.2 44 114 35
i) 30.6 135 40.8 20 51 23
7 498 24 66,4 32 B3 40
8 0 0 ] 0 0 0
] 73,2 354 a7.6 472 122 39
10 73,2 354 Q7.6 472 122 9
11 4a.2 222 al.e 296 77 37
12 ] 0 0 ] 0 0
13 40.8 198 544 264 68 33
14 42.6 204 56.8 272 71 34
15 1] 0 0 0 0 0
16 ] 0 0 ] 0 0
T 46,2 222 61,6 2956 T 37
18 18 B4 24 11,2 30 14
19 [ 3.6 104 48 13 )
20 0.5 0 0.8 0 1 0
21 116.4 56,4 1552 75,2 194 04
22 46,2 222 61,6 2956 T 37
23 4a.2 222 al.e 296 77 37
24 4562 222 61,6 296 T 37
23 732 354 976 472 123 39
26 624 30,8 B3z 40.8 104 31
27 1] 0 0 0 0 0
28 4a.2 222 al.e 296 77 37
29 1458 70.8 194 4 a4 4 243 118
30 462 222 a61.6 296 77 37
E3 | 46,2 222 6l.6 296 T 37
32 1] 0 0 0 0 0
33 72,6 348 946.8 454 121 38
34 116.4 56.4 1552 15,2 1894 04
33 732 354 976 472 123 39
36 4562 222 61,6 296 T 37
37 1] 0 0 0 0 0
38 ] 0 0 ] 0 0
39 37.6 282 16,8 36 ] 47
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{(contimacsio)

Py Ql.‘ Py Fy; QE.'
i &W) (EVAD &W) &W) (KVAD
40 73,2 354 07.6 47,2 122 59
41 42 204 56 272 70 34
42 34.8 16.3 16 4 224 58 28
43 0 0 0 0 0 0
44 13,2 354 97.6 472 122 59
45 13,2 354 97.6 472 122 59
46 73,2 354 07.6 47 122 59
7 51,6 252 68.8 86 42
48 462 222 61.6 77 7
49 0 0 0 0 0
5 13,2 354 97.6 122 39
51 13,2 354 97.6 122 39
52 13,2 354 97.6 122 59
53 0 0 0 0 0
54 25,2 12 336 42 20
55 73,2 354 07.6 122 59
56 78 36 104 13 6
57 46,2 222 61.6 77 37
58 3 144 40 50 24
5 0 0 0 0 0
60 36 174 48 60 20
61 426 204 56.8 71 34
62 13,2 354 97.6 122 59
63 46,2 222 61.6 77 37
64 57 276 16 95 46
65 12,6 343 96.8 121 58
66 46,2 222 61,6 77 37
7 61,8 30 224 103 50
68 31,2 15 11.6 52 25
69 342 16,2 45.6 7 27
7 1026 498 136.8 7 23
71 72,6 348 06.8 58
72 234 114 312 3 19
73 714 348 05,2 119 58
7 204 144 392 49 24
7 0 0 0 0 0
7 3 144 40 50 24
17 26.4 12,6 352 4 21
7 492 24 65.6 82 40
7 79,2 384 105.6 132 64
80 1164 564 1552 194 94
81 0 0 0 0 0
82 73,2 354 07.6 122 59
83 18 0.6 24 3 1
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{confinuacio)

Barra | Pis Ohi Py (hi Bs; Oz
i kW) (EVArn &W) (EVAr) &W) (EVAr
84 312 15 416 20 52 25
85 61,8 30 824 40 103 50
86 12.6 6 16,8 8 21 10
87 12.6 6 16,8 8 21 10
88 12.6 & 16,3 2 21 10
89 3 1.8 - 24 5 3
o0 0 0 0 0 0 0
1) | 0 0 0 0 0 0
92 12.6 6 16,3 2 21 10
23 10.8 54 144 1.2 12 o
04 732 354 Q7.6 472 122 59
95 69.6 33,6 028 448 116 56
26 42 1.8 5.6 24 7 3

48 64 31
192 49 14

97 384 18.6 512

X
3 6.4 16 8
ﬁ ]

o8 204 144 3
99 0.6 48 1
100 462 222 61,
101 714 34.8 95.2 464 119 58
102 41,6 204 56.% 272 71 34
103 462 222 61.6 296 17 37
104 | 1164 564 1552 752 194 04
105 732 354 97.6 472 122 59

