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Resumo

Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta de planejamento de sistemas de
distribuicao de energia elétrica capaz de obter redes robustas, confidveis e menos one-
rosas. Essa ferramenta é capaz de realizar as seguintes operagoes: (i) planejamento da
nova estrutura (topologia) da rede; (ii) atribui¢ao dos tipos de condutores utilizados
na rede; (iii) posicionamento de novas unidades de geracao e subestagoes; (iv) analise
da robustez das redes apo6s a insercao de novas unidades de geracao. Para compor
esta ferramenta foram desenvolvidos um procedimento de busca local deterministica
que deve ser aplicado as solucoes encontradas pelo algoritmo de otimizacao e um me-
canismo para alocacao de novas unidades de geracao. O procedimento de busca local
é composto por trés operadores: i) operador de aprimoramento dos custos, ii) opera-
dor de aprimoramento da robustez e i7i) operador de aprimoramento da confiabilidade.
No planejamento do sistema sao consideradas variaveis de projeto incertas (mo6dulo das
cargas, preco da energia e poténcia entregue pela turbina eolica), necessarias para a mo-
delagem da evolugao do sistema a médio e longo prazo. O algoritmo de projeto proposto
tem por intuito encontrar conjuntos de solucoes que apresentem um bom compromisso
entre custo, confiabilidade e robustez. Sao consideradas versdes mono (custo) e multi-
objetivo (custo e confiabilidade) do problema de planejamento de redes de distribuicdo
de energia elétrica. Foram consideradas como unidades de geracao turbinas edlicas.
Os resultados obtidos mostram que a ferramenta é adequada para o planejamento de
sistemas de distribuicao, ja que possibilita a obtencao de redes robustas, confiaveis e

menos onerosas.



Abstract

In this work it is developed a tool dedicated to plan electric power distribution sys-
tems able to find networks that are robust, reliable and have lower monetary cost. This
tool is able to perform the following operations: (i) to plan the new network topology;
(77) to assign the conductor capacities and types; (iii) to locate new generation units
and substations; (iv) to analyse the network robustness after the allocation of new
generation units. To form this tool they were developed a local search deterministic
procedure that must be aplied to the solutions found by the optimization algorithm and
a procedure to locate new generation units. The local search deterministic procedure
is composed of three operators: i) cost improvement operator, i) robustness impro-
vement operator and #i7) reliability improvement procedure. Some uncertain variables
are considered (evolution of the load, the energy price at each node and variation of
the power produced by the wind turbine), since they are required to model the system
evolution at medium and long term. The main purpose of the proposed algorithm is
to find a set of solutions that show a favorable trade-off with regard to cost, reliability
and robustness. Mono (cost) and multiobjetive (cost and reliability) statements of the
problem are considered. Wind turbines were considered as the generation units to be
allocated. The results show that the proposed tool is adequate for planning distribution

systems as the networks obtained are robust, reliable and have lower monetary cost.
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Capitulo 1

Projeto de Redes de Distribuicao de
Energia

1.1 Introducao

A grande utilizacao de técnicas de otimizacao no projeto de sistemas de energia
deve-se a ampla importancia economica e social destes. De acordo com o Balanco
Energético Nacional (BEN) 2013 (Ministério de Minas e Energia, 2013) a geracao de
energia elétrica no Brasil atingiu 552,5TWh em 2012. A Figura 1.1 mostra a estrutura
da oferta interna de eletricidade no Brasil no ano de 2012. De acordo com dados da
Sinopse do Censo Demografico 2010 (IBGE, 2010), 98,73% dos domicilios brasileiros
possuem energia elétrica. O Programa Luz para Todos alcancou em 2009 a meta inicial
de atender 10 milhoes de pessoas e, até margo de 2012, o programa ja chegou para cerca
de 14,4 milhdes de moradores rurais (Ministério de Minas e Energia, 2012).

A Tabela 1.1 mostra a evolucao de alguns dados referentes a eletricidade no Brasil,
como produc¢ao, consumo e perdas nos anos de 2003 e 2012. Estes dados foram obtidos
em Ministério de Minas e Energia (2013). O sinal negativo nos valores indica energia
nao consumida dentro do pais.

O sistema elétrico ¢ dividido em geracao, transmissao e distribuicao. O sistema
de distribuicao liga o sistema de transmissao aos consumidores finais. As redes de

distribuicao, que constituem o foco central desse trabalho, sao a parte mais ramificada
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inclui lenha, bagaco de cana, lixivia e outras recuperacoes.

Figura 1.1: Estrutura da oferta interna de eletricidade no Brasil - 2012. Fonte: Adap-
tado de Balango Energético Nacional 2013 (Ministério de Minas e Energia, 2013).

Tabela 1.1: Producao de eletricidade e consumo no Brasil em 2003 e 2012 (em GWh).

2003 2012
Produgao 364.340 | 552.498
Importagao 37.151 | 40.722
Exportagao -6 -467
Variacao de estoques, perdas e ajustes | -59.272 | -94.355
Consumo total 342.213 | 498.398
Consumo por setor
Setor energético 12.009 | 26.350
Residencial 76.143 | 117.646
Comercial 48.375 | 79.809
Publico 29.707 | 39.919
Agropecuério 14.283 | 23.268
Transportes 980 1.785
Industrial 160.716 | 209.622

do sistema elétrico, o que faz com estas sejam as principais responsaveis por perdas
técnicas e falhas (Curéié et al., 2001).

De acordo com o BEN 2013 (Ministério de Minas e Energia, 2013), a energia consu-
mida no setor industrial brasileiro cresceu 0,11% em 2012 em relacao ao ano de 2011. A
energia dedicada ao setor residencial manteve a tendéncia de crescimento de 5,07% e os

demais setores (comercial, agropecuéario, publico e transportes) apresentaram variacao
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positiva de 6,94% quando analisados em bloco. Isso faz com que o sistema elétrico,
e consequentemente a rede de distribuicao, deva ser constantemente expandido ou re-
projetado (Carrano et al., 2005; Miranda et al., 1994; Carvalho et al., 1998). Este tipo

de comportamento pode conduzir a duas situacoes indesejaveis:

e Se o sistema de energia é projetado para uma carga sub-estimada, este se tornaréa
incapaz de atender a demanda em um curto intervalo de tempo, sendo necesséaria
uma nova expansao. Neste caso o investimento necessario para se fazer a expansao
somado ao investimento inicial para instalacao da rede é sempre maior que o

investimento necessario caso a rede final fosse instalada a priori.

e Por outro lado, se uma carga super-estimada é considerada no projeto da rede,
pode-se ter um sistema excessivamente caro e que trabalha com alto nivel de

capacidade ociosa.

Portanto, o projeto de redes de distribuicao de energia elétrica deve levar em conta
nao apenas a carga atual conectada a rede, mas a carga para um dado periodo de
tempo futuro. Isso significa que o projeto possui incertezas intrinsecas, ja que as cargas
futuras nao podem ser estimadas com exatiddo (Willis and Northcode-Green, 1983;
Morsi et al., 1994).

O projeto de redes de distribuicao de energia é definido como um problema de oti-
mizacao combinatoria nao-linear (Willis et al., 1996; Carrano et al., 2006). O problema
consiste em encontrar a topologia e os condutores utilizados em cada conexao. Isto é
feito obedecendo a restricoes técnicas como: manutencao da estrutura radial da rede,
atendimento integral da demanda, manutencao dos niveis de tensao nos nos de carga e
obediéncia dos limites de corrente das linhas.

Devido as caracteristicas do problema, restringem-se consideravelmente as classes de
algoritmos que podem ser utilizados em sua solu¢ao. Algoritmos enumerativos (Branch-
and-Bound, Branch-and-Cut, etc) (Vanderbei, 2001), apesar de aplicaveis, geralmente

nao sao tteis em instancias de porte real, devido a sua complexidade computacional
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exponencial. Com isso, os métodos heurfsticos despontam como alternativas viaveis
para tratar estes problemas. Dentre esses algoritmos, vale ressaltar as técnicas evoluci-
onarias, amplamente aplicadas em problemas relacionados as redes de energia elétrica.
Alguns trabalhos que utilizam algoritmos evolucionarios (AEs) aplicados ao problema
de redes de energia elétrica sao citados na Segao 1.2.

Com o crescente aumento das cargas conectadas ao sistema de energia, surge a preo-
cupacao de o sistema nao ser mais capaz de atender toda a demanda. Em locais onde o
sistema ja se encontra sobrecarregado, uma alternativa é a insercao da Geracao Distri-
buida (GD). A geracgao distribuida utiliza unidades de menor capacidade espalhadas ao
longo do sistema, com o intuito de atender as cargas a menores distancias (Dugan et al.,
2003). O avanco presente na tecnologia e o desejo dos consumidores de terem acesso
a uma energia mais confidvel e mais barata levou a um aumento no interesse por este
tipo de tecnologia (Singh et al., 2009). As unidades de GD sao geralmente baseadas em
energias renovaveis, o que contribui para reducao do impacto ambiental. Além disso,
para o caso especifico do Brasil, a insercao da GD pode reduzir a dependéncia dos re-
cursos hidraulicos para geracao de energia e evitar racionamentos como os ocorridos em
2001 (Dias et al., 2005). A Tabela 1.2 mostra a producao de energia hidraulica e edlica
nos anos de 2003 a 2012 no Brasil (Ministério de Minas e Energia, 2013). De acordo
com os dados apresentados, pode-se perceber o atual crescimento na producao de ener-
gia edlica no Brasil. Do ano de 2003 até o ano de 2005 nao houve significativo aumento.
Em contrapartida, entre 2005 e 2012, o aumento foi consideravel. Estes dados mostram
que o interesse pela geracao de energia mediante fontes alternativas tem ganhado espaco
no pais. A producao de energia hidraulica teve aumento de aproximadamente 35.9% de
2003 a 2012.

