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Resumo

O planejamento de sistemas de distribuicdo de energia & uma tarefa
relativamente complexa devido as vérias opgdes com que se depara o projetista
destes sistemas. Em redes de grandes dimensdes o nimero de variaveis a serem
consideradas se eleva de tal forma que, a definicdo de uma configuragéo de rede
que atenda as necessidades de redugéo de custos aliada a uma confiabilidade
adequada, torna-se bastante dificil sem o auxilio de uma ferramenta
computacional.

Para auxiliar essa tarefa, foi desenvolvido um algoritmo de otimiza¢éo para o
planejamento de redes de distribuic@o considerando o objetivo de minimizagao
dos custos de implantaga@o e das perdas por efeito Joule, bem como, o objetivo
de maximizacao da confiabilidade de operagéo da rede.

Diferente da maioria dos trabalhos realizados até entao, onde eram avaliados
apenas um Unico objetivo (geralmente minimizar os custos) ou a soma ponderada
de mais de um objetivo (custos e confiabilidade), o algoritmo desenvolvido neste
trabalho utilizou a abordagem multiobjetivo, baseado na determinagéo de um
conjunto de solugdes denominadas pareto-6fimas ou ndo dominadas. Dessa
forma, as configuracoes de rede sdo reduzidas a um conjunto de opgdes étimas,
facilitando o trabalho de escolha da configuracdo final da rede pelo projetista.
Considerando que o problema de otimizagdo em redes de distribui¢ao & de
natureza combinatoria e altamente n&o linear, o algoritmo desenvolvido foi
baseado no algoritmo genético adaptado para a abordagem multiobjetivo.

Foi necessario, também, o desenvolvimento de novos operadores de cruzamento
e mutacdo, jd que os operadores tradicionalmente utilizados pelo algoritmo
genético padrdo se mostraram ineficientes para a solugao dos nossos problemas

de otimizacéo em redes de distribuigao.



Abstract

The planning of power system distribution is a relatively complex task due to the
several options available. In large networks the number of variables is very
important, in such a way that, the final configuration of the network that asserts
the requirements of cost reduction with an appropriate reliability level, is
unfeasible without the aid of a computational tool.

To aid in this task, an optimization algorithm was developed for planning a
distribution system considering the objective of minimizing the initial costs and the
losses by Joule effect, as well as, maximizing the reliability of the system.

Different from most of previous works, which considered only the problem of a
single objective (generally to minimize the cost) or a weighted sum of more than
an objective (cost and reliability), the algorithm developed in this work uses the
multi-objective approach based on the determination of a pareto-optimal set or a
set of non-dominated solutions. In this way, the network configurations are
reduced to a particular group of options (solutions), facilitating the final choice of
the network configuration for the designer.

In this work the algorithm used was based in the genetic algorithm. The algorithm
was adapted considering that optimization in power distribution systemn is
considered as combinatorial nature, highly nonlinear and with a strong multi-
objective characteristic.

It was necessary, also, to develop new crossing and mutation operators, since the
operators traditionally used by the standard genetic algorithm were shown

inefficient for the solution of our optimization problems in distribution networks.
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Capitulo |

Introducéo

1.1, Introducéo

A energia elétrica representa cerca de 40% do consumo total de energia no Brasil
e é um servico publico que atende a mais de 85% da populac@o brasileira.
Atualmente este setor passa por profundas transformacbes. As concessionarias
de energia, antes responsaveis por gerar, fransmitir e distribuir energia elétrica
nas areas de sua concessao e de forma monopolizada, se vém hoje diante de um
mercado livre e competitivo, onde os consumidores em breve poderao optar por
comprar energia de um fornecedor qualquer, independente de sua localizag&o
geografica. As concessionarias, portanto, para manter seus consumidores atuais
e atuar em novos mercados, necessitam de gerar e transportar um produto mais
confiavel e com menor custo.

Uma rede de distribuicdo de energia elétrica deve procurar manter uma maijor
disponibilidade de fornecimento possivel , atendendo aos indices de
confiabilidade e de niveis de tenséo dentro dos limites definidos pela legislacéo e
com as menores perdas de energia possiveis, Estudos revelam que em 1997 no
Brasil, as perdas globais, que incluem as perdas técnicas e comerciais,
chegavam a 16% da energia produzida ( Soares et al. 1999), sendo que o setor
de distribuig&o contribui com cerca de 90% dessas perdas. Embora o setor de
distribuigdo tenha recebido menor aten¢@o com relagdo ao setor de geragéao,
gstatisticas revelam que cerca de 90% da nao disponibilidade de energia ao
consumidor &€ devido a falhas no sistema de distribuicao ( Allan et al. 1995).
Estatisticas norte-americanas ( Verwers et al. 2000), apresentadas na tabela 1.1,
indicam que os custos de interrupgao no setor industrial pode causar prejuizos

de milhares de dolares por hora em perda de produgéo.



Custo meédio de interrupgéo de energia em délares para plantas
industriais( baseado em 41 empresas dos EUA e Canada em
1987)
Todas as plantas $4,69/kW + $6,65/kWh
Plantas com demanda max. >1000kW | $2,60/kW + $2,33/kWh
Plantas com demanda max.< 1000kW | $11,38/kW+$20,11/kWh

Tabela 1.1

Para aumentar a sua lucratividade, satisfazer seus clientes e naéo sofrer
penalizagbes, as concessionarias tém que planejar, manter € operar a sua rede
de modo otimizado, seja no acréscimo de novas linhas e subestagoes,
repotenciamento de linhas e subestagbes existentes ou atuar em sistemas
automatizados que alterem a topologia da rede existente, através de
procedimentos de manobras de dispositivos de secionamento. De acordo com as
referéncias bibliograficas consultadas ( Bernal-Agustin 1998) nos foi possivel
concluir que pode-se obter economia de 5 a 10% relativa ao custo de implantagéo
e operacdo de redes de distribuicdo de energia elétrica com a utilizagdo de
técnicas de otimizacio na etapa de planejamento,

Este trabalho visa estudar técnicas de otimizac@o aplicaveis ao planejamento da
implantagéo ou expanséo de redes de distribuicao de energia elétrica, objetivando
auxiliar as empresas concessionarias na tomada de decisfes tanto no dmbito das
alternativas de implantacdo de novas linhas como na adequagdo de linhas

existentes.

[.2. O Problema de Otimizagao de Redes de Distribuicao

O problema do planejamento étimo de-implantagéo ou expansao de uma rede de
distribuicao de energia elétrica envoive o atendimento de varios requisitos. No
planejamento de novas linhas ou subestacoes e alteragéo das existentes, os

seguintes objetivos se destacam:



. minimizagdo de perdas de energia,

. minimizagdo do investimento na implantagao de novas linhas e subestagoes;

. maximizacao da qualidade e confiabilidade do sistema.

. minimizacdo do tempo de interrupgdo do fornecimento de energia a

consumidores em situagdes de defeito,

Para os objetivos citados, as principais restricoes para este tipo de problema sé&o:

. capacidade de linhas e de subestagdes,
. niveis de tensao permitidos nas barras consumidoras;
. manutengdo da radialidade da rede;

. atendimento de indices de qualidade e confiabilidade.

Verifica-se, portanto, que o problema em questéo é essencialmente de multiplos
objetivos. Estudos anteriores consideravam uma “solugdo otima” apenas um
unico objetivo: a reducao de custos, seja no ambito de investimentos de novas
instalagbes ou na redugdco de perdas de energia. Estudos mais recentes,
impulsionados pela grande competicdo no setor, tém se preocupado néo sé com
a reducdo de custos mas com a melhora de indices de confiabilidade do
fornecimento de energia elétrica. Alguns trabalhos como o de Miranda et al.
(1994) e Tang (1996) incluiram o item confiabilidade na analise, mas formularam
o problema como soma ponderada de objetivos, levando a uma limitagdo na
busca de solugbes. A possibilidade de escotha por um projetista de uma solugéo
adequada dentro de um conjunto de solugdes étimas corrobora a necessidade do
problema de otimizagao de redes de distribuicdo de energia elétrica ser abordado
como um problema de multiplos objetivos tratados separadamente, onde é
melhor se ter um conjunto de boas solugdes do que apenas uma solugdo otima,
que atenda apenas um dUnico objetive em detrimento de outros tambem

importantes,



1.3 Algoritmos de Otimizacao

A otimizacdo de redes de distribuigéo de energia elétrica pode ser considerada
como um problema combinatorioc de grande proporgdes, onde o ndmero de
opgbes a serem analisadas cresce fatorialmente com o tamanho da rede.

E um problema essencialmente ndo linear, pois, embora os custos de
investimentos e manutencao de linhas e subestagtes sejam fixos e lineares (de
ordem zero), os custos operacionais( perdas de energia) sdo dependentes do
quadrado das correntes das cargas consumidoras( de segunda ordem). Além
disso, a construcdo ou ndo de linhas e subestagbes ou a utilizagdo de linhas
reserva sao operacgtes de natureza inteira ( 0 ou 1, linha existente ou n&o, linha
operando ou reserva, etc.) levando ao convivio de variaveis continuas e discretas
em um mesmo problema. Por esta razdo, a otimizac&o de redes de distribuigao e
considerada freqientemente como um problema de programagcao inteira mista.

E também essencialmente multimodal, onde as chances das solugdes
encontradas ficarem confinadas em otimos locais crescem com o aumento da
complexidade da rede. Os algoritmos convencionais, do tipo deterministicos,
como os baseados na procura pelo gradiente e no limite em um subgradiente,
que sdo eficientes na solugédo de problemas de fungdes convexas, podem falhar
na obtencdo da solugdo otima global, ficando restritos a étimos locais. J& os
algoritmos que utilizam técnicas estocasticas, chamados de n&o convexos, como
os algoritmos genéticos , simulated annealing e fabu search, tém a habilidade de
nao ficarem aprisionados em d&timos locais, tendo grande probabilidade de
obtengdo de solugtes 6timas globais. Trabalhos mais recentes como os de
Bernal-Agustin (1998), Ramirez-Rosado et al. (1998) e Romero et al. (1996 e
1998) tém obtido resultados satisfatorios na utilizagao dessas técnicas de

otimizacao na resolugdo desses problemas.



l.4. Objetivo do Trabatho

Este trabalho objetivou estudar o planegjamento 6timo de redes de distribuicao
energia elétrica, utilizando algoritmos estocasticos, particularmente os algoritmos
genéticos. A busca de um sistema que opere e expanda de forma estavel e
econdmica e o objetivo principal de todas as empresas distribuidoras de energia
eletrica. Porém, como descrito anteriormente, crescem as pressdes dos
consumidores para que a energia seja fornecida de forma continua, com um
namero minimo de interrupcdes, e dentro das especificacbes de gualidade
definidas pela legislacdo. O nao atendimentos desses requisitos geram
insatisfacdes por parte dos consumidores, degradacdo da imagem da empresa e
aplicagdes de penalidades por parte dos érgaos reguladores do setor.