106 33 16.2 44 21.6 53 27
107 22.8) 10,8 304 144 32 18
108 13,2 6 17.6 3 22 10
109 0 0 0 0 0 0
110 45.2 222 61.6 296 17 37
111 732 354 97.6 47.2 122 59
112 22,3 10.8 304 144 33 18
113 732 354 97.6 472 122 59
114 16.2 7 216 10.4 27 13
115 384 18.6 512 248 64 31
116 0 0 0 0 0 0
117 0 0 0 0 0 0
118 0 0 0 0 0 0
119 0 0 0 0 0 0
120 474 22.8 632 304 19 38
121 1482 714 1976 952 247 119
122 0 0 0 0 0 0
123 0 0 0 0 0 0
124 0 0 0 0 0 0
125 0 0 0 0 0 0
126 0 0 0 0 0 0
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(contimiacio)

Barra i By Ohi Ps; i
i | W) ®VAD W) (KVAD G&W) (KVAD
127 0 1] 0 ] 0
128 222 61.6 208 T 37
129 354 276 472 122 59
130 18 49.6 24 62 a0
131 30,6 24 408 103 51
132 i54 27.6 472 122 39
133 222 61.6 208 T 37
134 222 61.6 206 Tl 37
135 0 0 0 ] 0
136 246 68 328 &5 41
137 2.4 6.4 3.2 B 4
138 354 07.6 472 122 59
139 10,2 28 136 15 17
140 16,2 44 21,6 35 27
141 444 122 4 392 133 7
142 01E 2528 1224 il6 153
143 30.6 24 408 105 31
144 ] 16 8 20 10
145 [ 76 6.8 a3 46
146 10.8 in4 14 4 38 18
147 2 06,4 32 3 40
148 144 40 192 30 24
149 222 61.6 208 T 37
150 354 076 4772 122 59
131 204 Bl.6 392 102 49
132 17.4 48 232 a0 29
153 222 61.6 208 T 37
154 56.4 1552 732 194 o4
135 16,2 44 8 216 36 27
136 i54 07.6 472 122 39
137 ] 0 0 0 0
158 24 0.8 3 1
159 08 1] 1 i
160 41.6 20 52 25
161 1552 732 194 24
162 g 4 10 5
163 1024 495 128 62
164 128 6,4 16 g
163 29.6 144 £y 18
166 1232 60 154 75
167 0 1] ] i
168 1] 0 ] 0
169 624 inAg 18 38
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{contimiacao)

Barra | Py Chi Py O Fs; Os;
i kW (EVAD &W) (EVAD W)y (EVAD

170 ] 1] i ] 1] 1]
171 1.2 7.8 216 104 27 13
172 61.8 30 B24 40 103 50
173 73.2 354 97.6 1.2 122 59
174 432 21 578 2 12 33
175 ] 1] ] ] 1] 1]
178 73.2 354 97.6 472 122 59
177 116.4 6.4 1552 15,2 194 04
178 ] 1] ] ] 1] 1]
179 48,2 2332 61.6 296 T 37
180 492 24 63,6 32 82 40
181 31.8 15,6 424 20.8 33 26
182 73.2 354 97.6 472 122 59
183 jB4 186 512 248 64 3l
184 51.6 252 68.8 33. 86 42
185 492 24 63.6 32 82 40
186 ] 1] ] ] 1] 1]
187 100.2 48 6 133.6 648 167 81
188 0 1] ] 0 1] 1]
189 0 1] ] 0 1] 1]
180 78.6 384 104 8 5.2 131 64
191 12.6 ] 16 8 i 21 10
192 12.6 ] 16 8 i 21 10
193 12.6 ] 16 8 i 21 10
194 12.6 ] 16 8 i 21 10
195 0 1] ] 0 1] 1]
196 0 1] ] 0 1] 1]
197 0 1] ] 0 1] 1]
198 0 1] ] 0 1] 1]
199 0 1] ] 0 1] 1]
200 1.2 13 41.6 20 32 25
201 121,2 588 161,64 784 202 o8
202 121,2 388 161.6 184 202 o8
203 43.8 21 584 28 73 35
204 48.6 234 64 8 312 81 9
205 69 336 92 44 8 115 56
206 70.8 3432 04 4 45,6 11% 57
207 190,28 g2.4 254 4 1232 318 154
208 06.6 46 8 128.8 62.4 161 7
209 75,6 366 1008 48.8 126 61
210 354 174 473 232 39 20
211 144 72 182 9.6 24 12
212 144 72 182 9.6 24 12
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(continuacio)