Com a incorporacao da GD no sistema de energia ha uma postergacao de investi-
mentos que seriam necessarios para a construcao de novas subestacoes ou de grandes
centrais de geracao. Além disso, o impacto ambiental ocasionado pela construcao de

grandes unidades de geracao é evitado.
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Tabela 1.2: Producao de energia hidraulica e edlica no Brasil de 2003 a 2012 (em GWh).
2003 2004 2005 2006 2007
Hidraulica | 305.616 | 320.797 | 337.457 | 348.805 | 374.015
Eolica 61 61 93 237 663
2008 2009 2010 2011 2012
Hidraulica | 369.556 | 390.988 | 403.290 | 428.333 | 415.342
Eolica 1.183 1.238 2.177 2.705 5.050

No presente trabalho propoe-se o desenvolvimento de um algoritmo baseado no Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) (Deb et al., 2002) para planejar
a estrutura da rede de distribuicdo. Este planejamento é feito tendo em conta um
cendario “mais provavel” de carga em um horizonte de projeto dado a priori. O cenéario
“mais provavel” é calculado considerando o crescimento anual esperado para a carga. O
processo de otimizagao é feito levando em conta a minimizacao de ¢) custos monetérios
da rede e ii) custos de faltas da rede (confiabilidade). As incertezas das cargas sao
modeladas por func¢oes de distribuicao de probabilidade que descrevem o crescimento
da carga e a variacao do preco da energia em cada né. Um procedimento de busca local
deterministica é aplicado a posteriori, com o objetivo de aumentar a confiabilidade e
robustez das solugoes. Os resultados obtidos sao comparados com os resultados obtidos
em Taroco et al. (2010).

Em um segundo momento do trabalho, propoe-se o estudo de técnicas para plane-
jamento da ampliacao da capacidade de atendimento de clientes. Neste caso, deve-se
acrescentar a topologia da rede um novo conjunto de varidveis de decisao, que sao as
coordenadas geograficas de novas unidades de geracao. Estas varidveis se justificam
pela eventual necessidade de se instalar novas unidades de geracao para garantir o
atendimento dos clientes com indices de qualidade e confiabilidade aceitaveis.

As unidades de geracao acima mencionadas podem ser subestacoes ou unidades de
geragao de baixa capacidade, comumente utilizadas na geragao distribuida (GD). A
incorporac¢ao de novas unidades de GD tornam o sistema mais confidvel e robusto, uma

vez que permitem:
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e suprir uma determinada area que deve ser desconectada do sistema principal de-

vido & ocorréncia de uma falha (micro-redes);

e atender clientes muito distantes dos centros consumidores, sem a necessidade de

instalacao de longas linhas de transmissao;
e descongestionar a rede em regioes sobrecarregadas;

e reduzir os custos de atendimento em horarios de pico ou em periodos de aumento

de demanda.

Com o intuito de tornar o algoritmo jé citado apto para expansao da capacidade de
geragao, sao propostos quatro mecanismos locais de alocagao das unidades de geracao.
Estes mecanismos discretizam as regioes candidatas em conjuntos de pontos e procuram
o ponto (ou os pontos) mais adequado para implantacdo de uma nova unidade de
geracao, tendo em conta a minimizacao dos custos de instalacao e perdas. Quando
comparada & Carrano et al. (2005) e Carrano et al. (2007b), este tipo de abordagem

apresenta algumas vantagens:

e reduz o tempo computacional necesséirio para execucao do método, uma vez que o
posicionamento das unidades pode ser realizado dentro do algoritmo evolucionério,

sem a necessidade de execucoes iterativas;
e permite o posicionamento de mualtiplas unidades de geracao simultaneas;
e torna possivel tratar regioes disjuntas de instalacao das unidades de geracao.

Os quatro mecanismos propostos para alocacao de unidades de geracao foram testa-
dos em sistemas de 7, 20 e 99 n6s de carga considerando a versao mono-objetivo do AG
proposto, onde é feita a minimizagdo do custo monetério da rede para um horizonte de
tempo de 10 anos. Os resultados obtidos nestes testes foram utilizados para determi-
nacao do método de posicionamento de novas unidades de geracao a ser utilizado nos

testes finais.
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Foram obtidos resultados para sistemas de 7 e 49 n6s de carga utilizando a versao
mono-objetivo do algoritmo proposto e posicionamento de 1 subestagao para compara-
¢ao com resultados obtidos em Carrano et al. (2005). Neste caso nao foram analisadas
robustez e confiabilidade das redes obtidas.

Para obtencao dos testes finais, o procedimento de busca local deterministica de-
senvolvido na primeira etapa do trabalho, sendo este composto por trés operadores: 1)
operador de aprimoramento dos custos, ii) operador de aprimoramento da robustez e
i1i) operador de aprimoramento da confiabilidade, foi agrupado com o mecanismo para
alocacao de novas unidades de geracao desenvolvido, dando origem a uma ferramenta
de planejamento de sistemas de distribuicao capaz de obter redes robustas, confidveis
e menos onerosas. A versao multiobjetivo do algoritmo genético proposto foi utilizada
e testes foram feitos para o sistema de 49 noés de carga para o posicionamento de 1 e
2 novas unidades de geracao de energia edlica. Nestes testes foram consideradas como
varidveis incertas o crescimento da carga, a variacdo no preco da energia e a variagao

na poténcia produzida pela turbina eoélica.

1.2 Revisao Bibliografica

1.2.1 Aplicacao de Algoritmos Evolucionarios ao Problema de

Redes de Energia Elétrica

Como ja mencionado anteriormente, os algoritmos evolucionérios sdo uma bhoa al-
ternativa na resolucao de problemas de rede devido & sua flexibilidade e robustez. Sao
algoritmos que nao dependem de premissas matemaéaticas como linearidade, convexidade
ou diferenciabilidade, além de serem de facil implementacao computacional. Somado
a estas vantagens, ainda pode-se citar sua vasta utilizacao na literatura para solucao
de problemas de redes. Alguns trabalhos que utilizam estes algoritmos para a solu-
¢ao de problemas envolvendo o sistema de energia sao citados ao longo dos proximos

paragrafos.
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No trabalho de Miranda et al. (1994) é proposto um algoritmo genético para re-
solver o problema de planejamento multi-estagio de redes de distribuicao. O periodo
de planejamento é dividido em estagios e uma carga de pico é considerada para cada
estagio. O projeto é feito para cada estagio por vez e o algoritmo fornece um conjunto
de decisoes de investimento em ordem cronologica.

Um algoritmo genético modificado é proposto em Su and Lii (2002) para determinar
os indices 6timos de confiabilidade dos componentes de um sistema de distribui¢ao. Os
indices de confiabilidade considerados sao taxa de falha e duracao das interrupgoes.
A funcao objetivo a ser minimizada é o custo anual que inclui os investimentos em
componentes do sistema e os custos causados por interrupcoes.

O algoritmo Ant Colony System (Dorigo and Gambardella, 1997) é utilizado no
projeto de redes de distribuigdo de energia em Goméz et al. (2004). O problema é
tratado como sendo um problema nao linear inteiro. O processo de otimizacao é feito
considerando a minimizacao dos custos de instalagao e operacao.

No trabalho de Parada et al. (2004) é utilizado o algoritmo Simulated Annealing
(Kirkpatrick et al., 1983) no projeto de redes de distribui¢ao. A fungao objetivo engloba
os custos referentes & subestacoes, alimentadores e perdas. A solucao do problema
¢ obtida resolvendo dois sub-problemas: P;, que ¢ um problema de arvore geradora
minima, e P, que é um problema de fluxo de poténcia.

Em Carrano et al. (2005) sao utilizados um algoritmo genético e um algoritmo quasi-
Newton BFGS para resolver o problema da expansao de uma rede de distribuicao de
energia elétrica. O algoritmo BFGS encontra a posi¢ao da subestagdo considerando fixa
a topologia da rede e o algoritmo genético ¢ utilizado para encontrar a topologia da
rede considerando a posicao da subestacao fixa. O processo de otimizacao é feito para
a minimizagao do custo monetario da rede. Resultados sao obtidos para um sistema
de distribuicao real com 8 nos e para um sistema ficticio com 50 nés. Uma extensao
multiobjetivo desse algoritmo é proposta em Carrano et al. (2007b). O processo de oti-

mizacao é feito considerando a minimizacao do custo monetario da rede e a minimizacao
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dos custos de falta da rede. A estimacao do conjunto Pareto é feita associando as téc-
nicas Py e P.. Resultados sao obtidos para o mesmo sistema real de 8 nés considerado
em Carrano et al. (2005).

O projeto de circuitos de distribuicao secundarios é formulado como um problema
de programacdo nao linear inteiro em Cossi et al. (2005). Para resolver este problema
¢ proposto um algoritmo genético desenvolvido para considerar as caracteristicas espe-
cificas do planejamento de redes secundérias. A funcao objetivo considera os custos de
substituicao de condutores, posicao de transformadores, balanco de carga e perdas. Um
algoritmo de fluxo de poténcia trifasico é utilizado para avaliar estas grandezas.