Este trabalho ira abordar o problema de otimizacéo sob os seguintes objetivos:

« Minimizacdo de custos: os custos consistem nas perdas resistivas
estimadas, devidas ao transporte de energia nas linhas e transformadores
e nos investimentos para se construir ou repotenciar linhas de distribuicao
ou subestacdes;

.  Maximizacdo de confiabilidade : neste caso serdo avaliados os custos
de interrupgéo de fornecimento de energia ( energia ndo vendida) bem
como possiveis penalizagées por perdas devido a interrupcdo de
processos produtivos de consumidores motivadas por faltas momenténeas

de energia

A partir de um algoritmo desenvolvido, sera apresentado ao projetista do sistema
um conjunto de solugdes otimas( configuracdes de rede), denominadas tambeém
por parefo-dtimas, que poderdo ser utilizadas na implantagdo ou expansdo de
uma determinada rede de distribuicdo. Como normalmente nao é apresentada
uma solugédo otima unica, devido & natureza contraditéria dos dois objetivos,

a implantagao fisica da rede.



I.5. Estrutura do Trabaiho

Apobs esta breve introdugéo, onde foram apresentados o problema de otimizagéo
de redes, os algoritmos disponiveis para a solugéo do mesmo e o objetivo do
trabalho, a dissertagdo sera apresentada em mais quatro capitulos.

O capitulo |l sera dedicado a apresentacéo da modelagem matematica das redes
de distribuicao de energia. Serao definidas as fun¢des objetivo de custos e
confiabilidade bem como as restricées impostas para este tipo de problema.
Neste capitulo serdo definidos alguns termos especificos utilizados na
modelagem da rede.

No capitulo il seréa apresentado o algoritmo genético muitiobjetivo desenvolvido.
Serao descritos detalhadamente os pontos basicos do algoritrmo como o método
de codificagao utilizado, a estrategia de geragao da populacao inicial e os
operadores desenvolvidos face a deficiéncia dos operadores classicos para este
tipo de problema. Sera explanado também o conceito de otimalidade de Pareto e
sua aplicacé@o no problema.

As simulagées de casos praticos serdo apresentadas no capitulo IV para a
avaliag@o de desempenho do algoritmo. Em um mesmo caso serao verificados os
resultados obtidos ao se promover alteragdes no periodo de avaliagao da rede,
no tamanho da populagdo e no nimero de geragdes maximas permitidas.
Finalmente o capitulo V sera destinado a apresentacao das conclusdes finais
bem como a indicacgdo de algumas propostas para a continuac¢ao deste trabalho
Nos apéndices poderao ser encontrados os dados praticos utilizados para as

simulacoes.



Capitulo i

Modelagem Matematica

1.1 Introducao

Um sistema de distribuicdo de energia elétrica & composto de forma simpiificada
de unidades supridoras de energia ( subestagdes) e de unidades consumidoras (
pontos de consumo). Cada subestacéo possui um limite maximo de demanda de
poténcia que pode fornecer acs diversos pontos de consumo. A esses pontos,
por sua vez, estdo associados determinados valores de demanda de poténcia.

A energia disponivel nas subestacSes deve ser fransportada as unidades
consumidoras através de linhas de distribuigdo que seguem rotas definidas.
Associados as linhas de distribuicdo estdo os custos de implantacéo, de natureza
fixa, que dependem do comprimento das mesmas e do tipo do condutor utilizado.
A operacao e manutengdo dessas linhas geram custos varidveis que reinem as
perdas de energia durante o transporte e 0s gastos com operagdo e manutengao.
Diferente dos custos fixos de implantacéo, os custos de operagado e manutengéo
dependem diretamente de um periodo de tempo considerado para a avaliagao da
rede.

Uma analise similar pode ser realizada para os nds supridores de energia. Neste
caso o0s custos fixos estdo associados as dimensdes ( capacidades) das
subestagdes a serem construidas ou ampliadas. Os custos variaveis representam
as perdas de energia nas unidades transformadoras.

A figura 11.1.1 apresenta um exemplo de rede de distribuigéo integrada por uma
subestacdo e varios centros consumidores, com diversas opgGes de rotas de

linhas para o transporte da energia .
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Figura 1l.1.1

Para cada uma das possiveis rotas, pode-se associar uma variavel binaria ( 0 ou
1) representando ou ndo a utilizagdo de determinada rota. Para uma linha
utilizada, pode-se adicionalmente representar a especificagdo do condutor
utilizado, substituindo a representacéo binaria por uma representacao inteira. De
acordo com a figura 1.1.2 , uma rota nao utilizada corresponde por exemplo a que
interliga os nés 6§ e 9. Essa rota poderia ser identificada pelo nimero 0. Para a
rota entre os nos 4 e 5 a identificagdo 3 significaria que, além da rota existir, foi

utilizado um condutor do tipo 3.
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Figurali.1.2

Para cada rota pode-se associar também uma variavel real, que representa o
fluxo de poténcia entre dois nods da rede, Essa variavel infiui na funcao objetivo,
pois ao se aumentar o fluxo de poténcia em uma linha, aumenta-se a perda de
energia e consequentemente o valor da fun¢éo.

Uma rede para atender os requisitos de confiabilidade tem que possuir recursos
que possibilitem o restabelecimento do fornecimento da energia o mais rapido
possivel para determinados consumidores no caso de falha em determinada
linha. Uma maneira de atendimento a esse requisito & a construgdo de linhas
reservas, normalmente desenergizadas, que podem utilizar rotas alternativas no
caso de falhas de linhas em operacgao.

A figura I1.1.3 apresenta uma rede que possui uma linha reserva entre os nos 3 e
4 capaz de suprir os nés 4, §, 6 e 7 no caso de falha da linha que normalmente
opera entre os nés 1 e 4.



Figura t1.1.3

Para as linhas reservas pode-se associar também uma variavel inteira que
representa o tipo de condutor utilizado. Essa variavel, entretanto, deve ser distinta
da utilizada para representar uma linha em operagéo, pois aquela nao possui
fluxo de poténcia em condigBes normais. Uma maneira de representar uma linha
reserva seria a de somar um valor de 100 a representacdo de uma linha
convencional, A linha reserva da figura i1.1.3, identificada pelo niimero 104, indica
gue a mesma é composta por um condutor do tipo 4.

A identificag&o das linhas reservas de forma distinta das linhas em operacéo,
além de proporcionar uma visualizag@o imediata de sua caracteristica, permite,
como verermnos adiante, informar ao algoritmo para a nao inclusao das mesmas

no processamento do fluxo de poténcia da rede.
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.2 Fungdes Objetivo

O presente trabalho considerou que para o planejamento 6timo de uma rede de
distribuigao de energia elétrica devam ser avaliados dois objetivos principais (
custo e confiabilidade) que representam respectivamente os custos de
implantag&o operagao e manutencao da rede e os custos decorrentes de falhas
de trechos de linhas. Considerou-se que esses custos ndo podem ser
simplesmente somados, uma vez que o0s primeiros sdo simplesmente expressos
em unidades monetarias, enquanto os segundos, embora tenham também
impactos financeiros, ndo podem ser medidos apenas segundo essa dimensao,
envolvendo também fatores subjetivos, tais como: a manutengéo do atendimento
a servigos essenciais, a satisfacéo dos consumidores, a imagem publica da

empresa, ete.

As fungdes objetivo consideradas para uma rede tipica apresentada na figura
I1.2.1 estao apresentadas a seguir. As funcdes foram baseadas em Bernal-
Agustin (1998) porém foi acrescentada, para a fungao de custo, a opgio de
recondutoramento de linhas existentes para permitir um aumento de capacidade

de transmissdo de energia.
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Figura 1£.2.1

1) Fungao objetivo custo associada a construgo, operagio e manutengéo de
linhas e subestacdes:

minimizar
5 el L-len) il 3 S len Lo e
> Z[(CF;J )‘}(};J)“Jr(crﬁf)ﬂ(x,}f,}+ > Z{(CF,(),,(Y,‘.),,+(CI",(),,(,’{“,\.),3,}+

(1L, )YeN, - aeN, keNy hel,

onde:

N e = conjunto de rotas ( entre nos) associadas as linhas existentes do sistema
de distribuicao inicial.

Nie = conjunto de rotas ( entre nos) propostas para construcéo de linhas futuras.

N; = conjunto de bitolas de condutores propostos para serem utilizados na
construcdo de linhas ou recondutoramento de linhas existentes,

Nse = conjunto de nds associados as subestagbes existentes do sistema de
distribuicao inicial.

12



Nse= conjunto de nos associados a locagdes propostas para a construgio de
subestacdes futuras.

Np = conjunto de dimensoes de subestacGes propostos para serem utilizadas na
construgdo de subestagdes futuras ou repotenciamento de subestacdes
existentes.

(ijj=rotaentreosnodsiej.

(Xi)» = poténcia aparente de ponta, em KVA, fornecida pelo no k « Ng associado
a uma subestacao de dimensao b.

(Xi)a = poténcia aparente de ponta, em KVA, transportada pela rota (ij) e N
associado a uma linha cujo condutor possui bitola a.

((Xie)p = poténcia aparente de ponta, em KVA, suprida pelo no k associado a
uma subestagao existente, de dimensé&o b, do sistema de distribuigao
inicial.

((Xie)a = poténcia aparente de ponta, em KVA, transportada pela rota (i,j)
associado a uma linha existente, com condutor de bitola a, do sistema
de distribuigdo inicial.

((CVye)a= coeficiente de custo varidvel de uma linha existente, com condutor de
bitola a, na rota (i,j).

(CVya = coeficiente de custo variavel de uma linha que é construida, com

condutor de bitola a, na rota (i j).

(CFy)a = coeficiente de custo fixo de uma linha que é construida, com condutor
de bitola a, na rota (i,j).

((CVie)s = coeficiente de custo variavel de uma subestacéo existente, de
dimensdo b, nond k

(CVi)p = coeficiente de custo variavel de uma subestacéo que é construida, de
dimensao b, no no k.

(CFy)» = coeficiente de custo fixo de uma subestacéo que é construida, de
dimensao b, no né k.

(Yo = 1, se é construida uma subestacgao, de dimenséao b, associada a um no
e Nsp . Caso contrario, a variavel é igual a 0.

(Yila = 1, se é construida uma linha com condutor de bitola a, associada a uma
rota (i.j} € Nrp . Caso contrario, a variavel é igual a 0.
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2) Func¢ao de confiabilidade de um sistema de distribuicao:
minimizar

Y ICFEF @A) 0y 6)a + CFER W £)a KB )6 )aTal + 3 [CFEF(R,) 4 (€ )0 + CFEH (), kP, ) oTal

neNg neNg

onde:

n =no da rede.

Ne = conjunto de nds do sistema de distribuicao inicial.
Nk = conjunto de nos do sistema de distribuigdo futuro.
CFEF= Custo da energia por falta e por kW.