Barra | Fu Ot By Oni Fsi Osi
i &W) (EVAr) &W) (KVAr &W) (EVAn

213 3 1.2 4 1.6 5 2
214 73,6 36,6 100.8 488 126 61
215 33,6 16,2 44 8 21,6 56 27
216 37,2 18 406 24 62 30
217 0 0 1] 0 0 0
218 19,2 o 25.6 12 32 15
219 04.8 46,2 126 4 61.6 158 77
220 73,6 36,6 1008 418 126 61
221 1212 58,2 161.6 T84 202 o8
222 24.6 12 328 16 41 20
223 486 234 64.8 31,2 81 39
224 73,6 36,6 1008 488 126 61
225 1212 58,2 161.6 T84 202 0g
226 10,8 54 144 [ 18 9
227 1212 58.8 161.6 784 202 08
228 63,6 30,6 g4.8 40,8 106 31
229 105 31 140 63 175 g5
230 104 4 304 1392 712 174 24
231 67,8 3 00 .4 1 113 35
232 1212 58.8 161.6 T84 202 o8
233 0 0 0 0 0 0
234 1212 58.8 161.6 784 202 08
235 2418 117 3224 156 403 195
236 1212 58,2 161.6 T84 202 o8
237 73,6 36,6 1008 488 126 61
238 0 0 0 0 0 0
239 174 84 232 11,2 29 14
240 54 24 1,2 3,2 0 4
241 3 1.2 < 1.6 5 2
242 0 0 1] 0 0 0
243 10,8 54 144 7,2 18 )
244 27 13,2 36 17,6 45 22
245 19,2 0.6 25,6 12,8 32 16
245 36,6 18 48.8 24 61 30
247 486 234 64.8 31,2 81 39
248 73,6 36,6 1008 488 126 61
249 13,8 6.6 184 8.8 23 11
250 g4 42 11,2 3,6 14 7
251 10,8 54 144 1,2 18 9
252 73,6 36,6 1008 488 126 61
253 3 1.8 4 2.4 5 3
254 13,6 1.8 20.8 104 26 13
255 10,8 54 144 1,2 18 Q

151




(confinmacio)

Barra | Fy O By On; B i
i kW (EVAD &Wh (EVAD W) (EVAnD

256 5.6 6.6 100.8 48 8 126 61
257 48 6 234 64 8 312 81 39
258 0 0 0 0 0 0
259 75.6 6.6 100.8 48 8 126 61
260 26 12 328 16 41 20
261 0 0 0 0 0 0
262 16.8 g4 224 11.2 28 14
263 13 g4 24 11.2 30 14
264 486 234 64,8 312 81 39
265 1212 588 161,86 T84 202 a8
266 1908 914 2544 1232 18 154
267 105.6 51 1408 i 176 83
268 756 36.6 1008 48 8 126 61
269 1.6 1.8 48 24 (4] 3
270 18.6 g 248 12 il 13
27 36 174 48 232 60 29
272 EEN:] 16.2 44 & 216 36 27
273 756 36.6 1008 48 8 126 61
274 70.8 342 944 45.6 118 37
273 75.6 6.6 100.8 48 8 126 61
276 1212 58.8 161,86 R4 202 a8
277 ] 3 g8 4 10 3
278 75.6 6.6 100.8 48 8 126 61
279 1212 58.8 161,86 R4 202 a8
280 1908 914 2544 1232 18 154
281 492 24 a83.6 3l g2 40
282 75.6 36.6 100.8 48 8 126 61
283 13.2 6 17.6 B 22 10
284 1, 3.6 10,4 48 13 [
283 42 6 204 56.8 L 71 34
286 60.6 204 BO.B 392 101 49
287 678 324 90.4 432 113 54
288 75.6 6.6 100.8 48 8 126 61
289 i 0 0 i 0 0
200 204 10.2 272 13.6 34 17
201 498 24 66,4 32 B3 40
202 354 174 472 JLE I 59 20
203 75.6 36.6 100.8 48 8 126 61
204 7 43 116 36 145 0
205 1212 58.8 161,86 R4 202 a8
206 30 14 4 40 19.2 50 24
207 246 12 328 16 41 20
208 1212 388 161,6 T84 202 a8
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{continuacio)

Barra | Fy; O By Oy B O
i W)y EVAD W) (EVAD (W) (EVAD

209 462 221 61.6 20.6 77 £
300 6.6 468 1288 624 161 78
301 2852 13865 32146 1848 477 231

i

302 40,8 19.2 344 264 68 33
303 3.4 42 11.2 3,6 14 7
304 24 1.2 32 1.6 4 2
305 0 0 0 0 0 0
306 39.6 19.2 528 23,6 66 32
307 0 0 0 0 0
308 3 174 48 232 60 20
309 57 276 76 6.8 95 46
310 0 0 0 0 0 0
311 114 54 152 7.2 19 9
312 402 19.2 336 23,6 67 32
313 10,8 54 144 7.2 18 9
314 198 9.6 264 12,8 EE] 16
315 12,6 & 16.8 3 21 10
316 19.8 9.6 264 12.8 i3 16
317 23,2 12 336 156 42 20