Em Ramirez-Rosado and Dominguez-Navarro (2006) para resolver o modelo fuzzy
multiobjetivo para o planejamento 6timo de sistemas de distribuicao de energia elétrica
(Ramirez-Rosado and Dominguez-Navarro, 2004) é utilizado um algoritmo de Busca
Tabu (Reeves, 1993). As funcoes objetivo sdo: custo econémico fuzzy, nivel de confia-
bilidade fuzzy e maximizacdo da robustez. E também considerado o dimensionamento
e localizacao de alguns poucos alimentadores reservas para aumentar a confiabilidade
do sistema. O conceito de vizinhanca é utilizado, segundo o qual uma rede vizinha é
aquela na qual movimentos especificos sao feitos como a adicao de uma subestacao, a
mudanca da capacidade da subestagao ou a mudanca no tamanho do alimentador.

O trabalho apresentado em Silva et al. (2006) considera o planejamento da expansao
de uma rede de transmissao com incertezas nas demandas, sendo estas representadas
por intervalos. O processo de otimizacao é feito para a minimizacao dos custos de
instalagao de novas linhas. Dois modelos distintos sao utilizados: o primeiro considera
a incerteza do sistema de poténcia como um todo e o segundo considera a incerteza
de cada barra de carga individualmente. O algoritmo CBGA (Chu-Beasley Genetic
Algorithm) (Chu and Beasly, 1997) é usado para resolver o problema. Este algoritmo
possui algumas particularidades, como: ) utiliza uma funcao de unfitness que quantifica
a infactibilidade da solugao; 7i) substitui somente um individuo a cada iteracao; i)

possui uma estratégia de melhoria local para cada individuo testado.
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O Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) (Zitzler and Thiele, 1999) é uti-
lizado no projeto multiobjetivo de sistema de distribuicao de energia em Mendoza et al.
(2006). As fungoes objetivo sao a minimizagao dos custos totais da rede e a maximizagao
da confiabilidade do sistema. As solugoes encontradas representam a topologia da rede
incluindo os alimentadores reserva. O algoritmo FCM (Fuzzy C-Means) (Bezdek et al.,
1999) é usado juntamente com o algoritmo SPEA para reduzir a dimensao do conjunto
de solucoes nao dominadas que é armazenado externamente quando sua dimensao ex-
cede o limite especificado.

Em Carrano et al. (2006) o projeto de redes de distribuicao de energia é tratado
como um problema multiobjetivo onde é feito o processo de otimizacao tendo como
funcdes objetivo o custo monetario da rede e o custo de falta da rede. E utilizado
o algoritmo genético com operadores especificos de cruzamento e mutacao. Além da
topologia da rede sao também encontrados cabos reserva para aumentar a confiabilidade
da rede.

O planejamento da expansao de sistemas de distribuicao de energia é modelado
como um problema dindmico com varidveis inteiras em Carrano et al. (2008). A ex-
pansao do sistema é feita por passos incrementais no tempo. Um algoritmo genético
chamado Dynamic Programming Genetic Algorithm (DP-GA) é proposto para resolver
o problema. O algoritmo fornece um conjunto de decisoes de instalacao com o tempo.

No trabalho de Ganguly et al. (2009) o planejamento de redes de distribuicao de
energia elétrica ¢ feito considerando a minimizacao dos custos de operacao e de insta-
lacao da rede e a minimizacao dos custos de falta da rede. O objetivo é encontrar a
melhor topologia para a rede utilizando o algoritmo PSO (Particle Swarm Optimiza-
tion) (Kennedy and Eberhart, 1995). A solugdo encontrada pelo algoritmo fornece o
niimero e a localizacao de cabos reserva na rede, além da topologia em si.

Em Ganguly et al. (2011) o problema de redes de distribui¢ao de energia é resolvido
para os casos mono e multiobjetivo. O objetivo é encontrar a topologia da rede e o posi-

cionamento da subestacao. No caso mono-objetivo é feita a minimizacao dos custos de
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instalagao da rede e perdas de energia considerando o planejamento estatico do sistema.
No caso multiobjetivo é acrescentada a minimizacao do total de energia nao entregue e
o processo de otimizacao é feito para o problema estatico e de expansao do sistema. O
algoritmo utilizado é o PSO (Particle Swarm Optimization) (Kennedy and Eberhart,
1995). As solugoes fornecem a topologia da rede, o nimero de alimentadores para cada
subestacao e a localizacao da subestacao. A robustez da melhor solucdo encontrada
para o caso mono-objetivo ¢ avaliada para um horizonte de tempo futuro considerando
taxas de crescimento anual da carga.

No trabalho de Panda and Yegireddy (2013) o algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002)
é utilizado para ajustar controladores PI (Proporcional Integral) e PID (Proporcional
Integral Derivativo) para o controle automéatico da geracdo. Em (Rao and Vaisakh,
2013) um algoritmo de sele¢do clonal multiobjetivo é utilizado para tratar o problema
do despacho 6timo considerando incertezas na carga. Este mesmo problema é tratado
no trabalho de Basu (2013) utilizando o algoritmo Artificial Bee Colony (ABC) .

O trabalho de Rivas-Davalos et al. (2007) mostra uma revisao de trabalhos que uti-
lizam algoritmos evolucionarios no projeto multiobjetivo de sistemas de distribuicao de
energia. De acordo com os autores, os primeiros trabalhos nesta area foram publicados
em 1.994. Foi observado que a maior parte destes trabalhos modelaram o problema
multiobjetivo com apenas uma funcao objetivo utilizando fung¢oes ponderadas. Grande
parte de trabalhos recentes trata o problema em um ambiente multiobjetivo com func¢oes
objetivo separadas. Os autores destacam que é irreversivel a tendéncia de se utilizar
algoritmos evolucionarios multiobjetivo para tratar o problema do projeto de redes de
distribuicao de energia, ja que estes métodos lidam bem com os problemas de rede e

superam as limitacoes geralmente impostas por métodos convencionais.

1.2.2 Planejamento Robusto de Sistemas de Energia

Ao longo dessa secao sao citados trabalhos que visam a obtencao de redes de energia

robustas a incertezas das varidveis de projeto.
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No trabalho de Carvalho et al. (1998) é tratado o problema do planejamento da
expansao de redes de distribuigao com incertezas. Um conjunto de cenarios ponderados
representam as caracteristicas estocasticas de demanda de carga e evolucao do custo de
investimento. Cada cendrio representa uma sequéncia de possibilidades para um hori-
zonte de tempo discretizado em estagios. Inicialmente, assume-se que, para o primeiro
estagio, pode-se prever com boa precisao os parametros incertos. Assim, as solucoes
para os estigios subsequentes terao em comum uma boa solugao para o primeiro estagio.
Cada cenario tem entao mais de um estagio e é considerado como um sub-problema.
Uma solucao deve ser encontrada para cada um deles.

Nahman and Peric (2003) propoem um método para determinar o grau de incerteza
nos calculos de alguns dados de saida relacionados ao sistema de distribuigao: méaxima
corrente de carga, maxima queda de tensao, perda de energia e indices de confiabilidade.
Para isto, os dados de entrada (corrente de pico da demanda de carga, taxa de falha
do alimentador por unidade de comprimento, duracao da interrupcao e tempo para
localizagao da falta) sdo modelados como variaveis fuzzy com fungbes de pertinéncia
triangulares.

Na referéncia Carrano et al. (2007a) é tratado o problema da expansio de redes de
distribuicao de energia considerando incertezas na evolugao das cargas. Para encontrar
um conjunto de solucdes candidatas é aplicado o algoritmo imune inspirado CSA-DN
para o cendario de carga “mais provavel”. O desempenho das solugoes encontradas é
avaliado para cenérios distintos do mais provivel por meio de Simulacoes de Monte
Carlo (Manno, 1999). Uma andlise de sensibilidade multiobjetivo ¢ feita para selecionar
as solucoes mais robustas. Resultados sao obtidos para um sistema de 21 nés.

Um algoritmo memético multiobjetivo é utilizado em Mori and Yoshida (2009) para
planejamento da expansao de redes de distribuicao. O algoritmo usa o operador RMSLS
(random-multi start local search) para realizar a busca local. Trés func¢des objetivo
devem ser minimizadas: custo de instalacao do sistema, perda de poténcia ativa nos

condutores e média de variacao de tensao nas barras. Os custos de instalacao englobam
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novos alimentadores, subestacoes e unidades de geracao. Simulacoes de Monte Carlo
sao utilizadas para considerar as incertezas no crescimento da carga em cada né da rede
e a poténcia de saida dos geradores e6licos.

O algoritmo NSGA-IT (Deb et al., 2002) ¢ utilizado em Taroco et al. (2010) para
encontrar solugoes robustas no projeto multiobjetivo de redes de distribuicao de ener-
gia elétrica. Os objetivos considerados sao: minimizacao do custo monetario da rede,
minimizacao do custo de falta da rede (maximizagao da confiabilidade) e maximizagao
da minima poténcia excedente nos condutores (maximizagao da robustez). O conjunto
de solucoes factiveis encontrado pelo NSGA-II para o cenério “mais provavel” de carga
tem seu desempenho avaliado para cenarios de carga distintos do “mais provavel” uti-
lizando Simulacoes de Monte Carlo. Sao consideradas incertezas na evolucao da carga
e no custo da energia para cada n6. As solucdes mais robustas sao obtidas em uma
analise de sensibilidade multiobjetivo. Estas solucoes sao submetidas a um algoritmo
de busca local para encontrar o conjunto final de solugoes eficientes e robustas. Os
resultados obtidos sdo comparados com Souza (2007).