CFEH= Custo da energia por hora e por kW.

( (Ay)e )s = taxa de falha por ano e por unidade de comprimento associada a um
linha existente, com condutor de bitola a, situada na rota (i j) € Nie.

(Aj)a = taxa de fatha por ano e por unidade de comprimento associada a um linha
futura e com condutor de bitola a , situada na rota (i) & Nir.

((¢,),), = comprimento da linha existente, com condutor de bitola a, situada na
rota (ij) e Nee.

(¢,), = comprimento de linha futura, com condutor de bitola a, situada na rota (i j)
& N,'_Fk

((ry)e )a= tempo médio de parada (horas) por ano, para cada falha que se produz
em uma linha existente situada na rota (i,j} e Ng

(ri)a = tempo médio de parada (horas) por ano, para cada falha que se produz
em uma linha futura , com condutor de bitola a, situada na rota (i,j) e N

((£,),),= variavel que representa a poténcia ativa média , em kW, transportada

por linha existente, com condutor de bitola a, situada na rota (ij} =
N '

(£,),= variaveis que representam a poténcia ativa média , em kW, transportada
por linha futura, com condutor de bitola a, situada na rota (i} € N

Ta = periodo de avaliacdo em anos
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| = indice de importancia do nd consumidor.

1.3 Restrigoes

1) Primeira lei de Kirchhoff para os nés de uma rede:

D= (X))~ 2 (X =2 Y[ =X ]+ S0, (X

beN, ey ael, feNe
onde:

Dy = poténcia aparente de ponta demandada pelo né k
Nke = conjunto de nds propostos para serem conectados ao né k.

Nie = conjunto de nds que estdo conectados ao no k.

2) Limites de capacidade de transporte de poténcia pelas linhas:
2.1) Para linhas futuras:

OS(“Y.JJ)U S(Uu)u(};)a; Og("’Yﬂ)a S(Ug)u(}]:j)a
Vi, j)e N,; Vae N,

2.2) Para linhas existentes:

0=((X))e)a (WU, 5)u5 0=((X,)), WU,
V(i j) € Nyy; Vae N,

3) Limites de capacidade de fornecimento de poténcia pelas subestacoes:
3.1) Para as subestacdes futuras:

0= (X0 U E),

Vke Ng; Vbe N,

3.2) Para as subestacfes existentes:
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0 (X)) WU
VkENSE Vber

onde:

(Uj)a = capacidade maxima, em KVA, de transporte de poténcia de uma linha de
condutor de bitola a, associada a uma rota (i,f) € Nir.

((Uy)e)a = capacidade maxima, em KVA, de transporte de poténcia de uma linha
existente do sistema de distribuicao inicial, linha de condutor de bitola a,
associada a uma rota (i,j) € Ne.

(U)y = capacidade maxima, em KVA, de fornecimento de poténcia de uma
subestacéo de dimensdo b, associada a um nd k € Nse

((Urle)s = capacidade maxima, em KVA, de fornecimento de poténcia de uma

subestacéo existente do sistema de distribuigao inicial , de dimenséo b,
associada a um nd k € Ngg.

4) Limites de queda de tenséao:

o
v, 27, [ 1- 28
100

Vi

onde:

V; = tensao calculada no i-ésimo no do sistema de distribuicéo.
Viom = tensao nominal associada ao sistema de distribuigdo.

%AVaom = queda de tensao maxima permitida em um centro de carga. O nivel
definido pela ANEEL & de 7,5%.

5) Restricdo de radialidade:

Zzﬁ' <nt

{{ yeN,

onde:

16



z; = variavel binaria associada a uma rota (i,j} . A variavel é igual a 1 se a linha
associada a rota (i,f) existir. Caso contrario , a variavel & nula.

nt = numero total de nds associados a um sistema de distribuicao(existentes e
futuros).

Ne= N+ Ne

L4 Definigbes de Termos
I.4.1 Fator de Carga e Fator de Perdas

Para uma correta avaliacao das perdas em uma rede de distribuicao, é
necessario utilizar valores de demanda de energia medios solicitados pelos
consumidores,

O Fator de Carga (F¢) & definido como sendo a relagao entre a energia entregue
(E) e a demanda maxima entregue (Dmax) num periodo de tempo (T), conforme

a expressao:

Ee

R ————
Dmax.T

141

O termo Fator de Perdas (Fp) € definido como sendo o fator de carga das
perdas, sendo que as perdas que dependem da carga $ao proporcionais a
demanda.

Com a dificuldade de se levantar as curvas de carga das instalacdes, tem-se
procurado quantificar o fator de perdas a partir do fator de carga. A relacao entre

essas duas grandezas se da pela expressao:

Fc* < Fp<Fe 11.4.2
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Substituindo-se a expresséo 11.4.2 por outra mais adequada temos:

Fp=hkeFc+(1-ke)Fc?,  com 0<ke<l [1.4.3

O parametro kc € o grau de indeterminagédo que deve ser estimado através de
levantamento de curvas de carga tipicas pelas empresas de distribuicdo de
energia em todos os seus segmentos de distribuicdo. Como se deseja uma
estimativa anual das perdas, a analise deve levar em conta dados reiativos aos
dias Gteis bem como sabados, domingos e feriados.

Afigura I1.4.1.1 apresenta os valores limites inferiores e superiores para Fp.

Relagao entre Fc e Fp

ol
"I
o, -
. u.r"'/
§ _‘;')/ Fp=Fc
£ e - Fp=keFoH{1-ke)Fe?
s e ~ o~ Fp=Fc?
ey Che -
s R PE
LE R “% -7
. - _‘-/'
Fator de Carga (Fe)
Figurall.4.11

Este trabalho utilizou o valor ke = 0,15, pois conforme apresentado por Soares et
al. (1999), se baseia na analise das curvas de carga de diversas empresas

brasileiras
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I1.4.2 Custos Variaveis

Os custos varaveis para a operagao de uma rede de distribuicéo dependem
fundamentalmente da energia transportada. No caso das linhas, o principal fator
de custo s&o as perdas de energia por efeito Joule nos condutores.
Analogamente, nas subestacdes, pode-se considerar as perdas nos
transformadores,

Outro parametro importante na determinacéo dos custos variaveis € o tempo
considerado na analise do desempenho da rede. A vida Util de uma rede de
distribuicdo, normalmente determinada pelas concessionarias, é de 25 anos.
Esse valor foi utilizado no presente estudo para a andlise de redes acima de 1
ano.

Pelo exposto anteriormente, pode-se considerar que a poténcia maxima de

perdas por efeito Joule em uma linha é dada por:

P =3R I* 11.4.3.1

Hartde fa® pmax
iy !

Onde:
Ria = resisténcia por fase de uma linha no trecho (i) com condutor de bitola a.

fgr‘jméx = corrente no periodo de ponta que flui no trecho ().

Utilizando o conceito de fator de perdas £, , definido no item 11.4.2, a poténcia de

perdas media pode ser definida como:

P F P =F 3R I* 11432

ppmidd = B pyamax P wer r;mdr
Como a poténcia aparente transportada pode ser representada por:

Slja = \/gfymale ”433
Onde:

V=tensdo de linha
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Temos, entdo:

S
Ppy‘mdd = Fp‘R:ja V2 “434

Considerando uma tarifa de consumo T, em kWh, o custo de perdas para o

periodo em anos dado por N, seria representado por:

2

Siﬁa
CV, =87607,, N, F,R;, —= 114.3.5

ija

Onde:

8760 = niumero de horas no periodo um ano.

Estendendo o conceito para toda a rede, o custo varidvel total seria dado por:

CV= >CV, 14.36

(1.0)eN,

11.4.3 Valor Presente do Custo

Os custos envolvidos na andlise de uma rede de distribuicdo podem ser divididos
em:

a) Custos de investimento inicial (fixos) - sdo os custos iniciais de implantagéo

da rede, incluindo as subestagoes;
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b) Custos de operagéo (variaveis) — s&o os custos devido as perdas por efeito
Joule ocorridas no transporte e transformagao da energia ao longo do periodo

de analise, conforme detathado no item 11.4.2.

Para que os custos fixos e variaveis sejam avaliados de forma equivalente, os
custos varidveis devem ser convertidos para valores presentes. O valor presente

simples de um custo pode ser determinado por:

VE
(1+H"

VP = 11.4.3.1

onde:

VF = valor futuro a ser desembolsado;
i = taxa de juros anual;

n = ndmero de anos considerados.

Nas simulagdes realizadas com tempos de analise acima de 1 ano, foi utilizado o
calculo do valor presente considerando desembolsos anuais. A expressao 1.4 3.2
converte uma série de desembolsos uniformes futuros em um Gnico valor
presente

_ VAQ+ " ~1
i1+n"

VP 1432

Onde:

VA = valor futuro anual a ser desembolsado.

I.4.4 indice de Importancia do Né Consumidor

Foi previsto no algoritmo a possibilidade de classificacdo dos nés consumidores

segundo critérios de confiabilidade de fornecimento de energia. Foi atribuida uma
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classificagéo de 1 a 5, sendo que os consumidores que devemn possuir © menor
indice de interrupgbes possiveis, tais como industrias e hospitais, por exemplo,
recebem o maior indice (5).

O algoritmo aplica na fungdo objetivo de confiabilidade uma penalizacéo
proporcional ao grau de importancia do ndé consumidor caso o mesmo n&o
possua uma possibilidade de ligagdo a uma linha reserva.

Cabe ao projetista da rede a definigao de quais consumidores deverdo ser
priorizados quanto a investimentos em linhas alternativas, definicdo essa

baseada em critérios comerciais ou de cunho social.
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Capitulo I

implementacao do Algoritmo Genetico Multiobjetivo

.1 Introdugéo

A implementagao do algoritmo iniciou-se com a utilizac@o do algoritmo genético
classico monobjetivo para a otimizag&o apenas da funcao de custos. O algoritmo
genético classico e os operadores de cruzamento e mutagio convencionais,
entretanto, se mostraram pouco eficientes na determinacdo de uma solucéo
otima para a rede testada. Dois motivos principais contribuiram para este fato:

» A geracao de uma populagéo inicial aleatdria leva na maioria dos casos a
solugdes nao factiveis, ou seja, as redes iniciais sdo geralmente nao radiais
(malhadas). A obtencao de boas solugdes na populacao inicial que possam
ser melhoradas na etapa de evolugao sao portanto pouco provaveis ;

e Os operadores convencionais sdo pouco eficientes em problemas de redes
por ndo possuirem conhecimento necessario para gerar solugdes melhores a
cada geragéo, levando a uma estagnacéo na obtencédo de melhorias da
fungao.