318 31,2 15 41,6 20 52 25
319 258 12,6 344 16.8 43 21
320 75,6 366 1008 488 126 61
321 64.2 312 35,6 416 107 52
322 (1212 58% 16146 R4 202 98
EY.£] 75,6 366 1008 488 126 61
34 144 7.2 19.2 9.6 24 12
325 60,6 204 20,8 392 101 49

326 426 234 64.8 312 81 39
37 93 45 124 60 155 7
328 13,8 6.6 184 8.8 23 11
329 12,6 o 248 12 £} 15
330 75,6 366 1008 483 126 61
331 7.2 36 10.4 48 13 &
332 33.6 16,2 448 21,6 56 2

333 72 343 96 46,4 120 58
334 73,6 366 1008  48% 126 61
335 | 2418 117 3224 156 403 195
336 436 234 64,8 31.2 81 39
337 (1062 516 1416 618 17 26
338 90,6 438 1208 384 151 73
339 54 24 7.2 3.2 9 4
340 174 84 232 112 29 14
31 3.4 42 11.2 3,6 14 7
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(VAT
11
%

3
45

(contimagdo)

B
&W)

36

8.8
17.6
13,6

E&W) (KEVAD

184

G'l_l

288

By

Oh;
(KEVAI
6.8
102

B
(kW)
13,8
21.6

Ll

1.6

39

30

[

ey

234 64

48

41

36
26

68.8

24.6

1.6

0
0
0
0
0

-

41

&
L}

]

63,8

24.6

Barra
i
342
344
345

346

347

348

349
350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361
362
363
364
365
366
367
368
369
370
371
372
373
376

68 33

264
154

198 54.4

0
40.8

8
9

37
37

381
382
383
384




(conclusdo)

Barra | By Chi Py Oy By s
i kW) (EVAD W) (EVAr W) (EVAD
385 Q 42 12 3.6 15 [
386 336 16,2 44 8 21.6 56 27
387 1.2 3.6 Q.6 48 12 i
388 30 144 40 192 50 24
389 69 336 a2 44 8 115 56
390 8.4 42 11.2 3.6 14 [
391 3 1.2 4 1.6 3 2
392 114 54 15.2 7.2 19 9
393 204 10,2 272 13.6 34 17
394 4] 3 8 4 10 5
395 24 114 32 152 40 19
396 16,8 B4 224 112 28 14
397 8.4 42 11.2 3, 14 [
398 102 4.8 13.6 6.4 17 8
300 246 12 32 8 16 41 20
400 0 0 0 0 0 0
401 0 0 0 0 0 0
402 0 0 0 0 0 0
403 0 0 0 0 0 0
404 0 0 0 0 0 0
405 0 0 0 0 0 0
406 0 0 0 0 0 0
407 0 0 0 0 0 0
408 0 0 0 0 0 0
409 0 0 0 0 0 0
410 0 0 0 0 0 0
411 0 0 0 0 0 0
412 0 0 0 0 0 0
413 0 0 0 0 0 0
414 114 54 15.2 1.2 19 9
415 0 0 0 0 0 0
416 0 0 0 0 0 0
417 0 0 0 0 0 0

Fonte: Baquero (2012}
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Tabela 31 - Dados de ramo do sistema de 417 barras

(continua)