Em Souza et al. (2011), a mesma abordagem proposta em Carrano et al. (2007a) é
seguida. E feita uma melhoria do algoritmo através do desenvolvimento de operadores
de busca local. Essa alteracao leva a obtencao de redes de distribuicao mais robustas
com custos de instalacao mais baixos.

No trabalho de Wang et al. (2011) é proposto o Balanced Genetic Algorithm (BGA)
para resolver o problema da expansdao multi-estagio de sistemas de energia. Apds o
processo de otimizagdo, o MDEA (modified data envelopment analysis) é utilizado para
avaliar o desempenho de cada plano para diferentes cenarios de incerteza. O algoritmo
é baseado em trés operagoes: (i) construgao de planos de expansao, (ii) avaliacdo destes
planos considerando incertezas (possiveis cenarios distintos) e (iii) sele¢do da melhor
estratégia.

Em Martins and Borges (2011) o planejamento da expansao de redes de distribuigao

¢ tratado onde a insercao da geracao distribuida é considerada em conjunto com téc-
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nicas convencionais de expansio. E feita uma otimizacio multiobjetivo considerando
confiabilidade, perda de energia, energia importada da rede de transmissao e custos de
investimento, utilizando um algoritmo genético. Sao levadas em conta incertezas na de-
manda e na energia fornecida pelas unidades da geragao distribuida. Duas abordagens
sao utilizadas para agregar os resultados obtidos em multiplos cenarios possiveis das
variaveis aleatorias: 7) na primeira abordagem, o algoritmo genético é utilizado para
encontrar uma alternativa de expansao para cada cenario, sendo associada ao cenario
uma probabilidade de ocorréncia. Apds a obtencao de todas as solugoes, é realizado
um processo de decisdo, que busca a alternativa mais adequada ao problema. ii) na
segunda abordagem, o algoritmo genético é executado apenas uma vez, considerando
todos os cendarios gerados, cada um com sua probabilidade de ocorréncia. Nos testes

realizados a segunda metodologia mostrou melhores solucoes.

1.2.3 Objetivos

Esta tese de doutorado se fundamenta no seguinte objetivo principal:
Construir uma ferramenta de planejamento da instalacao e expansao de sistemas de

distribuicao de energia elétrica que seja capaz de:

e projetar a estrutura da rede (topologia) assim como definir o tipo e capacidade

dos condutores utilizados em cada conexao;

e posicionar novas unidades de geracao e subestagoes para ampliacao da capacidade

de atendimento de clientes;
e alocar e especificar unidades de geragao distribuida ao longo do sistema;

e cstudar o impacto da insercao de unidades de geracao distribuida no sistema de

distribuicao de energia elétrica.

Todos estes aspectos devem ser tratados em um ambiente multiobjetivo, considerando o

custo total de instalacao e operagao do sistema, assim como sua confiabilidade. Por fim,
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as solucoes oferecidas ao projetista devem ser robustas a eventuais incertezas existentes

nos parametros de entrada do problema (carga, disponibilidade de geracao, etc).

Pretende-se ainda alcancar os seguintes objetivos especificos:

e desenvolver ferramentas de busca local deterministica para melhoria do custo,

confiabilidade e robustez das solugoes candidatas;

e propor mecanismos de baixo custo para posicionamento de subestacoes/unidades

de geracao no sistema de distribuicao de energia elétrica;

e fazer um estudo sobre os impactos ocasionados pela insercao da geracao distri-
buida no sistema de distribuicao de energia, especialmente no que tange a confi-

abilidade e robustez do sistema;
e dimensionar e alocar unidades de geracao distribuida no sistema de distribuicao;

e fazer uma revisao bibliografica sobre os temas relacionados ao projeto.



Capitulo 2

(Geracao Distribuida

2.1 Introducao

A geracao distribuida (GD) utiliza geradores de baixa capacidade de geragao, dis-
tribuidos ao longo do sistema elétrico, com o intuito de atender as cargas a uma menor
distancia (Dugan et al., 2003). A GD tem um potencial interessante para melhoria do
sistema de distribui¢ao, devido ao seu menor custo, pequeno tamanho / alta modulariza-
¢ao, beneficio ambiental e reducao das perdas e dos investimentos necessarios para suprir
o aumento de carga (Haghifam and Hadian, 2010). Sua utilizacdo no sistema de dis-
tribuigdo tem aumentado consideravelmente nos tltimos anos (Haghifam and Hadian,
2010).

O conceito de baixa poténcia empregado na GD varia de autor para autor. Segundo
Dugan et al. (2003), devem ser empregados na GD geradores com capacidade inferior
a 10MW. Ja para Dias et al. (2005), a geracdo distribuida no Brasil é definida por
unidades de geracao de até 50MW.

Originalmente, os sistemas de energia elétrica eram constituidos de pequenos gera-
dores, configurados em ilhas isoladas (Dugan et al., 2003). Com o passar do tempo a
geracao foi entao para longe dos centros urbanos para que a geracao ficasse proxima
as fontes utilizadas na geracao (Dugan et al., 2003). Recentemente, a implantagao da

geracao distribuida tem conferido ao sistema um perfil semelhante ao visto no passado
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e tem permitido lidar com os crescimentos continuos de carga de forma adequada.
De acordo com Dugan et al. (2003), os beneficios da geragao distribuida podem ser

analisados sob trés perspectivas:

1. Consumidores finais: os consumidores podem se beneficiar com a existéncia de um
backup de geracao que, por sua vez, melhora a confiabilidade do sistema. Além
disso, os consumidores podem ser remunerados pela comercializacao de parte da

sua capacidade de geragao de energia.

2. Sistema de energia: a instalagao de unidades de GD pode reduzir a necessidade de
intervencgoes de expansoes no sistema para lidar com o aumento de carga. Ainda
que essas instalacoes sejam necessarias futuramente, a instalacao da GD pode

postergar estes investimentos, o que reduz seu valor presente.

3. Comerciantes de energia: as unidades de GD podem ser conectadas diretamente
ao sistema de energia ou ainda atender cargas ainda desconectadas. Este tipo de
vantagem permite atenuar as perdas técnicas e reduzir os custos necessarios para

atendimento de clientes em areas de dificil acesso.

Ainda segundo (Dugan et al., 2003), algumas tecnologias merecem maior destaque no

contexto da geracao distribuidas:

1. Turbinas de combustao: as turbinas de combustao comumente utilizadas na co-
geragao possuem capacidades entre IMW e 10MW (unidades de maior capacidade
sao normalmente conectadas ao sistema de transmissao). Nesses equipamentos,
o gas natural é o combustivel mais comum, embora combustiveis liquidos tam-
bém sejam utilizados. Recentemente também tém sido utilizadas mini e micro-
turbinas, consideravelmente mais compactas, e com capacidades nas casas de

300 — 400kW e 30 — 75kW respectivamente.

2. Células combustivel: as células combustivel sao unidades de geracao silenciosas
que nao apresentam emissoes nocivas ao meio ambiente durante seu funciona-

mento. Estes equipamentos sao basicamente baterias dotadas de um processo
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eletromecanico baseado na conversao do hidrogénio. I gerada corrente continua
(CC), sendo necesséario o uso de inversores. Além disso, o custo da tecnologia é

alto.

3. Turbinas eolicas: as turbinas edlicas tém capacidade de geracao entre 700 —
1200kW e sao geralmente agrupadas em “fazendas edlicas” para criar bancos que
variam de 200 a 500MW. Devido as restricoes geograficas e as poténcias envolvi-

das, sao geralmente conectadas ao sistema de transmissao de energia.

4. Células fotovoltaicas: as células fotovoltaicas sao geralmente utilizadas junto com
bancos de bateria para atendimento de clientes de dificil acesso. A capacidade
de cada unidade empregada para fins residenciais varia entre 2 e 6kW. O custo
de instalacao é alto, além de ser necessaria a instalagao de inversores devido a

geracao CC.

2.2 Geracao Distribuida no Brasil

A implantacao em larga escala da geracao distribuida no Brasil traz oportunidades

ao mesmo tempo que enfrenta barreiras, como discutido na sequéncia (Dias et al., 2005):

2.2.1 Oportunidades
Postergacao de investimentos

O crescimento da carga conectada ao sistema de energia faz com que novos equipa-
mentos tenham que ser instalados para aliviar a sobrecarga. Se isto nao for feito, o risco
de ocorréncia de falhas aumenta consideravelmente, o que compromete a confiabilidade
do sistema e aumenta os custos de operacao e manutencao.

A instalacao de GD em determinados pontos alivia a sobrecarga do sistema, possi-
bilitando a concessionaria postergar investimentos destinados a compra de novos equi-

pamentos e construcao de subestacoes e alimentadores.
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Reducao de perdas

As perdas de energia que ocorrem quando a energia ¢ transmitida por meio dos
sistemas de transmissao e distribuicao podem ser significativas, especialmente sob con-
di¢oes de sobrecarga. A inclusao de GD encurta o percurso até o cliente, o que reduz os
custos decorrentes das perdas técnicas. Essa reducao pode ser utilizada para aumento

da margem de lucro ou para adquirir maior competitividade de mercado.