Pelo exposto, foi necessario o desenvolvimento de um algoritmo capaz de suprir
as deficiéncias indicadas. Os itens a seguir apresentam os detalhes do algoritmo
proposto, incluindo a descrigao da codificagao utilizada, metodologia da geracao
da popuiagao inicial e a descricdo dos operadores desenvolvidos especialmente
para o problema. E apresentado também o conceito de otimalidade de Pareto

utilizado na geragéo das solugdes do problema multiobjetivo.

1.2 Codificagao Utilizada

Em problemas de otimizacdo onde se utilizam os algoritmos genéticos, a
codificagéo mais utilizada € a binaria. Neste tipo de codificacéo, as variaveis séo

convertidas para o alfabeto bindrio ( composto apenas porQ's e 1's) e
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concatenadas formando um cromossomo. Qutras codificacdes utilizadas séo a
real e a hexadecimal.

Este trabalho utilizou a codificacao inteira que tem a vantagem da obtencéo de
uma maior rigueza de informagéo do que a contida em uma codificacéo binaria
para um mesmo tamanho de cromossomo.

O exemplo a seguir ira ilustrar o poder da codificacao inteira sobre a binaria. A
rede apresentada na figura i11.2.1 feria a possibilidade de interligacéo entre os

seguintes nods:

(1,2), (1,3), (1,4}, (1.5), (2,3), (2,4), (2,5), (3,4), (3,5) e (4,5).

Figura l11.2.1

Esta rede teria a seguinte representacéo binaria:

0010 1:1/0°00{000[000][000[110{111/000[000

As trés primeiras posigdes do cromossomo representam uma linha interligando os
nos 1 e 2 utilizando um condutor do tipo 1 ( 001 em binario), as trés seguintes

representam a linha interligando os nds 1 e 3 com um condutor do tipo 3 (011) e
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assim sucessivamente. Os valores 000 ( nimero zero em binario) representam as
linhas inexistentes.

A representacao na codificacao inteira para esta rede seria da seguinte forma:

O exemplo acima demonstra que a codificagdo inteira com 10 posicdes contém a
mesma informagao de uma codificagao binaria com 30 posicdes. Esse fato
contribui para uma reducgdo no custo computacional na analise de redes de
grandes dimensdes, onde a utilizagio da codificacéo binaria poderia gerar
cromossomos bastante extensos.

Para a representacao das subestacoes introduziu-se uma segunda cadeia,
também com codificaggo inteira, que representa a capacidade da subestacao. A

subestacdo de tamanho 2 da rede da figura 111.2.1 teria a seguinte representagao:

A vantagem da utilizag&o de duas cadeias ao invés de apenas uma concatenada
e a de, como veremos adiante, possibilitar a aplicacao de operadores distintos
para as duas cadeias de linhas e subestagdes.

A codificacao inteira tem a vantagem adicional de possibilitar modifica¢tes na
cadeia que permitam a inclusao de informacgoes adicionais aos seus elementos.
Retornando ao exemplo da figura 1l1.2.1, a adicdo de uma linha reserva com um
condutor do tipo 6 entre os noés 2 e 3 resultaria na seguinte alteragao da

codificagao:
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113101010610 |7 (8101]0 2

Essa estratégia de codificagao permite a representacéo de linhas com até 89
condutores diferentes. Este valor &€ mais do que suficiente para aplicagtes

praticas.

Como visto anteriormente, a utilizac&o da codificacéo inteira sobre a binaria
promove um ganho com relacéo a redugédo significativa do tamanho da cadeia.
Essa reducao, entretanto, nao é suficiente na andiise de redes de grande porte.
Nessas redes a representacao de todas as linhas possiveis torna as cadeias
bastante extensas. Em uma rede de n nos existe a possibilidade de (n-1)*"n/2
ligacoes entre naés, ou seja, para uma rede pequena de 20 nos teriamos uma
cadeia de 190 posigées, o que leva a uma sobrecarga computacional.

Para solucionar este inconveniente, o presente trabalho introduziu o conceito de
“raio de abrangéncia”. E definido um raio méaximo em que determinado né de
referéncia pode ser ligado a outros adjacentes. Apenas a partir dos nés contidos
no interior da circunferéncia imaginaria gerada por esse raio podem ser
construidas linhas para o né de referéncia, ou seja, a cadeia nunca podera conter
linhas que liguem o n¢ de referéncia a nés externos a circunferéncia.

A figura 111.2.2 exemplifica o conceito de raio de abrangéncia. Neste caso o né 5,

tomado como referéncia, s6 pode ser ligado aos nos 1 e 2.
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Figura 111.2.2

A utiliza¢@o do conceito do raio de abrangéncia permite a eliminagéo de [inhas
desnecessarias, gue na pratica nunca sao construidas, como o caso de linhas
interligando nds extremos da rede ( nos 4 € 5 do exemplo), reduzindo-se
portanto, o tamanho da cadeia final e reduzindo consequentemente o esforgo
computacional para a otimizagdo da rede.

O alcance do raio de abrangéncia € determinado para cada tipo de rede. A sua
defini¢ao fica a cargo do projetista da rede, que avalia previamente as possiveis
finhas que podem ser construidas na pratica, eliminado as desnecessarias. Caso
0 raio escothido seja pequeno de tal forma a gue determinado né nao possa ser
ligado a pelo menos um outro da rede, o algoritmo prevé um aviso para que o
projetista aumente a dimenséo do raio.

Finalmente previu-se um modo de protbigdo de existéncia de determinadas linhas
através do registro explicito do conjunto de nos origem e destino dessa linhas.
Esse recurso e importante para nao permitir a inclusao de linhas impossiveis de
serem construidas na pratica devido a, por exemplo, obstaculos ( naturais ou
construgoes) ou superposicdes de linhas.

27



.3 Geragdo da Populagao Inicial

A etapa de geracdo de um conjunto de soluges que formem uma populagéo
inicial & de vital importancia para o sucesso de um problema de otimizacao de
redes solucionado por meio de algoritmo genético. A geracéo aleatéria dos
individuos da populagéo de ramos néo leva a resultados satisfatorios, pois os
individuos gerados séo quase sempre redes malhadas, ou seja, inviaveis pela
restrigao de radialidade imposta ao problema. A populagao inicial deve, portanto,
conter individuos que representem redes radiais onde todos os nés estejam
interligados por linhas mais curtas possiveis.

Para alcangar este objetivo, foi utilizado o Algoritmo de Dijkstra, para solugéo de
problemas de caminho minimo. Esse algoritmo, cujo pseudo-cédigo esta
apresentado no Apéndice A, é bastante utilizado em problemas onde se deseja
urm menor caminho de um ponto inicial a um ou mais pontos finais.

Para um certo grafo:

G=(V,A) onde: V & o conjunto de vértices ou nos
A & o conjunto de arcos com respectivos

pesos(custos)

Definindo um vértice fixo s em V, o problema consiste em encontrar o caminho
minimo a partir de s a cada né vem V. Para encontrar o caminho minimo, entre
dois pontos , o peso ou comprimento do arco, é calculado como a soma dos
pesos dos arcos. Um caminho & considerado como minimo se ndo houver algum
caminho de um né x a outro y com um peso menor.

Para o objetivo deste trabalho o algoritmo de Dijkstra vem de encontro a
necessidade de se determinar uma rede inicial que seja radial e de linhas de
menor comprimento possivel.

denominado algoritmo Prune (poda), baseado no algoritmo de Kruskal.
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O algoritmo de Kruskal é definido da seguinte forma:

“Para um grafo com n nos sao acrescidos os ramos de menor custo, mantendo a

radialidade do grafo, até o total de n-1 ramos”.

O algoritmo Prune realiza a operagao inversa, ou seja, a retirada de ramos de
maior custo de uma rede néo radial, até que a mesma se torne radial. O algoritmo
trabalha da seguinte forma:

a) E selecionado um individuo gerado de forma aleatdria;

b) E realizado um teste se o individuo representa uma rede ndo radial (malhada),
possuindo todos os nés interligados. Caso afirmativo, é executado o passo
seguinte, caso negativo escolhe-se outro individuo;

¢) Os ramos da rede, contidos no individuo selecionado, sdo ordenados de
forma decrescente de custos;

d) Inicia-se uma retirada (poda) de ramos, comegando com o de maior custo.
Para cada ramo retirado é realizado um teste de desconexao. Caso algum no
fique desconexo, o ramo é novamente inserido na rede e o préximo da lista e
retirado. Este procedimento é realizado até a rede se torne radial.

A utilizag&o do algoritmo Prune em conjunto com a algoritmo de Dijkstra leva a

geragéo de solugdes que possuem topolagias favoraveis, principalmente com

relagé@o a fungéo objetivo de custos, onde a meta é a obtencao de uma rede
enxuta com um menor custo possivel.

Para este trabalho, o conjunto de solugbes geradas para a populacgao inicial de

ramos foi assim distribuido:

a) 10% composto por individuos gerados aleatoriamente;

b) 40% composto por individuos gerados através do aigoritmo de caminho
minimo(Dijkstra);

c) 50% composto por individuos gerados pelo algoritmo Prune.

Para a populagéo de nés(subestacbes) utilizou-se a geragéo da populacao 100%

aleatéria, que alcangou resultados plenamente satisfatérios.

29



1.4 Operadores Utilizados

l.4.1 Operador de Selegio

A aplicacgéo das funcées objetivo definidas no item 1.2 em cada individuo da
populacao definem as suas adequabilidades para a etapa de sele¢do, onde os
melhores individuos (de menor custo/ maior confiabilidade ) tém maiores chances
de sobreviver, ou seja, passarem para a préxima geracao, do que os demais.

A tecnica denominada “elitista”, utilizada neste trabalho, assegura que o individuo

de melhor adequabilidade possui uma chance de 100% de sobreviver e passar

para a proxima gerac¢ao. No caso de avaliagdo simultanea e dois objetivos, dois
individuos, que representam os melhores individuos de cada fungao, sao
selecionados para a proxima etapa da evolugao.

A aplicagao do operador de selecao diretamente sobre os valores das fungdes

objetivo ndo mostrou ser uma boa estratégia pelos seguintes motivos:

a) Quando os melhores valores sao demasiadamente distantes dos demais da
populacao, hd uma tendéncia de convergéncia rapida e prematura para os
melhores valores. Em poucas geragfes a populacao passa a conter apenas
esses individuos, tornando as solugdes muito similares e dificil de serem
melhoradas;

b) Por outro lado, guando os valores de adequabilidade sdo muito semelhantes,
torna-se dificil o processo de selegéo, pois todos os individuos tendem a
possuir as mesmas probabilidades de passarem para a proxima geracao.

Para contornar esses inconvenientes, os individuos devem possuir valores de

adequabilidade distintos porém néo excessivamente diferentes nem muito

proximos entre si. Dessa forma o processo de selecdo se torna homogéneo e

com uma baixa pressao seletiva.