circuito Barra Barra li; e circuito Barra Barra I;; e
i j Gm) ¢ i J km) °

1 383 67 0085 0 43 262 263 0,188 O
2 22 i%i] 0,295 0 44 TE 82 0,66 ]
3 224 223 019 0 45 62 ill] 0.3 ]
4 20 71 0,33 0 44 23 28 0,24 ]
3 63 383 0085 0 47 261 262 0,216 2
] 2 19 167 0 48 g1 79 02 ]
7 223 211 019 0 49 70 62 0062 0O
2 i) T3 0og 0 30 2B 33 03153 0
9 69 381 0085 0 31 260 261 0,13 2
10 19 30 024 0 32 T TE 0,08 ]
11 221 220 024 0 33 &0 39 0,12 ]
12 T3 71 015 0 34 33 46 0473 0
13 3Bl 63 oog 0 35 238 260 0173 2
14 30 ]| 01g 0 36 22 29 0331 O
15 220 219 023 0 3 37 61 0354 0
16 T4 20 023 0 38 46 20 0,23 ]
7 38 6o 0147 0 3 236 238 0,188 2
18 il 33 032 0 Ll 76 38 1.06 ]
19 416 272 0038 0 61 63 ] 0,123 0
20 20 T3 0,145 0 62 19 43 0,04 ]
21 &7 84 0og 0 k] Tl 238 0091 2
12 35 26 028 0 64 122 417 0,07 3
23 416 273 0318 0 63 &0 7 0236 0O
M 73 4 029 0 il 3 24 0.35 ]
25 &7 a7 023 0 7 263 264 0,198 0
26 26 30 02 0 68 119 a3 1.076 3
) 273 274 0229 0 69 61 63 0,165 0
28 T [ 027 0 70 | 34 0,35 ]
29 39 37 003 0 71 368 ido .36 1]
30 30 39 029 0 72 119 122 1.25 3
il 274 208 0382 0 73 37 19 1.62 ]
32 T2 T 0,2 ] T4 34 7 0,22 ]
33 & T0 0195 0 75 368 369 0,37 ]
34 39 46 02y 0 74 113 114 0.13 ]
33 274 273 0317 0 T 417 a1 1064 1
36 T2 T6 0,21 ] T8 £ 40 0285 0
) ik 64 0085 0 79 369 M7 0323 0
3 30 33 015 0 20 114 111 0,11 ]
39 275 263 0315 0 Bl o1 1 0933 1
40 T 77 014 0 B2 44 42 0,32 ]
41 38 08 0038 0 3 382 230 0.03 ]
42 33 23 0,2 ] 24 E] 112 0,09 ]
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(continuagao)

Barra

Barra

.I! I-"|'

Barra

Barra I

circuito i (km) fcy || circuito i Il_k];l] teg
B3 a1 20 0044 2 128 103 104 017 2
g6 42 47 0,22 0 129 18 7 006 0
B7 382 369 0,05 0 130 il 43 070 0
BB 112 113 0,21 0 131 231 348 026 2
BO 1 16 024 0 132 B3 103 0,20 1
a0 47 49 0,2 0 133 13 15 027 0
a1 207 276 0184 0 134 36 31 029 0
a2 105 94 0,23 0 135 348 206 0,11 2
a3 3 ] 0,11 0 136 104 107 018 2
94 19 32 0,18 0 137 1 12 0,11 2
93 276 277 oo0e 0 138 41 346 0,18 0
96 a4 111 oo 0 139 379 228 0141 2
a7 ] 2 0,142 0 140 108 107 017 2
a8 83 32 0,115 1 141 3 11 0,23 2
Qg 276 278 0132 0 142 45 41 007 0
100 a3 110 0,18 0 143 228 27 0216 2
101 17 4 0,335 0 144 83 108 0,13 1
102 27 35 0,25 0 145 11 14 036 2
103 278 279 0094 0 146 45 49 0.1 0
104 110 105 0,18 0 147 231 230 0265 2
103 4 5 0,135 0 148 109 B3 012 0
106 33 44 036 0 149 14 10 0.43% 2
107 279 280 0,17 0 150 20 48 037 0
108 118 120 0,035 2 151 231 292 0205 0
109 16 17 0,32 0 152 102 109 0,21 0
110 48 44 0,12 0 153 12 3 0,155 2
111 280 234 0135 0 154 38 19 032 0
112 a3 118 0,29 1 155 292 233 019 0
113 1 13 0045 0 156 106 102 0,15 0
114 54 21 0,21 0 157 10 g3 012 2
115 280 281 0,147 0 158 48 38 024 0
116 117 23 0,11 1 159 220 343 008 0
117 T b 026 0 160 B3 106 018 0
118 22 27 0,1e 0 161 B3 aQ 026 0
119 234 233 0228 0 162 52 21 0,11 0
120 118 121 0,14 1 163 303 305 019 0
121 8 2 004 0 164 86 115 012 0
122 32 34 0,12 0 165 ] 10 016 2
123 234 235 0115 0 166 29 25 0,15 0
124 121 117 0,55 1 167 377 376 0305 0
125 15 18 0,43 0 168 B3 a8 036 0
126 20 49 0,10 0 169 2 9 0,283 0
127 207 235 0,21 0 170 25 52 0275 0
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(continuacio)

circuito Barra Barra [ tc, | circuito Barra Barra [ tco
' j Gm) i j G

171 303 377 0161 O 214 159 180 025 2
172 100 95 029 0 215 383 242 0622 0
173 9 §7 0375 2 216 203 204 017 O
174 1 32 012 0 217 131 152 024 0O
175 308 o6 027 0 218 180 177 0l6 0O
176 99 100 016 0 219 24 243 0383 O