Confiabilidade

A instalagao da geragao distribuida tem potencial de:
e aumentar a qualidade da energia e garantir fornecimento sem interrupcoes;

e contribuir para a melhoria da qualidade de energia em areas congestionadas e em

locais estrategicamente (ou economicamente) relevantes;

e cvitar longos periodos de interrupcao de atendimento de energia.

Atendimento a cargas distantes e comunidades isoladas

Em alguns casos, a construcao de linhas de transmissao em determinados locais
nao é uma tarefa facil nem barata. Assim, areas isoladas podem se beneficiar com a
instalacdo de unidades de geracdo distribuida. A GD pode também contribuir com a
melhora no perfil de tensao nos nos de carga localizadas nas extremidades da rede de

distribuicao.

Reducao de areas alagadas

A instalacdo da geracao distribuida para lidar com o aumento de carga reduziria
a necessidade de construcao de novas usinas, reduzindo o impacto ambiental e social

relativo as areas alagadas.



CAPITULO 2. GERACAO DISTRIBUIDA 20

Micro-redes / Ilhas de operagao

Unidades de GD podem ser instaladas em determinadas areas para atender a de-
manda caso ocorra uma falta e a subestacao nao mais possa fornecer energia para esta

area.

2.2.2 Barreiras
Custo das tecnologias

O custo ainda alto das tecnologias utilizadas na GD tem freado o seu desenvolvi-
mento no Brasil. Quando comparados ao custo da energia gerada por meios hidricos, os
custos de instalacao e operacao destas tecnologias ainda é alto. No entanto, espera-se
que estes custos reduzam com o tempo, devido ao uso cada vez mais intenso desses

equipamentos.

Procedimentos de operacao e protecao

A insercao da geracao distribuida d4 origem & fluxos de energia bidirecionais e pode
gerar redes em anel. O sistema de protecao normalmente adotado deve ser modernizado

para lidar com este tipo de situacao.

Poluicao sonora

Uma central de co-geracao constituida de turbinas a gas por exemplo, pode gerar
grande ruido em seu entorno. Se o valor deste ruido em decibéis ultrapassar o valor
permitido, a instalacao de sistemas de atenuacao de ruido serd necessaria, o que ira

aumentar o custo da instalacao.

Emissao de poluentes

A queima de combustiveis em turbinas de combustao, por exemplo, causa a emissao

de poluentes ao meio ambiente, podendo necessitar de licenciamento ambiental.
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Formulacao do Problema de Redes de
Distribuicao de Energia Elétrica

3.1 Representacao das variaveis

3.1.1 Grafos

Um grafo G(V, A) é definido como um conjunto finito V' de vértices (ou nés), um
conjunto finito A de arestas (ou conexoes) e uma matriz de adjacéncia My, que associa
a cada aresta a € A um par nao ordenado de vértices de V' (ndo necessariamente
distintos), chamados de extremos de a (Bondy and Murty, 1976; Wilson, 1996). A
Figura 3.1 mostra um exemplo de grafo ndo-direcional, G(V, A), com seis vértices dados
por V =11,2,3,4,5,6] e dez arestas representadas por A = [a,b,c,d, e, f, g, h,1,j].

O grafo completo, que é constituido por todas as possiveis arestas entre os vértices,
indica o espaco de busca para o problema de otimizagao de redes. O grafo completo
(G.) para o conjunto de vértices da Figura 3.1 é mostrado na Figura 3.2. O numero
de arestas (m) e a matriz de adjacéncia (M) associados a este grafo sdo dadas pelas
Equagoes (3.1) e (3.2). O nimero de nos do grafo é dado por n.

O sistema de distribuicao de energia elétrica, que é o objeto de estudo deste trabalho,
é representado por grafos estruturados como arvores, com arestas nao-direcionadas e

sem realimentacao dos n6s. Cada né do grafo representa um né de carga do sistema de

21
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distribuicao de energia e cada aresta representa a conexao existente entre dois nés do
sistema. O projeto de redes de distribuicao de energia elétrica consiste em buscar uma
arvore que seja sub-grafo de G, e atenda as restricoes técnicas do problema ao mesmo

tempo que otimiza um ou mais critérios de projeto.
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3.1.2 Arvores

Um grafo G(V, A) qualquer pode ser definido como uma arvore, se e somente se, G
é um grafo conexo sem ciclos (Figura 3.3). Alguns teoremas importantes sobre arvores

sao transcritos abaixo:

Figura 3.3: Exemplo de arvore.

Teorema 3.1 Eziste um e apenas um caminho entre qualquer par de vértices em uma

drvore.

Teorema 3.2 Uma drvore com n vértices possui n — 1 arestas.

As demonstracoes desses teoremas podem ser encontradas em (Narsingh, 1984). A
remocao ou adicao de um ramo em uma arvore faz com que ela deixe de ser arvore, uma
vez que o grafo resultante é desconexo ou contém ciclos apds a operacao. O Teorema
de Cayley (1889) (Teorema 3.3) também é extremamente relevante para a otimizacao

de grafos.

Teorema 3.3 Teorema de Cayley - Em um grafo completo G. com n vértices e m =

n(n—1)
2

2

arestas, existem n"~° drvores que sao sub-grafos de G..

Pelo Teorema de Cayley percebe-se que, para o problema de redes representadas

por grafos em arvore, o aumento do nimero de noés faz com que o total de redes que
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podem ser obtidas aumente de forma muito rapida.

3.1.3 Representacao das Variaveis

Em geral, o grafo completo G. define o espaco de busca do problema de otimizacao
de redes. Isso significa que existe uma variavel binaria associada a cada aresta do grafo
que define se ela esta ou nao habilitada.

Essa definicao induz uma representacao natural, baseada em uma lista de ntimeros
binarios, como a apresentada na Equacao (3.3). Nesta codificagao, se z; = 1, entao
os nos referentes & conexao ¢ estao conectados; por outro lado, se x; = 0, nao existe

conexao entre eles.

de 1 1 ... 2 2 .. Mg
para 2 3 ... 3 4 ... n, z; € [0,1] (3.3)
X = [ x z ... Tp Tpg1 oo Ty |

Neste trabalho, as variaveis x; podem assumir valores distintos de 0 ou 1, pois elas
representam o tipo de cabo a ser utilizado (Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin, 1998).
Portanto, supondo a disponibilidade de t. cabos distintos (ordenados por capacidade
de corrente), as restrigdes x; € [0,1] devem ser substituidas pelas apresentadas na

Equagao (3.4).
x; €{0,...,t.} Vie{l,...,m} (3.4)

3.1.4 Representagao das Subestagoes / Unidades de Geragao

Para os problemas em que é considerado o posicionamento de novas subestacoes e
unidades de geracao, estas sao representadas pelas coordenadas x e y de onde serao
instaladas. Informacoes adicionais, como tipo de unidade e capacidade, podem ser

facilmente incorporadas a representacao por meio de indices inteiros.
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3.2 Formulacao dos Problemas Mono e Multiobjetivo
de Redes de Distribuicao de Energia Elétrica

O projeto de redes de distribuicao de energia elétrica consiste em buscar uma ou
mais arvores que sejam sub-grafos de G, atendam as restrigoes técnicas do problema
e minimizem uma ou mais funcoes de custo. Formulagoes mono e multiobjetivo deste

problema sao descritas na sequéncia.

3.2.1 Formulagao Geral do Problema Mono-objetivo

Considerando a representacao das varidveis para o problema de redes de distribuicao
de energia elétrica apresentada na Secao 3.1.3 e sendo f™¢ uma funcao que se deseja
minimizar, pode-se formular o problema de projeto de redes de distribui¢ao de energia

Ccomo:

{N,S8}" = arg I/{lflg N, S) (3.5)

sujeito a: {N,S} € Funs (3.6)

onde Fjrs ¢ o conjunto de solucoes factiveis.
No caso especifico das redes de distribuicao, trés aspectos devem ser levados em

conta:

e minimizacao do investimento no sistema;
e minimizacao dos custos de manutencao da rede;

e minimizacao das perdas na rede.