Uma das maneiras de uniformizar as adequabilidade dos individuos da populagéo

& a utilizagédo da técnica denominada-se ranking ( Tanomaru 1995). Esta técnica,

detalhada por Bernal-Agustin (1998), poder ser ilustrada no exemplo a seguir.
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Exemplo:

Considerando uma populagéo de cinco individuos com os seguintes valores de
adequabilidade:

Individuo 1: 150

Individuo 2: 160

Individuo 3: 30

Individuo 4: 20

Individuo 5: 250

Em problema de minimizag¢ao, a utilizacao direta desses valores para a etapa de
selegao tenderia a pressionar os individuos 3 e 4 como predominantes nas
geragOes futuras.

Na tecnica de ranking, € definida uma ordenacéo de 1 a n, onde nn é o ntmero de
individuos da populagéo, baseada nos valores de adequabilidade. Dessa forma o
individuo 4, detentor da melhor solugdo, estaria na primeira posicao da lista e o
individuo 5, que representa a pior solugéo, estaria na quinta e Gitima posicao.
Definindo os termos:

Total = soma das diferengas entre o ranking do Ultimo colocado e o de cada
solugao;

Adequabilidade = diferengas entre o ranking do tltimo colocado e o de cada
solugéo dividido pelo total.

Aplicando estas definicdes no exemplo, terfamos:

Total = (5-3)+ (5-4)+ (5-2)+ (5-1)+ (5-5) = 10

Adequabilidade Individuo 1 = (5-3)/10 = 0,2
Adequabilidade Individuo 2 = (5-4)/10 = 0,1

Adequabilidade Individuo 4 = (5-1)/10 = 0,4
Adequabilidade Individuo 5 = (5-5)/10 = 0
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Observa-se que, utilizando essa técnica, sédo obtidos valores de adequabilidade
lineares na populacéo, independentemente dos valores reais da funcao objetivo.
A figura H1.4.1.1. exemplifica graficamente as vantagens de utilizacéo desta
técnica. Na selegdo com a utilizacdo do ranking, obtém-se uma variagao linear
da adequabilidade com relagéo aos individuos, ao passo que sem a aplicacéo da
técnica, a nao linearidade ¢ evidente, com os individuos 3 e 4 se destacando de

forma notavel em relagéo aos demais.

Selegdo com ranking

0,5
0,45 +
0,4 4
0,35 +
03 7
0,26 1
02 +
0,15 1
01 +
0,05 {

Adequabilidade

4 3 1 2 5

Induividuo
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Selegdo sem ranking

B

o

=
+

150 1

106 +

Adequabilidade
{ Individuo 5 - Individuo)

[4;]
L]
3

[~

1 2 5

Induividuo

F-Y
(2

Figura It 4.1.1

No tratamento do problema multiobjetivo esta técnica foi utilizada para cada
funcao, sendo que a adequabilidade final do individuo foi determinada pela soma

das adequabilidades individuais de cada funcéo.

lll.4.2 Operadores de Cruzamento e Mutacéo

Problemas de otimizagao de redes, como dito anteriormente, sdo de natureza
combinatoria onde o espago de busca pode ser bastante extenso, dependendo
do tamanho da rede.

Na etapa inicial de desenvolvimento do trabalho, foram utilizados os operadores
tradicionais de cruzamento e mutacao, obtendo-se, porém, resultados
insatisfatorios. Devido a maioria das solugGes contidas no espaco de busca nao
serem factiveis, a aplicagdo dos operadores tradicionais em um individuo factivel
leva quase sempre ao surgimento de um individuo nao factivel.

Os operadores adequados para problemas de otimizacéo de redes devem ter a
capacidade de caminhar no espago de busca das solugdes factiveis,
denominados em Dengiz et al. (1997) por operadores de busca locais.

Foi necessario, portanto, para a realizacdo do trabalho, o desenvolvimento de

operadores de cruzamento e mutacdo especificos para problemas de rede. Tais
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operadores utilizam o conhecimento prévio de caracteristicas do individuo a ser
modificado, tais como custo, capacidade, etc., para a reprodugao de individuos
com boa probabilidade de serem melhorados.

Devido aos objetivos da otimizag&o possuirem finalidades distintas ( custo e
confiabilidade) foram desenvolvidos operadores também especificos para cada
objetivo. Para cada conjunto de operadores ha os que tratam da topologia da
rede e outros que avaliam apenas as suas caracteristicas. Da mesma forma,
foram elaborados operadores especificos para a populag@o de ramos e de nés.

Os operadores desenvolvidos serdo apresentados a seguir:

IV.4.2.1 Operador SmartXover — Cruzamento

Atuacgao: topologia;
Funcao: custos;

Populagéo: ramos.
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35



Descrigao(ver figura |11.4.2.1.1):

1) Inicialmente sao selecionados dois individuos da populagdo denominados pq e
p2. Sao
identificados os ramas em comum py n pa. Os demais ramos distintos de
cada individuo sao
denominados ;; =p,—(pNp,) € BZ =0, — (P, O P,y).

2) Sé&o copiados para os filhos os ramos em comum utilizando o condutor de
maior capacidade, ¢1=ps NP2 e C2= Py M Po

3) Se ¢y contiver nos isolados & copiado o ramo em ordem crescente de custos

fixos de EJ ate ¢y possuir todos 0s nos interligados. Se a adigdo de um ramo
de p, tornar c; uma rede nao radial o ramo & retirado.

4) Repetir o mesmo procedimento para ¢; utilizando os ramos de Bl .

II1.4.2.2 Operador SmartMutation1 — Mutagéo

Atuagéo: topologia;
Fung¢éo: custos;

Populagado: ramos.

Descrigao(ver figura i1 4 2.2.1):

1) E selecionado um individuo denominado 1 que é copiado para o fitho ¢4

2) Define-se P = p, U p, onde P é o conjunto de todos os ramos possiveis da
rede. Os ramos nao existentes de py s&0 p, = P-p, |

3) Osramos de p, s&o ordenados em ordem decrescente de custos

fixos(baseados nas distancias entre os nés) em um vetor V;

4) O primeiro ramo do vetor V é selecionado e-inserido em ¢y. Sao identificados
os nbs origem e destino ( ny e n2) do ramo inserido;

5) Sao verificados todos os ramos de ¢; que estejam conectadosaniem e é

identificado e retirado o de maior custo;
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6) Verifica-se se ¢, permaneceu uma rede radial sem nos isolados. Caso
negativo o ramo retirado no passo 5 € novamente inserido, o ramo inserido no

passo 4 & retirado e escolhe-se o préximo ramo da lista de V.

\ menor custo

Figura lll.42.2 1
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11.4.2.3 Operador SmartMutation2 — Mutacéo
Atuacao: topologia;
Fungao: custos;

Populagdo: ramos.

Descricao(ver figura i11.4 2.3.1):

1) E selecionado um individuo denominado p; que é copiado para o filho C1.

2) Define-se P = p, ujo, onde P & o conjunto de todos os ramos possiveis da

rede. Os ramos néo existentes de py so p, =P - p, ;

3) Osramos de p, s&@o ordenados em ordem crescente de custos

fixos(baseados nas distancias entre os nés) em um vetor V;
4) O primeiro ramo do vetor V é selecionado e retirado de ¢4. Sao identificados

0s nés crigem e destino ( ny e np) do ramo retirado;
5) Sao verificados todos os ramos de ;51 que estejam conectadosaneme é

identificado e retirado o de menor custo:
6) Verifica-se se ¢; permaneceu uma rede radial sem nés isolados. Caso
negativo o ramo inserido no passo 5 & novamente retirado, o ramo retirado no

passo 4 & inserido e escolhe-se o préximo ramo da lista de V.
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6 maior custo

Figura IV.4.2 3.1

I.4.2.4 Operador SimpleMutationi — Mutagao
Atuacao: caracteristica;
Funcao: custos;

Populacdo: ramos.

Descricao(ver figura 11.4.2 4 .1):
1) E selecionado um individuo da populagdo denominado ps e copiado para o
filho ¢4

2) Escolhe-se aleatoriamente um condutor ry;
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3) E escolhido um ramo ry de maior capacidade onde ry € ¢4 este € substituido

POrra s&ra<n

condutor do tipo 8

condutor do tipo 2 6

Figura l11.4 .2 4 1

lil.4.2.5 Operador SimpleMutation2 — Mutacdo

Atuacao: caracteristica;
Fungéo: custos;

Populacéo: nos.

40



Descrigao (ver figura 111.4.2.5.1):

1) E selecionado um individuo da populagao denominado p; e copiado para o
fitho ¢4;

2) Escolhe-se aleatoriamente um tamanho de subestacéo s,;

3) E escolhido uma subestac&o s; onde s; e ¢; esta & substituida poOr S, se S, <

54

subestaciio de capacidade 3 6

..

subesta¢iio de capacidade 1 6
2 o

Figura lll. 4 2.5.1
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11.4.2.6 Operador SmartMutation3 — Mutagao
Atuacgao: topologia;
Funcao: confiabilidade;

Populagao: ramos.

Descricao (ver figura 111.4.2.6.1):

1) E selecionado um individuo da populacdo denominado p; e copiado para o
filho c4;

2) Localiza-se um no que possui mais de um ramo reserva conectado;

3) E retirado o ramo reserva de maior comprimento.

Figura 111.4.2.6.1
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I11.4.2.7 Operador SmartMutation4 — Mutagéo
Atuagao: topologia;
Fungéo: confiabilidade;

Populagéao: ramos.

Descrigao (ver figura IV.4.2.1.7):

1) E selecionado um individuo da populacdo denominado ps e copiado para o
filho ¢y;

2) Localiza-se o no de maior importéncia e verifica se possui ramo reserva;

3) Se ndo possuir, € criado um ramo reserva. Se o nd ja possuir 0 ramo, é
selecionado um né de importancia imediatamente menor.

{1] = graun de importincia
4 6

2 1

Figura 111.4.2.7 .1
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1.4.2.8 Operador SmartMutation5 — Mutacao
Atuagao: topologia;

Fungao: confiabilidade;

Populagao: ramos.

Descricao (ver figura 111.4.2.8.1):

1) E selecionado um individuo da populag@o denominado ps e copiado para o
filho ¢y;

2) Localiza-se um né que ndo tem alternativa de alimentagéo se algum ramo
pertencente a ¢, falhar. Se existir esse nd, criar em ¢ um ramo reserva que
parta desse nod.

Figura I11.4.2.8.1
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111.4.2.9 Operador SimpleNutation3 - Mutagao
Atuacao: caracteristica;
Fungao: confiabilidade;

Populacao: ramos.

Descricao (ver figura 111.4.2.9.1):

1) E selecionado um individuo da popula¢ao denominado py e copiado para o
filho ¢4,

2) Localiza-se o ramo ry de ¢1 com o pior indice de confiabilidade:

3) Escoihe-se aleatoriamente um outro ramo r, com condutor de bitola a , dentre
condutores disponiveis. Se r, possuir indice de confiabilidade maior que ry |

este é substituido por r, em ¢;.

ramo com baixo
indice de confiabilidade

"f.\\

ramo com alto
indice de confiabilidade

Figura [11.4.2.9.1
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HL.5 Abordagem Multiobjetivo

Em problemas da vida real, normalmente se deseja otimizar mais de um objetivo
simultaneamente. Os objetivos séo geralmente conflitantes entre si e,
dependendo do caso analisado, pode ndo ser satisfatorio a combinacao dos dois
objetivos em um Unico ou a redugao do problema a um Unico objetivo em
detrimento do outro.