T g7 88 022 0 220 202 205 0334 2
178 20 56 039 0 221 135 131 041 0
179 313 316 0223 0O a1 170 162 022 2
120 101 99 015 0 223 351 413 0193 0O
181 08 101 014 0O 224 378 379 0334 2
182 186 166 029 2 225 36 143 019 O
183 313 317 0,198 0O 226 162 183 026 2
134 137 193 0035 0O 227 413 3g4 0,197 O
185 95 116 0215 0 228 205 2060 0205 2
186 166 174 031 2 229 56 124 025 O
187 300 34 012 0 230 159 128 078 2
138 154 150 019 0 231 413 400 0199 0O
189 116 96 011 0 232 416 374 003 0O
190 174 180 0290 2 233 126 123 008 0
191 309 314 0168 0O 234 128 140 011 2
192 125 123 008 0O 235 400 i85 0162 O
193 97 93 011 0 236 207 2086 0105 O
194 159 179 012 0 237 127 126 074 0
195 309 4 0226 0 238 130 156 010 O
196 415 350 062 1 239 400 401 0194 0O
197 115 a7 017 © 240 208 200 032 O
198 179 176 015 0 241 124 127 006 O
199 128 345 0716 0O 242 129 130 015 0O
200 415 349 062 1 243 401 386 0155 0O
201 56 146 043 0 244 208 210 0153 0O
202 168 161 021 0O 245 199 113 021 0
203 g9 369 0432 0 245 140 120 016 2
204 349 202 0064 1 247 401 402 0163 0
205 152 140 025 12 248 210 416 0154 O
206 161 182 023 0 249 199 200 002 O
207 381 382 0411 O 250 156 132 031 O
208 350 37 0064 1 251 402 387 0228 O
209 1446 141 029 0 252 374 201 041 0
210 182 181 009 0O 253 157 199 006 O
211 65 251 0528 0O 254 132 139 029 O
212 202 203 0175 2 255 402 403 0,187 0
213 141 135 022 0 256 201 415 132 0
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(confinuagio)

circuito Barra Barra I tey || cireuito Barra Barra I te,
' i Gm) - j  (m)
257 123 137 028 0 300 218 219 0220 1
258 139 144 042 0 301 167 175 0310 0
250 367 4 0315 0 302 147 56 0400 0
260 imn 331 0285 0O 303 406 407 0134 0
261 198 191 o4 0 304 219 222 0243 2
262 128 133 012 2 303 160 184 036 0
263 344 345 016 0 306 128 150 goe 0
264 351 21 0311 0 307 407 408 0183 0
263 198 194 01e 0 308 222 236 n2g 2
266 136 143 026 0 309 184 163 025 0
267 344 e 0145 0 310 144 1435 agoe 0
268 351 332 0585 0 311 408 302 0202 0
269 158 198 074 0 312 236 237 0213 2
270 143 147 026 0 313 163 164 agoe 0
271 399 403 013 0 314 143 148 015 0
27 i 212 0535 0 315 408 393 0189 0
273 196 190 003 0 316 236 il 0184 2
274 133 135 011 2 317 164 172 038 0
273 403 404 01r 0 318 151 134 021 0
276 352 23 0137 0 319 407 4090 0131 0
277 158 129 100 3 320 238 130 o2 2
278 133 136 023 0 121 172 178 031 0
279 404 328 0161 O i 134 144 03e 0
280 413 214 0931 1 323 409 414 01 0
281 158 160 023 0 i 238 42 0286 2
282 142 149 027 0 323 178 159 01e 0
283 404 405 0196 0 326 134 194 0025 0
284 214 215 0290 1 327 409 410 0176 0
2835 160 171 0240 0O L3 242 3’4 0015 0
286 149 147 0060 O 329 158 181 0280 O
287 403 389 0124 0 330 130 151 0130 0
288 215 216 0340 2 331 410 94 0163 0
280 171 187 02350 0O EE W 354 353 0330 0
290 133 138 0410 2 333 181 185 0250 0
291 403 390 0200 O 334 417 180 0600 3
292 215 217 0,180 1 333 410 411 0185 0
203 187 167 0230 0 336 333 41 0050 0
294 138 142 0170 O 337 183 165 0160 0
293 403 408 0228 0 338 189 188 0200 O
296 217 2ME 0008 1 330 411 398 0135 0
297 173 178 0,180 0O 340 333 40 0200 0
208 133 133 0270 2 iq 163 149 0160 0
299 406 91 0215 0 34 188 197 0300 0
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(continuacio)