Os aspectos acima citados podem ser agregados em uma tnica funcao objetivo, que
representa a funcao custo da rede. Esta agregacao é possivel porque todos eles sdo repre-

sentados por grandezas econémicas, que diferem apenas no momento em que 0s recursos
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financeiros sdo aplicados (Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin, 1998; Carrano et al.,
2006). A Equagao(3.7) representa a fungao objetivo para o problema de redes de dis-

tribuigao de energia elétrica para o caso mono-objetivo.

frNLS) = Y se(si) + Y be(ng) - Uia, i) + D be(ng) - 1(ia, i)+

€S iEN N i€Ns

+ { ™ 1) - me (ng) + le(i)] + (3.7)

t=1 iGNN

+ Z [l(ia, ib) - mc (nl) —+ lc(z)]} (1 _ Z-T)tq

ieNg
onde:
f™(N,8) é o custo monetério da rede com condutores N e unidades de geragiao S;
N =[ny ... ny) éo conjunto de condutores instalados na rede, tal que N' = Ny UN;
S =[s1 ... 84| € 0 conjunto de unidades de geracao instaladas na rede;

Ny & o conjunto de condutores que nao estao conectados a nenhuma unidade de

geracao em S;

Ng & o conjunto de condutores que estdo conectados a ao menos uma unidade de

geracao em S;
dt é o tempo de projeto considerado;

sc(s;) € o custo de instalacio de uma unidade de geragao do tipo/capacidade s; (em

R$);
be(n;) é o custo de instalagdo de um condutor do tipo/capacidade n; (em R$/km);
l(iq,1p) é 0 comprimento do condutor necessario para conectar os nos a e b (em km);

(14, 1p) s30 08 no6s extremos de cada conexao i;
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me(n;) é o custo de manutencao de um condutor do tipo/capacidade n; (em R$/km/ano);
le(i) = 8760 - If - et - PL(3) é o custo total de perdas no ramo do tipo i (em R$/ano);
ir é a taxa de juros anual;
lf é o fator de perda;
et é a tarifa de energia (em R$/kWh);
PL(i) é a perda de energia no ramo i (em kW).
A rede deve atender a requisitos técnicos de projeto. Portanto, ao menos quatro
restrigoes devem ser atendidas (Willis et al., 1996):
e c;: atendimento de todos os consumidores;
e ¢y: manutencao da estrutura radial da rede;
e c3: trabalhar sob o limite de capacidade de transferéncia de poténcia das linhas;
e ¢,: atender aos niveis de tensao regulamentados para os nos de carga.
Quanto a localizacao das unidades de geracao, duas restricoes devem ser obedecidas:

e c5: as coordenadas x e y possuem valores minimos e maximos delimitados pelas

regioes candidatas para se posicionar as unidades de geragao;

e cs: as unidades de geracao nao podem ser posicionadas em algumas regioes devido

a acidentes geogréaficos ou razoes técnicas e financeiras.

O antedimento das restrigdes ¢; a ¢y garantem que N' € Fys. Por sua vez, as
restricoes c; e cg S0 necessarias para assegurar que S € Fu ..
Quando o problema de redes de distribuicao de energia elétrica é tratado de acordo

com a formulacao acima, deve-se obter ao fim do processo de otimizacao uma tnica
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solugao que ¢ a rede que representa custo monetario minimo e atende a todas as res-
tricoes do problema. A solucao obtida mostra a topologia da rede, as coordenadas da
subestagao ou unidade de geracao e sua capacidade. No caso de unidades de geragao
distribuida, a solugao também indica o tipo de energia alternativa utilizada.

A formulacao adotada é adequada mesmo quando nao é necessario posicionar no-
vas unidades de geracao. Neste caso basta desconsiderar os termos da Equagao (3.7)

associados a elas. Neste caso, a func¢ao custo monetario da rede torna-se:

FrENY) = be(ng) - iay i) + Y { > [i(ia,iv) - me (n;) + lc(i)]} (1 —ar)!

ieENN t=1 iENN

(3.8)

3.2.2 Formulacao Geral do Problema Multiobjetivo

Em muitos casos praticos, a minimizagao do custo nao é suficiente para garantir a
obtencao de bons resultados no problema de redes de distribuicao de energia elétrica.
A abordagem multiobjetivo para este problema aqui tratada leva em consideracao dois

aspectos:
e minimizacao da quantidade média anual de interrupcoes;
e minimizacao da duragao média das interrupcoes.

Estes dois aspectos podem ser agregados em uma tnica funcao, que é mostrada na
Equagao (3.11). Essa fun¢do ¢ uma estimativa da confiabilidade do sistema por meio
do prejuizo esperado em decorréncia de suas falhas.

A formulagao multiobjetivo para o problema é a seguinte:

mc S
Xy .s = argmin N, 8) (3.9)

VS| pes)
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sujeito a: {N,S} € Fys (3.10)
onde Xy s ¢ o conjunto de solugoes eficientes (Pareto 6timas) para o problema.

A funcao f™(N,S) é exatamente a mesma apresentada na Equagao (3.7).
Por sua vez, a fungdo f/¢(\V,S) esté relacionada a confiabilidade do sistema. Esta
funcao estima o custo incorrido no sistema pela eventual ocorréncia e duracao de faltas,

como pode ser visto na Equacao (3.11).

ffeWN,S) = > { > Ani) - Uia,ip) [dr(ng) - PA(3) - et + fe(i)]

t=1 iENN

+ Z A1) - Uia, ip) [dr(ni) - PA33) - et + fc(i)] } (1-— ir)(tfl)
i€Ns
(3.11)

onde:

f/e(N,8) é o custo de falta da rede com condutores N e unidades de geracio S;
A(n;) é a taxa de falha do ramo tipo n; (em falhas/km/ano);

dr(n;) é a duracao meédia por falta do ramo tipo n; (em h/falha);

PA(i) é a poténcia ativa no ramo i (em kW);

fe(i) & o custo médio por falha do ramo i.

A resolucao deste problema leva a um conjunto de solucoes eficientes, também co-
nhecido como conjunto de Pareto. O projetista possui entao varias opcgoes de redes
que podem ser instaladas e deve fazer uma analise de trade-off para definir a mais ade-
quada. A anéalise de trade-off consiste em avaliar as trocas entre solucdes candidatas

sob o ponto de vista de ganho em um objetivo e perda no outro. Um exemplo deste
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tipo de estudo no problema de redes de distribuigao pode ser visto em (Carrano et al.,
2006).

Da mesma forma que na formulacao mono-objetivo, as solucoes nao dominadas
encontradas na abordagem multiobjetivo trazem a topologia da rede, as coordenadas
da subestacao ou unidade de geracao e sua capacidade. No caso de unidades de geragao
distribuida, a solucao também indica o tipo de energia alternativa utilizada. Além disso,
esta abordagem também pode ser utilizada mesmo quando nao ¢ necessario posicionar
novas unidades de geracao. Neste caso, basta desprezar os termos referentes & unidade

de geragao em (3.11), como mostrado em (3.12).

dt

fleW) = Z Z () - Uiy ip) [dr(ng) - PA3i) - et + fe(@)] p (1 —dr)t=Y

t=1 LEN N

(3.12)



Capitulo 4

Otimizacao e Computacao
Evolucionaria

4.1 Conceitos Relevantes ao Trabalho

Nesta se¢ao alguns conceitos relacionados & otimizagao multiobjetivo utilizados neste
trabalho sao descritos. E também descrita a métrica T-norm utilizada nos operadores

de cruzamento e mutacao nos algoritmos genéticos mono e multiobjetivo utilizados.

Conjunto Pareto e Pareto Dominéancia

O vetor de solucoes no espaco de parametros para um problema multiobjetivo é
dado por z sendo x € R". Sendo f(.): R" — R™ o vetor de m fung¢des objetivo desse

problema, o conjunto X* de solucoes eficientes é dado por:

fi(z)

X* =argmin (4.1)
fm ()
gi(z) <0

sujeito a: (4.2)
gr(x) <0

31
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A regiao F), na qual o problema se encontra restrito, é definida pelo conjunto de
restrigoes apresentado em 4.2. Em geral nao existe um unico ponto = € F, tal que f(.)

alcanca um minimo para todas as fungoes. Entao:

X'={1"€F,|dz€F, onde f(2)<f(z") e f(2)# f(z")} (4.3)

Onde os operadores relacionais < e # sao definidos para vetores u, v € R™, tal que:

u<veu <v Yi=1,...,m
(4.4)
uAve dilu Fv i=1,...,m

Sao chamados dominados os pontos © € F, que nao pertencem ao conjunto X,
uma vez que ha outros pontos, z € F,, tais que f(z2) < f(x) e f(z) # f(z). Isto indica
que f(z) é melhor que f(z) em pelo menos uma coordenada sem ser pior em qualquer
outra coordenada. Neste caso z domina z. O conjunto X™* é formado por solugoes
eficientes, sendo estas as solugoes que nao sao dominadas por nenhuma outra solucao.
Este conjunto é denominado conjunto Pareto.

Considerando as funcoes objetivo f™¢ e f7¢ utilizadas neste trabalho e que devem ser
minimizadas, e sendo N; e Ny duas redes factiveis, se [f™¢(N1) < fm(No)] e [f/¢(N1) <
fIe(NQ)] ou [f™e(Ny) < fme(Ny)] e [f7¢(N1) < f/¢(Ny)] é verdadeiro, entdo N; domina
Ns. Isto indica que a rede N; é tao boa quanto a rede N, em um objetivo e é também
melhor que Ny no outro objetivo. O conjunto Pareto para o problema de redes de

distribuicao de energia é dado por:

N ={N*eN|INeN talque N domina N*} (4.5)

Através do conjunto Pareto é possivel para o projetista avaliar o efeito da substitui-
¢ao de uma solucao por outra, considerando a perda em um objetivo com o simultaneo

ganho em outro.



CAPITULO 4. OTIMIZACAO E COMPUTACAO EVOLUCIONARIA 33

Dominancia Estocastica

A dominancia estocastica é necessaria quando a funcao objetivo associada a uma
determinada solucao é representada por uma func¢ao distribuicao de probabilidade.

Neste trabalho o desempenho das redes encontradas é avaliado para cenarios distin-
tos do mais provavel utilizando simulacoes de Monte Carlo. Assim, para cada solucao
héa um conjunto de valores para f™ e f/¢. Entao, torna-se necessaria a utilizacio da do-
minancia estocastica proposta em (Carrano et al., 2010). Neste caso, a rede N; domina

a rede N, se e somente se:

f(Ny) < f¢(N2) Vg € [0, 1]
FIE(NY) < FIE(N,) Vg € [0,1] (4.6)
Elq S [0, 1] tal que f;nc<N1) < f;nC<N2) ou f({c<N1) < f({C<N2)

onde ¢ corresponde ao quantil ¢% entre os considerados para a funcao.