Um méetodo classico de tratamento desses problemas utiliza o conceito de pesos
(ponderagao) para cada um dos objetivos, que representariam o grau de
importéncia de cada objetivo no problema.

A formulagéo do problema ponderado no espaco de objetivos é dada pela

expressao:

it

minZl,y, .51

vef pn

Para o problema bi-objetivo:

min A, f,(x)+ 4, f7(x) 5.2

Este metodo, entretanto, € muito subjetivo sendo que a definicdo dos pesos 1, e
A, ndo e uma tarefa simples e uma escolha inadequada pode néo retratar o

problema real. Além disso, independente dos valores dos pesos escolhidos, as
solugdes encontradas nao incluem todas as solucdes étimas possiveis,
restringindo-se, em alguns casos, a apenas as solu¢bes 6timas individuais.

A utilizagéo de técnicas de otimizagao paralela, como os algoritmos genéticos,
tem se mostrado mais adequadas para esses tipos de problemas pelo fato de
nao apresentarem apenas uma solug@o, mas um conjunto de solugées,
denominadas Pareto-6timas, que séo submetidas a um decisor para a escolha

final.
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O conceito de otimalidade de Pareto foi formulado por Vilfredo Pareto em 1896 e
constitui a origem dos estudos da otimizagdo multiobjetivo. De acordo com esse
conceito, uma solucdo de um problema de minimizacao € considerada pareto-
otima se néo existir outra solugao factivel que cause o decréscimo do valor de um

dos objetivos sem o acréscimo simultdneo de pelo menos um dos demais.

A figura [11.5.1 exemplifica esse conceito. Nelas estdo representadas trés
solugdes factiveis de um problema de minimizacéo de dois objetivos. As solugdes
1 e 2 sdo denominadas de solugbes ndo dominadas ou pareto-ctimas. Ja a
solugao 3 e considerada dominada, pois existe peio menos uma solugio (solucao
2) que possui valores menores para ambos os objetivos. A solugdo 3 é dita

portanto dominada pela solugdo 2.

F1

A
1
.......... ' 3
mmmmmmmmmmmmmmmmmm .|
i 2 |
"""""" SR 4 |
— =
F2
Figura H11.5.1

De acordo com o critério de otimalidade de Pareto, as solugdes 1 e 2 seriam as
melhores solugbes para o problema, fazendo parte do conjunto de solugdes
pareto-otimas.

A figura 11.6.2 apresenta uma curva contendo um conjunto de solugbes parefo-
otimas para determinado problema de minimizagdo de duas fungdes com
objetivos antagdnicos. A regido abaixo da curva abriga as solugbes nao factiveis.

Em contrapartida, as solugtes localizadas acima da curva s@o solucdes factiveis,
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porem dominadas pelas pareto-Otimas. Os pontos extremos da curva

carrespondem as solucdes 6timas individuais de cada funcao.

F1 A Solugtes
pareto-otimas

{ ndo dominadas)
9 /

Regigo ndo

factivel

Solugéo
L/ dominada

Solugdo olima
de F1

Figura 11.5.2

Para este trabalho foi utilizado um algoritmo de estimacao de solugdes pareto-
otimas para fun¢des de dois objetivos, desenvolvido por Takahashi et al. A cada
geragao os individuos da populacio sdo avaliados quanto a sua otimalidade,
sendo que os considerados como parefo-6timos sao inseridos em um conjunto
especifico. Os individuos previamente armazenados neste conjunto, que
eventualmente sejam dominados por novos individuos, sdo consequentemente

eliminados.
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Capitulo IV

Simulacdes Realizadas

IV.1 Descrigdo do Algoritmo

O algoritmo de otimizacéo de redes de distribuigio de energia elétrica esta
apresentado na figura iV.1.

Os passos do algoritmo podem ser resumidos da seguinte forma:

IV.1.1 Avaliagao Inicial

a) Inicialmente e realizada a leitura de dados especificos da rede a ser
otimizada. S&o obtidas as informacées da rede inicial existente ( nos e ramos)
e as novas necessidades de demanda dos consumidores bem como a sua
localizagéo. S&o também informados o tamanho da populag¢&o, nimero
maximo de geragdes desejado, raio de abrangéncia, periodo de avaliacéo em
anos, tens&o nominal da rede em kV, poténcia base em MVA, fator de carga e

ramos proibidos de serem construidos.

b) A seguir é realizada a leitura dos dados comuns para todos os casos, que sdo:
¢ Custo da energia;
e Custo de Falta de Energia por Falta por kW (CFEF);
o Custo de Falta de Energia por Hora por kW (CFEH);
e Taxa de juros anual;
+ Queda de tensdo maxima (ANEEL);
» Constante do fator de perdas;
o Paradmetros dos condutores utilizados;

« Parametros das subestacdes utilizadas.
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c)

d)

e)

9)

h)

A partir dos dados iniciais, & gerada uma populacéo inicial. O raio de
abrangéncia escolhido ird determinar o tamanho do cromossomos dos ramos.
A definigdo do raio & uma etapa importante, visto que uma escolha
inadequada ira ocasionar ou uma sobrecarga computacional desnecessaria
para a obtencao das mesmas solugdes que seriam obtidas utilizando-se um
raio de abrangéncia reduzido, ou um raio de tamanho insuficiente que leve a
situagdes de nds permanentemente isolados.

A populacao inicial € entdo submetida a um algoritmo reparador onde séo
preservados os ramos iniciais. E permitido apenas que os ramos existentes
possam ter os seus condutores alterados para outros de maior capacidade
(recondutoramento). Caso algum ramo seja inicializado com um condutor de
capacidade inferior ao da rede inicial, o0 mesmo é substituido pelo condutor
original. O mesmo procedimento é realizado para o nd subestacéo.

A seguir é rodado um fluxo de carga para cada individuo da populacéo
(configuracao de rede). Esse procedimento ird determinar os fluxos de
poténcia que percorrem os ramos e quedas de tensdo nos nés consumidores.
Individuos que possuirem nés isolados sao eliminados da populacio.

O passo seguinte aplica as restricdes aos individuos. As restricbes impostas
sao:

» capacidade de corrente de linhas;

» capacidade de poténcia de subestagdes;

e queda de tenszo permitida nos nos;

s radialidade da rede.

Individuos que n&o atendam a todas as restricbes acima sdo penalizados

A seguir sdo montadas as matrizes de custo e confiabilidade para a avaliagio
das funcdes.

Finalmente sao avaliadas as fungdes de custo e confiabilidade e apresentados

os graficos com os melhores individuos da populacéo.
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IV.1.2 Etapa de Evolugio

Na etapa de evolugdo s&o introduzidos os seguintes algoritmos gue séo

executados a cada geracéo:

a) Aplicagdo da técnica de ranking para as fungées de custo e confiabilidade:

b) Aplicagéo dos operadores de selecéo, cruzamento e mutacéo para as
populacdes de ramos e nos;

c) Montagem e atualizagéo do conjunto de solugdes pareto-6timas ;

d) Apresentac&o dos graficos com os melhores individuos da populagéo e do
conjunto de solugdes pareto-otimas.

Ao final da evolug@o s&o apresentados os graficos de desempenho das funcdes

ao longo das geragdes.

IV.2 Casos Simulados

IV.2.1 Caso1

O primeiro caso simulado para o teste do algoritmo foi uma rede de oito nés e
uma subestaggo. AfiguralV.2. 1.1 e astabelas IV.2.11,IV.2.12eIV.213
apresentam o sistema inicial para este caso.

As linhas tragadas na figura e os nés que elas interligam representam as linhas e
consumidores existentes no sistema inicial. O sisterna futuro é representado pelos
nos nao interligados com suas respectivas demandas de energia e por um
eventual acréscimo de demanda nos nds existentes.

Ao lado de cada linha esta representado o tipo de condutor utilizado na linha
inicial e a0 lado do no subestaggo ¢ indicada a dimens&o da mesma. O Apéndice

B apresenta a codificacdo dos condutores e subestacoes utilizadas.
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(83
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Figura IV.2.1.1

(3)

{7}
*

Tabela 1V.2.1.1- Descricdo dos nés da rede { existentes e futuros)

{1) {2) {3) (4) (3) (6) (7) {8) {9)
1 1 1 1 1.00 0.10 0 0 1
2 0 1 0 (.90 0.30 200 50 1
3 0 1 4] 1.00 0.50 100 20 1
4 0 1 0 (.80 0.05 150 60 1
5 0 1 0 G.50 0.10 200 50 3
6 0] 0 0 0.49 0.15 250 BO 1
7 0 0 0 G.60 0.70 50 5 5
8 0 0 0 0.20 0.20 10C 20 4
(1} - Nimero do né
{2} - Tipo de no:
0 -~ Consumidor
1 - Subestacédc
(3} - Existéncia inicial no né:
0 - ndo
1 - sim
(4} =~ Tamanho do nd subestacdo (para nd consumidor sempre & zero)
{5} - Coordenada norte do nod
{6} ~ Coordenada oeste do nd
(7} - Demanda em kW do nd consumidor (ndo aplicéavel ao nd
subestacio)
{8} - Demanda em kVAr do nd consumidor (ndo aplicavel ao né
subestacédc)
{9} - Grau de importancia de nd 1 a 5)
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Tabela IV.2.1.2- Descri¢ao dos ramos da rede

(1) {2) {3) {4)
1 2 1 1
2 3 1 1
1 4 1 1
4 5 1 1
{1) -~ N& de corigem do ramo
(2) ~ No de destino do ramoc
{3) - Tipo de cabo utilizado
(4) - Existéncia inicial do ramo:
0 - néo
i - sim

Tabela 1V.2.1.3 - Ramos que n3o podem ser construidos

(1) {2)

3 4
{1} ~ N5 de origem do ramo
(2} -~ NO de destino do ramo

Os demais parametros deste caso séo

Tensao da rede: 13,8 kV;

Poténcia aparente base: 100 MVA,;
Fator de carga (fc): 0,8;

Raio de abrangéncia: 0,5.

Foram simulados as seguintes situagbes para este caso:

a) Casola:
e  Numero de geracées: 150;
s« Tamanho da populagdo de ramos e nés: 50,

o Tempo de avaliagdo: 1 ano.
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O gréfico das 57 solugdes pareto-dtimas estd apresentado na figura IV.2.1.2 Os
valores das fungdes objetivo F1 (custos) e F2 (confiabilidade) estdo apresentados

em milhares de reais.