cireuito Barra Barra I5; te, || cireuito Barra Barra Ii; fey
' j  Gm) i j  Gm)
343 411 307 Q1% 0 jBa 365 260 0275 0
344 2432 33% 0025 0 387 300 301 0152 0O
345 169 173 0100 0 388 jla 318 0338 O
344 197 195 Q100 0 389 250 231 0515 O
347 411 412 0239 0 390 365 270 0045 O
348 335 356 0140 0 391 301 2 0124 0
349 173 179 027 0 392 318 31T 0182 0O
330 188 192 0064 0 393 250 339 027 0
351 412 306 0193 0 394 364 362 0205 0O
152 356 243 0035 0 395 302 303 0534 0
333 158 183 0620 1 396 317 4 019 0
354 148 137 0350 0 397 359 252 0136 0
335 412 395 Q190 0 398 362 36l 008 O
336 356 244 0015 0 399 303 ing 037 0
157 183 136 012 2 400 314 310 0228 O
338 137 154 0,29 0 401 252 253 0157 2
339 289 288 0172 0 402 362 380 072 0
360 242 245 0125 2 403 304 iy 0138 O
36l 245 46 0144 0 404 310 303 0288 O
362 264 265 0295 0 405 253 B0 0161 O
363 288 287 0128 0 406 341 271 0045 O
jod 305 e 0348 0 407 307 315 0607 O
365 246 247 0199 0 408 295 259 0131 0O
366 265 266 0272 0 409 360 255 0,11 0
67 287 200 Q0511 0 410 361 416 0125 0
368 309 31 0035 0 411 315 311 0288 0O
369 2432 248 0167 2 412 259 286 0098 O
370 266 267 0428 0O 413 253 234 0075 O
371 299 285 0300 0 414 416 363 078 0O
372 309 313 0198 0 415 311 D6 0198 0O
373 248 337 0118 0 416 259 333 0295 0
374 267 268 0233 0 417 253 256 0,27 2
375 415 372 007 0 418 363 283 0285 O
376 313 0E 0191 0 419 306 200 0214 O
377 EN T 338 0015 0O 420 323 325 0015 O
378 268 64 0300 0 421 256 257 02 0
379 299 284 0222 0 422 363 284 01s 0
380 308 31 0215 0 423 333 335 019 0O
381 338 249 0055 0 424 323 265 0284 O
382 jnd 365 007 0 425 254 282 0,184 2
383 209 0 0255 0 424 380 267 0847 O
384 312 3le 0187 0 427 335 in 015 0
385 338 250 0385 0 428 323 i 0132 0
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(conchusdo)

circuito Bm_'m B”m I,J_f';". y fco circuite Em_'m BﬂFm ﬂf ) fca
J cm B m
429 282 281 0227 2 452 in 328 0086 0O
430 267 326 0,105 0 453 227 37 016 2
431 335 336 0177 0 434 204 293 0062 0
32 323 322 024 0 455 339 40 0073 0
433 281 233 019 2 456 328 320 0073 0
434 326 327 015 0 457 370 3713 0135 2
435 336 337 008 O 458 203 291 0251 O
436 3n 321 0185 0 459 340 i1 031 0
37 233 232 0095 2 460 329 330 0114 0O
438 267 2% 0138 0 461 373 226 001 0O
439 337 338 0115 0 462 267 291 027 0
440 E¥ | 320 026 0 463 333 33 0153 0
441 232 375 004 2 464 330 331 0075 0O
442 296 295 0138 0 465 373 225 0008 2
443 338 264 018 0 466 291 289 06 0
42 320 298 0192 0 467 340 367 049 0
445 229 230 0156 2 462 328 332 016 O
446 205 294 0203 0 469 225 24 0073 0
447 264 ie6 0024 0 470 289 20 0015 0
448 208 225 014 O 471 375 220 0095 2
449 229 29 009 2 472 332 333 0114 0
450 205 297 0103 0 473 367 342 0025 0
451 366 339 0003 O - - - - -

Fonte: Baguero (2012}

Tabela 32 - Dados de condutores do sistema de 417 barras

Tipo Capacidade Resiténcia Reatancia Custo
Condutor (A (Y Em) (Em) (R%EKm)
1 200 0.3635 0.2520 20000
2 300 0,2921 0.2466 30000
3 400 0,2359 0.2402 40000
4 500 0,1932 0.,2279 50000
Fonte: Baguera (2012}

Tabela 33 - Dados de subestacfes existentes do sistema de 417 barras

Capacidade Capacidade Custo
Barra Inicial Proposta  de expansio
(MIVA) (MVA) (10° RS)
415 40,00 - -
417 40.00 -

Fonte: Baguers (2012}
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Tabela 34 - Dados de subestacdo proposta do sistema de 417 barras

Capacidade  Capacidade Custo de consiugio Cusito de construcio
Barra | Alternatival  Alternativa 2 Alternativa 1 Alternativa 2
(MVA) (MVA) (10° R$) (10° RS)
416 8.00 40,00 2000 6000

Fonte: Baguero (2012)

Tabela 35 - Custo com recondutoramento do sistema de 417 barras

Tipodecondutor (1 2 3 4
1 0 30 40 50
2 0 0 40 50
3 0 0 0 50
4 oo 0 o0
Fonte: Baguero {2012)
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ANEXO VI - Dados do Sistema de 417 Barras.