A Equagao 4.6 é equivalente ao conceito de dominancia estocastica original discutido
em Penmaraju and Skiena (2003). Como as distribui¢des continuas das funcoes nao
estao disponiveis neste trabalho, nao é possivel a comparacao de todos os quantis no
intervalo [0,1]. Assim, foi utilizada uma aproximagao discreta do conceito de dominancia

estocastica utilizando cinco quantis ¢ = [0,05 0,25 0,50 0,75 0,95].

Representacao de Redes no Espaco Continuo

A definigao da métrica T-norm apresentada a seguir foi adaptada de (Carrano, 2007)
e (Carrano et al., 2010).

Considere uma rede N qualquer, que pode ser definida em um grafo G(V, A), com
t. tipos de conexdes distintas. De acordo com os conceitos de espagos métricos (Lima,
1995), a rede N pode ser representada como um vetor N) no espaco R™ de Hilbert.

Esta representagao ¢ a seguinte:
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m
i=1
onde:
w! é o peso topologico da aresta i na rede N. Este peso ¢ um real positivo se a conexao

1 existe ou 0 caso contrario;

p1 € um fator de penalidade 1;

po € um fator de penalidade 2;

N; é o tipo de conexao da aresta ¢ na rede N,

a) é 0 1-ésimo vetor da base canonica.

A representagao de redes feita conforme a Equagio (4.7), faz com que o problema
seja inserido no espaco R™. Assim, o espago onde estao definidas as solucoes deste
problema passa a ter as propriedades do espago de Hilbert.

Duas defini¢oes importantes envolvendo redes sao a posicao relativa e a distancia
entre duas redes.

Sejam duas redes quaisquer A e B:

m m

Z = Z(w?'p1+Ai‘w?'p2)a> = Zcfo-a? (4.8)
i=1 i=1

E = Z(w?-p1+8i-w?-p2)a> = Zc?o-?i (4.9)
i=1 1=1

A posicao relativa de A em relacdo a B é definida como:

(A B) = > [po (A wit = By wf) +pi (wf —wP)] €
_ ZCAB_E?

=1

Z também pode ser visto como a posicao relativa de A em relagdo a origem (O).

Ao se calcular a norma Euclidiana de 4.10, estd sendo calculada a distancia entre
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as redes A e B. Isto é mostrado na Equacao (4.11). Esta é a métrica definida como

T-norm.

d(A.B) = (A, B)|| =

(4.11)
O peso das conexoes (wl) é calculado usando a Equagao (4.12).

N _ N

wN = e "% (4.12)
2

dy .

N T, raiz
=1-—FF— 4.13
g max(dj’\,fraiz) ( )

onde:

a e b sao os nos extremos da conexao i na rede V;

N

s, € o peso do nd z na rede N;

dN

T, raiz

max(d¥

j,raiz

é a distancia total do caminho entre o n6 x e o n6 raiz da rede N (em km);
) & a méxima distancia dos caminhos entre um né j e a raiz da rede N, para

todos os j pertencentes ao conjunto V.

Conexoes proximas a raiz da rede tém influéncia maior na norma da rede do que
conexOes proximas as extremidades da rede. Assim, uma mudanca em uma conexao
proxima a raiz causa uma grande modificacao no vetor que representa a rede, enquanto
uma mudanca em uma conexao extrema da rede causaria uma modificagdo pequena
no vetor que representa a mesma. Em uma rede de distribuicao de energia elétrica, o
fluxo de poténcia sofre uma grande perturbacao se ocorrer uma mudanca nas conexoes
proximas a subestagao (raiz da rede) enquanto que uma mudanga nas conexoes terminais

da rede provoca suaves alteragoes no fluxo.



CAPITULO 4. OTIMIZACAO E COMPUTACAO EVOLUCIONARIA 36

4.2 Algoritmos Evolucionarios

As caracteristicas de exploragao dos algoritmos evolucionarios, que combina meca-
nismos de busca local e global, fazem destes ferramentas de busca robustas e efetivas
quando se deseja encontrar solu¢oes que aproximam o 6timo global (Wanner, 2006).
Esse aspecto, associado a sua forte capacidade de adaptacao e facilidade de implemen-
tacao, justificaram a grande aceitagao recente dos algoritmos evolucionérios nos mais
diferentes tipos de aplicacao. Exemplos de algoritmos evolucionérios sao: Algoritmo
Genético (Goldberg, 1989), Algoritmos de Colonia de Formigas (Dorigo et al., 1996;
Dorigo and Gambardella, 1997; Dorigo et al., 1999), Sistemas Imunologicos Artificiais
(de Castro, 2001; de Castro and Von Zuben, 2002; de Castro and Timmis, 2003) e Par-
ticle Swarm Optimization (Kennedy and Eberhart, 1995).

O problema do planejamento de redes de distribuicao de energia elétrica é um
problema combinatorio, ndo-linear, ndo-convexo e altamente restrito (Ganguly et al.,
2009). O aumento do nimero de nés da rede faz com que o total de solucoes que
podem ser obtidas aumente pelo menos exponencialmente. A solucdo de problemas
de média e grande dimensao apresenta custo computacional elevado, devido ao alto
niimero de variaveis a ser considerado. Devido a estas caracteristicas, os algoritmos
evolucionarios se mostram adequados para lidar com esta classe de problemas. Além
disso, estes algoritmos sao capazes de encontrar um conjunto de solucoes para o pro-
blema em apenas uma execucao quando é considerada a otimizacao multiobjetivo. Uma
importante limitacao dos algoritmos evolucionarios é que, embora sejam ferramentas
capazes de encontrar uma aproximacgao do 6timo global do problema, eles pecam no
sentido da precisdo da busca pelo 6timo (Wanner, 2006). Uma maneira de melhorar o
desempenho destes algoritmos é a incorporagao a eles de métodos de busca local interna
e externamente.

Alguns trabalhos que aplicam algoritmos evolucionarios a problemas de redes de
energia elétrica sao citados na Secao 1.2.1.

Neste capitulo é feita a descricao do algoritmo genético mono objetivo e de al-
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guns algoritmos genéticos multiobjetivo apresentados na literatura. Alguns conceitos
relacionados & otimizacao multiobjetivo e o conceito da métrica T-norm também sao

descritos.

4.2.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG’s) sao inspirados na teoria da evolugao de Charles
Darwin, segundo a qual os individuos mais aptos tém maior chance de sobrevivéncia
e sao os principais responsaveis pela geragao das novas populagoes de descendentes
(Goldberg, 1989). O algoritmo comeca com um conjunto de solugdes, chamado de
populacao, que é submetido a aplicagoes sucessivas de operacoes de selecao, cruzamento
e mutagao, para composicao de nova geragao de individuos. Isto é motivado pela
esperanca de que a nova populacao seja, em média, superior a anterior. Solucoes sao
selecionadas para formar novas geragoes de solugoes de acordo com sua aptidao (ou

fitness), de tal forma que quanto maior a aptiddo, maiores as chances de reprodugao.

Descri¢ao do Algoritmo Genético Mono-objetivo

A estrutura basica de um AG mono-objetivo é apresentada na sequéncia (adaptado

de (Carrano, 2007)).

Estrutura do Algoritmo Genético Mono-objetivo
1: popy <— gerar populagdo(N);
2: fity < calcular fitness(fy);
3: conv < false;
4: ger + 1;
5: while conv = false do
6:  POPger < selecao( fityer—1, POPger—1);
71 popger < shuffle(popye,);

N
8: forizlaté5d0
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9:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

if random < p..,. then
N

. N ; ¥
(POPyers POPger ) ¢ cruzamento(popy,,, PoPger )3
end if
end for
for 1 =1 até N do
if random < p,,,,+ then
(popl.,) + mutagao(pop},,);
end if
end for
fitger < calcular fitness(fyer);
if convergiu then
conv < true;
else
ger < ger + 1;
end if

24: end while

Alguns aspectos importantes dessa estrutura sao descritos a seguir':

Parametros de Entrada:

Para a execugao do AG, devem ser definidos os seguintes parametros:

N — tamanho da populagao: inteiro, par;

Perur — probabilidade de cruzamento por par de individuos: real;

Pmut — probabilidade de mutacgao: real.

A escolha inadequada dos parametros N, peru. € Pmue pode gerar aumento no tempo

de convergéncia do algoritmo, convergéncia prematura, estagnacao da busca, maior

necessidade de recursos computacionais e nao convergéncia para uma solucao viavel

(Catarina and Bach, 2003).

!Trecho adaptado de (Fonseca, 1995)
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Populagao:

A populacao dos AG’s deve ser considerada em dois niveis: fen6tipo e gen6tipo. O
geno6tipo é a representagao de uma solucdo em um dominio codificado, onde o algo-
ritmo atua. Por sua vez, o fendtipo é a representacao dessa mesma solucao no dominio
de interesse do problema (Goldberg, 1989). Qualquer estrutura conveniente pode ser
utilizada para codificar o fen6tipo em genotipo (Rothlauf, 2006). Na maior parte dos
casos, 0s genodtipos sao construidos mediante sequéncias de bits, que tém como inspi-
ra¢ao as sequéncias genéticas contidas em cromossomos biologicos. No entanto, outros
tipos de representacoes tém recebido grande atencao recentemente, como codificacoes

reais, inteiras, baseadas em caracteres, etc (Rothlauf, 2006).