Os gréficos das figuras IV.2.1.3 e [V.2.1.4 apresentam , respectivamente, a

evolugdo individual das fungdes F1 e F2 ao longo das geragoes.
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A rede que representa o ponto mais & esquerda do grafico das solugdes pareto-
otimas, o que eqllivale & menor valor da funcdo F1(custos) esta apresentada na
figura IV.2.1.5.

Observa-se que a rede encontrada € bastante enxuta, pois nao possui linhas
reservas e utiliza cabos do tipo 1, 2 e 3, que sado do tipo nd, mais econdmicos do
que os do tipo protegido, porem de baixa confiabilidade.

Em contrapartida, a rede de maior confiabilidade (menor valor de F2), que esta
localizada no extremo inferior da figura IV.2.1.2, esta representada na figura
IVV.2.1.6. Nota-se que todos os nos possuem rotas reservas alternativas caso o
ramo de alimentac@o em regime normal falhe. Os cabos utilizados séo também

de maior confiabilidade, porém, de custo mais elevado.

T (3

FiguralV.215
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€p)

Figura IV.2.1.6

Da figura 1V.2.1.2 pode-se observar outro dado interessante, que & a existéncia
de duas regides distintas de concentragéo de pontos.

O conjunto de pontos da regido esquerda superior do grafico representa as
configuracdes de rede sem linhas reservas. Na figura IV.2.1.7, que representa o
ponto do extremo inferior deste conjunto, nota-se a opcao de utilizagao de linha

com alta confiabilidade (condutor tipo 9).
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(n

Figura IV.2.17

Ja no outro conjunto, as redes propostas sdo concebidas com linhas reservas. A
rede da figura 1V.2.1.8, que representa o ponto mais superior desse conjunto,

verifica-se o inicio de utilizacao de redes reservas.
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FiguralV.2.1.8

O Apéndice F apresenta a rede inicial e as redes propostas para esse caso na
forma mais adequada ao projetista, ou seja indicando o tipo e as bitolas dos

condutores e as demandas dos noés e subestacdes.

¢) Casotlb:
e Numero de geracgdes: 300;
» Tamanho da popula¢aoc de ramos e nés: 50;

» Tempo de avaliagao: 25 anos.
A figura 1V 2.1 9 apresenta os resultados deste caso. Observa-se que o conjunto

de solugdes pareto-6timas possui apenas 5 elementos, associados aos melhores

resultados de cada funcao.

60
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Figura IV.2.1.9

As redes das figuras IV.2.1.10 e IV.2.1.11 revelam um aspecto interessante:
devido ao longo tempo de analise, os custos das perdas ao longo do periodo
passam a ser preponderantes sobre os custos de investimento inicial, levando a
utilizagéo de condutores de bitola superiores as necessarias pelo critério de
demanda dos nds consumidores. Da mesma forma que no caso 1a, a rede 6tima
no objetivo de custos utiliza condutor de reduzido indice de confiabilidade, ao

contrario da rede que prioriza a confiabilidade.
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Figura IV.2.1.10

Figura IV.2.1.11
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d) Casotc:
» Numero de geragtes: 300;
« Tamanho da populagdo de ramos e noés: 100,

e Tempo de avaliagdo: 1 ano.

O acréscimo de individuos na populag¢ao inicial nao promoveu ganho significativo
nas duas solucdes apresentadas na figura 1V.2.1.12. As redes que descrevem

essas solugdes podem ser vistas nas figuras IV.2.1.13 e IV.2.1.14.
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Figura IV.2.1.13
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Figura IV.2.1.14
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V.22 Caso 2

O segundo caso simulado utilizou a mesma rede de oito nds e uma subestagao
do caso1, porém com um acréscimo significativo de carga nos nés consumidores.
AfiguralV.2.2.1 e as tabelas 1V.2.2.1, IV.2.2.2 e IV.2.2.3 apresentam o sistema

inicial para este caso.

£4]

)
a

]

(8}

Figura IV.2.2.1

Tabela iV.2.2.1- Descrigao dos nds da rede ( existentes e futuros)

{1) {2) (3) (4) {5) {6) (7) {8) {9)
1 1 1 1 1.00 0.10 0 0 1
2 0 1 0 0.90 .30 500 50 1
3 0 1 0 1.00 f 0.50 . 100 40 1
q g 1 4] 0.80 0.05 8400 880 1
5 0 1 G 0.50 G.10 1500 150 3
6 5] o] 4] 0.49 C.15 250 80 1
7 0 0 i} 0.60 .70 7050 7100 5
8 i) 0 G 0.20 0.20 156 60 4
{1} - Namero deo nd
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{2) -~ Tipo de no:
G - Consumidor
1 - Subestacdo

{3) ~ Existéncia inicial no né:
0 - néo
I - sim

(4) ~ Tamanhco do nd subestacic (para nd consumidor sempre &€ zero)

(5) ~ Ccordenada norte do nd

(6) - Coordenada oeste do nd

(7} - Demanda em kW do nd consumideor (nfo aplicavel ao né
subestagio)

(8} - Demanda em kVAr do nd consumidor {(ndo aplicavel ao nod
subestacio)

(9} -~ Grau de importéncia do ndé { 1 a 5}

Tabela 1V.2.2.2 - Descrigao dos ramos da rede

(1) (2] (3} (4)

gt | et | bt ] et | LD

il |walrogro
I D R el 1N

RN S I

- N& de origem do rame

- N& de destino do ramo

- Tipo de cabo utilizado

-~ Existéncia inicial do ramo:
0 - ndac

I - sim

i L) PN Pt
—— e e e

Tabela IV.2.2.3 - Ramos que nao podem ser construidos

(1) {2)

3 4
(1} -~ NO de origem do ramo
(2} = NO de destino do ramo

Os demais parametros deste caso séo:

Tensao da rede: 13,8 kV;

Poténcia aparente base: 100 MVA;

Fator de carga (fc): 0,8;

Raio de abrangéncia: 0,5

Foi simulada a seguinte situagdo para este caso:

¢ & & o
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s Numero de geracgdes: 300;
« Tamanho da popuiagédo de ramos e nos: 50,

s Tempo de avaliacao: 1 ano.

O grafico das 30 solugdes pareto-6timas esta apresentado na figura IV.2.2.2 e os
graficos de evolucao individual das fungdes F1 e F2 estdo apresentados nas
figuras V223 e V224

Curva de Pareto
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Figura lV.2.2.2

As melhores solugdes individuais de cada fungao(extremos da curva de pareto )

estdo apresentadas nas figuras IV.225e IV.22.6.

As conclusdes que podem ser retiradas dessas figuras sao:

a) Devido ao aumento substancial de carga, foi necessaria, como era de se
esperar, a ampliagdo da subestacao inicial de dimensao 1 ( 15MVA) para a de
dimenséo 2 { 25 MVA);
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b) O grafico de evolugao da funcao F1 (custos) apresentou pouca melhora ao
longo das geragdes. Isso se deve ao fato da necessidade de utilizagéo de
condutores de maior bitola na maioria das linhas. Como a populagéo inicial é
gerada com condutores de maior bitola, ndo ha margem significativa para a

reducao de custos nessa fungéo.

Evolugdo
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Figura IV.2.2.3
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FiguralV.2.2.6
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iV.2.3Caso 3

Este caso simulou uma rede de maior porte, contendo vinte e um nés e uma
subestagéo. A figura IV.2.3.1 e as tabelas 1V.2.3.1, IV.2.3.2 e IV.2.3.3 apresentam

o sistema inicial para este caso.

D!
&
,® Lo s
@
LN e an o B
L]
- {4) . &) " ¥ . (183
1
(7
) @y 1 45 N {16} @ . 18 o (20)
2
L <2} L] (21}
3
2“ &}

Figura [V.2.3.1
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Tabela IV.2.3.1- Descrigao dos nés da rede ( existentes e futuros)

(1) {2) (3) (4) (3) (6) {7 (8) (9}
1 1 1 2 0.10 0.10 0 0 1
2 0 1 0 0.20 0.190 200 50 1
3 G 1 0 0.30 0.10 100 20 1
4 G 1 0 0.40 0.10 150 60 1
5 G 1 0 0.30 0.1¢ 200 50 1
6 0 0 0 0.40 0.30 250 80 3
7 0 0 0 0.50 .40 50 5 1
8 C 0 0 0.60 0.406 100 20 1
9 G 0 G 0.51 0.50 200 100 5
10 0 0 G 0.49 G.60 500 200 1
11 0 0 G 0.50 .70 900 400 1
12 0 0 ¢ 0.40 G.7C 100 20 i
13 0 0 Y 0.60C 0.69 160 29 1
14 C 0 ¢ Q.70 .70 200 50 4
15 0 0 0 0.60 0.80 160 50 1
16 G 0 0 0.30 0.76 400 100 1
17 G 0 0 0.31 0.80 750 90 1
18 C 0 0 0.29 0.90 100 40 1
19 0 0 0 0.40 6.90 100 40 1
20 G 0 0 0.30 1.00 100 40 1
21 G 0 0 0.20 0.90 160 490 1

~ NGmero do néd
- Tipo de nd:
0 - Consumidor
1 ~ Subestagdo
- Existéncia inicial no nd:
0 - néo
1 - sim
- Tamanho do nd subestacdo (para nd consumidor sempre & zero)
- Cocrdenada norte do nd
- Coordenada oeste do nd
- Demanda em kW do ndé consumidor {ndo aplicadvel ao nd

subestacio)

- Demanda em kVAr do né consumidor (ndoc aplicavel ao nd
subestagio)

- Grau de importédncia de né {1 a 5)

Tabela IV.2.3.2 - Descrigdo dos ramos da rede

(1) {2} {3} (4)
1 2 3 1
2 3 2z 1
3 4 1 1
3 5 1 1
{l}) - N6 de origem do ramo

)

{2} - N& de destine do ramo
)
)

{3) = Tipo de cabo utilizado

{4) - Existéncia inicial do ramo:
¢ - ndc
1 - sim

72




Tabela 1V.2.3.3 - Ramos que nao podem ser construidos

(1) (2)

3 i6

1 16
{1} - Né de origem do ramo
{2} - No de destino do ramo

Os demais parametros deste caso sao:

Tensao da rede: 13,8 kV;
Poténcia aparente base: 100 MVA;
Fator de carga (fc): 0,8;

Raio de abrangéncia: 0,5,

Foi simulada a seguinte situagao para este caso:

e Numero de geracgdes: 168;
e Tamanho da populacao de ramos e nos: 50;

e Tempo de avaliagdo: 1 ano.