Tabela 36 - Dados de barra do sistema de 27 barras

Barra Sp, (kVA) Numero de consumidores
i Estagio 1 Estagio2 Estagio 3 | Estagiol Estagio2 Estagiol
1 1200 1200 1200 100 100 100
2 0 1200 1200 Q0 10 10
3 0 ] 1200 Q0 0 30
1 1200 1200 1200 10 10 10
5 1200 1200 1200 30 50 30
4] 1200 1200 1200 30 30 30
7 0 1200 1200 Q0 10 10
g 1200 1200 1200 30 50 30
o 0 1200 2400 Q0 50 100
10 0 ] 2400 Q0 0 10
11 1200 1200 2400 30 50 7
12 0 1200 1200 Q0 50 30
3 1200 1200 2400 10 10 15
14 0 ] 2400 Q0 0 15
15 0 ] 2400 Q0 0 15
16 1200 1200 1200 30 50 30
7 0 1200 2400 Q0 10 15
18 0 ] 1200 Q0 0 20
19 1200 1200 1200 10 10 10
20 0 1200 1200 Q0 50 30
21 1200 1200 1200 100 100 100
22 0 ] 1200 Q0 0 10
23 0 0 1200 0 0 10
24 1200 1200 1200 30 50 30
25 0 ] 0 Q0 0 Q0
26 0 ] 0 Q0 0 Q0
27 0 ] 0 Q0 0 Q0
Fonte: Adaptado de Lotero & Contreras (2011)
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Tabela 37 - Custos dos circuitos por tipo do sistema de 27 barras (10°

US$)
Circuito Barra Barra cij cij cij
i j Cond.1 Cond.2 Cond. 3

1 1 2 00 - -
2 2 3 i) - -
3 3 4 00 - -
4 5 1 00 20 38
3 5 ] 00 21 39
6 25 5 00 12 i
7 12 16 00 22 40
2 28 12 00 19 37
o 4 g a0 110 -
10 5 10 a2 112 -
11 ] 7 o4 114 -
12 7 Z Al 114 -
13 7 26 300 320 -
14 8 12 o8 118 -
13 Q 10 100 120 -
16 Q 13 102 122 -
17 a 23 303 325 -
18 10 11 104 124 -
19 11 22 106 126 -
20 11 26 310 330 -
21 13 14 108 128 -
22 20 23 313 335 -
23 14 13 110 130 -
2 15 16 112 132 -
23 1 17 108 128 -
26 3 19 92 112 -
27 7 19 112 132 -
28 17 18 a0 110 -
20 25 12 300 320 -
E11] 13 20 102 122 -
3 10 21 a1 112 -
12 14 21 110 130 -
3 27 21 300 320 -
M 10 22 a0 110 -
i3 n 23 106 126 -
16 27 23 300 320 -
37 15 23 106 126 -
38 23 24 a4 114 -
39 12 24 102 122 -

Fonte: Adaptado de Lotero e Contreras (2011}
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Tabela 38 - Dados de condutores do sistema do sistema de 27 barras

Tipo Capacidade Resiténcia Reatancia
Condutor (A) (L2} (L2)
1 4347826 0.76 0.6499
2 6956525 0.44 0.5444
3 869.5652 0.25 0.4330
Fonte: Adaptado de Lotero e Contreras (2011}

Tabela 39 - Dados de subestacfes existentes do sistema do sistema de

27 barras
Capacidade Capacidade Capacidade Custo Custo
Barra Imicial Propostal  Propostal Altermatival Alternativa 2
(MVA) (MVA) (MVA) (US$) (US$)
23 15,00 2250 27,00 425000 650000
26 15,00 22,50 27,00 443000 670000

Fonte: Adaptade de Lotero & Contreras (2011)

Tabela 40 - Dados de subestacao proposta do sistema do sistema de 27

barras

Capacidade Capacidade Custo de construcio Custo de construcio
Barra Alternatival  Alternativa 2 Alternativa 1 Alternativa 2
(MVA) (MVA) (Us$) (Us$)
27 7.30 12.00 445000 670000

Fonte: Adaptado de Lotero e Contreras (2011}
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