A figura [V .2.3.2 apresenta o grafico das solugbes pareto-6timas, com um total de
66. Os graficos de evolucdo individual das fungbes F1 e F2 estdo apresentados
nas figuras IV.2.3.3eiV.2.3 4.
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As redes que representam as melhores solugbes para cada fungéo estao
apresentadas nas figuras 1V.2.3.5 e IV.2 3.6. Observando as configuragdes
apresentadas, percebe-se que seria necessario um maior numero de geracoes
para obtermos resultados mais adequados para funcao de confiabilidade (F2),
pois foram previstos ramos reservas pouco usuais na pratica. De qualguer forma
o algoritmo ja previu alternativas de alimentacao para os nos de importancia
maior (6, 9 e 14).
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Capitulo V

Conclusdes e Propostas de Continuidade do Trabalho

V.1 Conclusdes

O planejamento de redes de distribuicdo de energia se torna a cada dia uma
tarefa mais ardua ao projetista. Por um lado as concessionarias procuram
solugdes que reduzam os custos de investimentos na ampliacéo de seu sistema e
ac mesmo tempo mantenham baixos 05 custos operacionais de operagdo e
manuteng¢ao da rede. Do outro lado os orgaos reguladores do setor exigem cada
vez mais uma maior qualidade no fornecimento de energia aos consumidores
com um minimo de interrupgdes.

Este trabalho apresentou uma proposta de utilizago de uma ferramenta
computacional de auxilio ao projetista que selecione o conjunto das melhores
configuragdes de rede, dentre as indmeras possiveis. A figura do projetista estaria
preservada, pois 0 mesmo, com a sua experiéncia adquirida ao longo do tempo,
ficaria com a incumbéncia de selecionar a methor configuracdo que atendesse as
necessidades da empresa, baseando-se em itens como disponibilidade de
recursos para investimento, politica de atendimento a clientes especiais, etc.

Em vista do exposto acima, a abordagem do problema sob a otica de multiptos
objetivos & fundamental para que sejam definidas as melhores solugdes para a
decisao final por parte do projetista.

Com relagdo a técnica de otimizacdo, a utilizacéo dos algoritmos genéticos se
mostrou adequada, sendo gue, entretanto, foi necessario o desenvolvimento de
operadores que possuissem certo grau de inteligéncia para que a busca se desse

no espaco de solugdes détimas.

77



V.2 Propostas de continuidade do trabalho

O campo de desenvolvimento e algoritmos de otimizagao de redes de distribui¢ao
de energia e vasto sendo que a busca de configuragbes otimas dessas redes tem
gerado varias pesquisas ac longo dos Ultimos anos. Algumas dessas pesquisas
tém abordado aspectos néo incluidos no presente trabalho, que serdo
apresentados a seguir:

» Avaliacao das incertezas das demandas de energia:

A avaliag@o das incertezas de acréscimo de demanda de energia das cargas
consumidoras ao longo de determinado periodo de tempo € um problema que
vem sendo abordado em varias pesquisas através do conhecimento de
padrdes tipicos de consumo por modelos probabilisticos ou mais
recentemente através de modelos baseados na teoria dos sistemas
nebulosos ( Kagan et al. 1998, Miranda et al.1995 e 1997) . A utilizagao
desses modelos em conjunto com o planejamento dinamico contribuem para
um acréscimo na precisao na definicdo da melhor forma de implantagéo ou

expansdo da rede considerando um horizonte mais extenso.

« Alocacdo 6tima de capacitores de poténcia :
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Um outro tema ja abordado em varios trabalhos € alocacgéo o6tima de
capacitores de poténcia ao longo da rede com o intuito de regulacéo de
tens&o e aumento da capacidade de transmissao de energia. Esses trabalhos
{ Romero et al. 2000 e Garcia et al. 1999), entretanto, abordam o problema
de forma isolada sem inseri-lo no contexto da alocagdo efetuada em conjunto
com a implantagao ou expansao da rede. O algoritmo desenvolvido neste
trabalho pode ser modificado de modo a permitir, por exemplo, a inclusdo de
uma populag¢ao de capacitores associada aos nos consumidores. Dessa
forma, em certos casos, situacdes de elevacdo de demanda que indiquem a
necessidade de recondutoramento de determinada linha por falta de reativos

pode ser evitada com a instalag@o de capacitores em locais estratégicos.
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Apéndice A

Pseudo-cédigo do Algoritmo de Dijkstra

Let vl be the origin vertex,
and initialize W and ShortDist{ul as
W o= {vl}
ShortDistivl] :=0
FOR each u in V ~ {vl}
ShortDist([u] := T{vl,ul

Now repeatedly enlarge W
until W includes all verticies in V
WHILE W <> V

// Find the vertex w in V - W at the minimum distance
/7 from vl
MinDist 1= INFINITE
FOR each v in V - W
IF ShortDist{v] < MinDist
MinDist = ShortDistiv}
Woiw Y
END {if}
END [for}

// Add w to W
W =W U {w}

// Update the shortest distance to vertices in V - W
FOR each u in V - W

ShortDist{u] := Min{ShorDist[u],ShortDist[w] + T{w,ul}

END {while}
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Apéndice B

Coadificagao de Condutores e Subestagoes

TABELA B.1 - CONDUTORES

CODIGO

ESPECIFICAGAO DO CONDUTOR

—

Cabo aéreo nu aluminioc CA -4 AWG

Cabo aéreo ni aluminio CA - 2 AWG

Cabo aéreo nG aluminio CA — 1/0 AWG

Cabo aéreo nt aluminio CA -~ 2/0 AWG

Cabo aéreo nu aluminio CA -~ 3/0 AWG

Cabo aéreo nl aluminio CA - 4/0 AWG

Cabo aéreo na aluminio CA - 336,4 MCM

Cabo aéreo coberto aluminio TPR — 50 mm*~

W W N B O B WM

Cabo aéreo coberto aluminio TPR - 150 mm*

TABELA B.2 - SUBESTAGOES

CODIGO | ESPECIFICAGAO DA SUBESTAGAOQ

Subestacao de 15 MVA

Subestagdo de 25 MVA

Subestacdo de 50 MVA

Subestacdo de 75 MVA

Subestagio de 100 MVA

D ;] B W] N =

Subestacao de 150 MVA

82




Apéndice C

Parametros Elétricos de Cabos

C.1 Parameiros Elétricos de Cabos de Aluminio NU

BITOLA | CAP. CORRENTE (1) | RESISTENCIA (2) REATANCIA (3)
AWG/MCM (A) (OHMS/KM) (OHMS/KM)

CA CAA CA CAA CA CAA

4 118 17 16118 | 1,6397 | 0,4853 | 0,5207

2 158 154 1,0145 | 1,0323 | 04679 | 05244

170 214 202 06375 | 06500 | 04505 | 0,5188

2/0 250 235 0,5205 | 05471 | 04428 | 0,5063

3/0 287 269 04019 | 0,4099 | 04331 | 0,4971

410 334 307 03184 | 03257 | 04237 | 0,4722

336.4 453 453 0,2006 | 02035 | 04026 | 0,3914

Onde: (1) - 40°C (ambiente) + 30°C (elevagao), vento 2,2 km/h;
(2) - 70°C (60Hz);
(3) - Espagamento equivalente = 1,35.

Fonte: Norma CEMIG ND 6.1

C 2 Parametros Elétricos de Cabos Coberto de Aluminio — TPR

BITOLA |CAP. CORRENTE (1)| RESISTENCIA (2) REATANCIA (3)
mm? (A) (OHMS/KM) (OHMS/KM)
50 179 0,8220 0,3037
150 362 0,2646 0,2567

Onde: (1) - 80°C;

(2) ~ 90°C (60Hz);

(3) — Espacador losangular.
Fonte: Catalogo Pirelli.
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Apéndice D

Dados Economicos Utilizados

D.1 Custos de Linhas Aéreas

Tabela D.1.1 - Custo de Construgao e Manutengao de Linhas Aéreas

TROCADE |CONSTRUCAO |MANUTENCAO [ MANUTENCAO
CONDUTOR CONDUTOR DE LINHA | PREVENTIVA | CORRETIVA
(R$/KM) (R$/KM) (R$/KM/ANO) | (R$/KM/ANO)
4 AWG - NU . 32126,23 |
2 AWG - NU 8420,36 32321,31
1/0 AWG ~ NU 8752,60 32653,55
2/0 AWG - NU 8879,86 32780,81 1733,54 6,51
3/0 AWG — NU 9477 83 33378,78
4/0 AWG —~ NU 9851,86 33752,81
336,4 MCM — NU 10200,00 34100,00
50 mm?® - TPR 21257,00 43000,00 218,77 1,09
150 mm* — TPR 2373427 45476,95

Onde:

1 — Troca de condutor : corresponde ao custo de recondutoramento de uma linha

existente;

2 - Construgdo de linha : corresponde ao custo de construcao de uma nova linha;

3 - Manutenc¢ao preventiva : corresponde aos custos de inspecao e poda de

arvores;

4 — Manutencao corretiva : corresponde aos custos de reparo de linhas aéreas.
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D.2 Custos de Subestagoes

Tabela D.2.1 — Custo de Implantagao e Acréscimo de Subestagdes

POTENCIA ACRESCIMO (1) SE NOVA
R$ x 1000 R$ x 1000
5 MVA 720,00 1300,00
15 MVA 1650,00 3000,00
25 MVA 2000,00 3650,00

Onde;
(1) — Correspende ao custo do acréscimo de um modulo a uma subestagao

existente.

Tabela D.2.2 — Custos Utilizados nas Simulagdes

POTENCIA ACRESCIMO SE NOVA
R$ x 1000 R$ x 1000
15 MVA - 3000,00
25 MVA 1650,00 3650,00
50 MVA 2000,00 7300,00
75 MVA 2000,00 10950,00
100 MVA 2000,00 14600,00
150 MVA 4000,00 21900,00
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D.3 Custos da Energia

Foram considerados os seguintes custos nas simulagoes:

a) Custo da energia : R$60,00/MWh;

b) Custo devido a falta de energia ( CFEF) : R$13,70/MW/falta;
c) Custo devido a falta de energia (CFEH) : R$21,30/MW/hora;
d) Taxade juros: 10% a.a.
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Apéndice E
Dados de Confiabilidade

E.1 Falhas em linhas aéreas

Tabela E.1.1 - Taxa de falhas

TIPO DE LINHA FALHAS/KM/ANO
Linha aérea com condutores nuis 0,2
Linha aérea com condutores cobertos 0,00625

Tabela E.1.2 —~ Duragdo meédia da falha

TIPO DE LINHA HORAS/FALHAS/ANO
Linha aérea com condutores nts 0,33
Linha aérea com condutores cobertos 0,01
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Apéndice F

Representacido Reai da Rede do Caso 1a

(3

Subestari
15 MVA
4AWG CA O KW
2 kvAr

A0 kW
SOkVAY

kW
KA

SOkVAr kv
kv

ok 4 &
20kVAr

Sistema Inicial
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Subestacas
15MVA

T RW
Skvar

RVAY

Rede de Menor Custo
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THAMCM

By men2 TR \ TEAMCM

100 kW ©

20kVAr

Rede de Maior Confiabilidade
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