Avaliacao da Populacao e Atribuicao da Fitness:

Todos os individuos da populagao sao avaliados por meio da funcao objetivo que
define o problema. Os valores da funcao objetivo calculados sao utilizados para atri-
buicao da fitness. Maiores valores de fitness sao associados aos melhores individuos e
a melhoria da populacao é consequéncia da repetida selecao dos individuos mais aptos,

que tém maior chance de produzir bons descendentes (Fonseca, 1995).

Selecao:

Nos AG’s a selegao é geralmente realizada de forma estocéstica. Um dos métodos
mais utilizados é a roleta estocastica (do inglés, Roulette Wheel Selection ou RWS)
(Goldberg, 1989). Este método consiste de uma sequéncia de N eventos de sele¢ao
independentes, onde o slot da roleta referente a cada individuo é proporcional a sua
fitness. A selecao é realizada com reposicao, sendo que as probabilidades sao mantidas
constantes durante os IV eventos de selecao.

Como a roleta estocéstica provoca erros de selegio, Baker (1987) propos um método
de selegao chamado amostragem universal estocéstica (do inglés, Stochastic Universal
Sampling ou SUS). Neste método, a roleta é construida de forma exatamente igual ao

RWS, mas a selecao é realizada com N ponteiros simultaneos, dispostos uniformemente
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espacados.

O Torneio Binario (do inglés, Binary Tournament Selection ou BTS) (Hancock,
1994) é outro método comumente utilizado para selecao em AG’s. Em cada passo desse
método, sdo escolhidos dois individuos aleatoriamente (com reposi¢ao) e o melhor deles
¢ selecionado para ser passado para a proxima geracao. O processo se repete até que
N individuos tenham sido selecionados.

No AG é comum selecionar os melhores individuos para estarem presentes na pro-
xima geracao, pois eles podem ser perdidos quando operadores de cruzamento e mutacao
sao executados. Esta técnica é chamada elitismo e, em geral, melhora a convergéncia

do algoritmo.

Cruzamento:

No cruzamento os gendtipos de dois individuos “pais” sao combinados para geragao
de um ou mais “filhos”. Espera-se que este operador funcione de forma semelhante a
uma operagao de interpolacao, onde os individuos gerados compartilham similaridades

com 0s pais tanto em genotipo quanto em fenotipo (hereditariedade).

Mutacao:

Em uma operacao de mutacao, o genétipo de um individuo de entrada ¢ modificado
conforme alguma regra probabilistica. Como apenas uma pequena parte do genotipo é
modificada, espera-se que as variagoes no fenotipo também sejam limitadas (localidade).
As regras adotadas para mutacdo podem variar com a representacao e com o problema.
Em geral, este tipo de operador realiza um papel importante de busca local e global

dentro do algoritmo.

Critério de Parada:
Varios critérios podem ser utilizados para definir a condicdao de parada de AG’s.

Dentre eles, vale citar:

e obtencao de um 6timo cujo valor de funcao objetivo seja conhecido;
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e estabilizacao do valor da funcao objetivo;

e estabilizagao (perda de diversidade) da populagio;

e cxecucao de um nimero pré-determinado de geragoes;

e execucao de um numero pré-determinado de avaliacoes de funcao.

Em geral, nao é possivel relacionar o critério de parada com algum critério forte de

convergéncia, como é feito nos algoritmos deterministicos.

Descrigcao do Algoritmo Genético Multiobjetivo e o Nondominated Sorting

Genetic Algorithm IT (NSGA-II)

Os mecanismos de selecao normalmente utilizados nos algoritmos evolucionarios
mono-objetivo nao sao aplicdveis aos problemas multicritério. Isso se justifica pelo
fato destes operadores dependerem das relagoes classicas de comparagao ('=",'<’, ">’
<’ e ’>’) que, muitas vezes, nao se observam em comparagoes de vetores. Portanto,
os algoritmos evolucionarios multiobjetivo variam das versoes mono-objetivo no meca-
nismo empregado para selecao. Por sua vez, os operadores de cruzamento e mutagao
podem ser utilizados em qualquer das versoes do algoritmo, sem qualquer necessidade
de adaptacao.

O primeiro algoritmo genético multiobjetivo implementado foi o Vector Evaluated
Genetic Algorithm (VEGA) desenvolvido por Schaffer (1984). Neste algoritmo, um
numero de sub-populacoes é gerado através de uma selecao proporcional de acordo
com cada objetivo em questao. Assim, para um problema com ¢ objetivos, ¢ sub-
populagoes de tamanho N/q sao geradas, sendo N o tamanho da popula¢do. Estes
individuos sao agrupados para se obter uma nova populagao de tamanho N para entao
serem aplicados os processos de cruzamento e mutacao. Durante algumas geracoes o
algoritmo ¢ eficiente, mas, em alguns casos, ele se torna tendencioso em direcao a alguns

individuos ou regioes.
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Segundo Goldberg (1989), as limitacoes do VEGA podem ser atenuadas pelo uso
de duas técnicas: sharing (compartilhamento) e nondominated sorting. Técnicas de
sharing sao métodos utilizados para que o algoritmo alcance regioes de busca nao ex-
ploradas da fronteira Pareto. A técnica do nondominated sorting consiste em dividir
a populacao em fronteiras (ou fronts), com base nas relagoes de dominancia entre os
individuos.

As ideias de Goldberg (1989) foram utilizadas para a construgdo de diversos al-
goritmos que tentavam aprimorar o VEGA. Da primeira geracao desses algoritmos,
trés que merecem destaque sao: o Multiobjective Optimization Genetic Algorithm
(MOGA) (Fonseca and Fleming, 1993), o Nondominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA) (Srinivas and Deb, 1994) e o Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)
(Zitzler and Thiele, 1999).

No MOGA (Fonseca and Fleming, 1993), a selegao por nondominated sorting é im-
plementada por meio da atribuicao de um rank a cada individuo da populacao. Essa
atribuicdo é feita pelos seguintes passos: i) A todos os individuos ndo dominados é
atribuido rank igual 1. i) Cada um dos individuos restantes recebe rank igual ao nt-
mero de pontos que o dominam mais 1. No processo de selecao, de acordo com o valor
do “rank”, blocos de pontos sao selecionados ou excluidos para formar a populacao de
“pais” que sofrerao cruzamento e mutacao para formar a populacao de “arquivo”.

Este processo de selecao faz com que haja uma pressao de selecao muito grande, o
que pode levar a uma convergéncia prematura do algoritmo (Goldberg and Deb, 1991).
No MOGA ¢ utilizado um operador de nicho, que tenta distribuir a populac¢ao na regiao
do conjunto de Pareto. No entanto, este operador trabalha no espaco de objetivos e nao
no espaco de parametros, o que pode levar a uma reducao da diversidade neste segundo
espaco. Além disso, o MOGA pode nao encontrar miltiplas solu¢oes em problemas onde
diferentes pontos do conjunto Pareto 6timo correspondem ao mesmo valor de funcao
objetivo (Srinivas, 1994).

No SPEA (Zitzler and Thiele, 1999) uma populagao inicial P é criada e os individuos
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nao dominados que fazem parte desta populagao sao selecionados e armazenados em
um conjunto chamado populacao externa P’. As solucoes de P’ que sdo dominadas por
outra solugdo também pertencente a P’ sao eliminadas. O fitness de cada individuo das
duas populagoes é calculado. O fitness dos individuos pertencentes a P’ é calculado da
seguinte forma: para cada individuo ¢ da populagao externa P’ é atribuido um valor real
chamado strength (s;) proporcional ao nimero de individuos j na populacdao P que ele
domina. Se n é o numero de individuos dominados por i ¢ N o tamanho da populagao
P, s; € dado por s; = 5. O fitness f; do individuo ¢ é o valor de s;. O fitness do
individuo j pertencente a populacao P é calculado somando-se os strengths de todas as
solucoes de P’ que dominam j. E somado 1 a este valor para garantir que os individuos
de P’ tenham melhor valor de fitness. Individuos sao selecionados do conjunto formado
pela populacao e populagao externa até que a mating pool esteja completa. Operadores
de cruzamento e mutacao sao aplicados. Se o tamanho da populacao externa exceder
o tamanho especificado, um procedimento de clustering é aplicado para eliminacao de
solucoes pouco representativas.

No NSGA (Srinivas and Deb, 1994), um processo de divisao da populacao em fronts
é realizado antes da selecao. Neste processo, os individuos recebem um valor de fitness
proporcional ao front que pertencem, de tal forma que os individuos nao dominados
recebem o maior valor possivel. Para manter a diversidade da populagao, é aplicado um
operador de sharing que corrige a fitness com base na concentracao de individuos ao
redor de cada ponto. O operador de roleta estocastica utiliza estes valores corrigidos de
fitness para construir a nova populacao. Como os individuos pertencentes ao primeiro
front tém maior valor de fitness eles terao mais copias. Este tipo de selecao geralmente
leva a uma convergéncia mais rapida na direcao das regidoes nao dominadas. Ja o
operador de sharing ajuda a distribuir a populacao na regiao nao dominada.

Com o passar dos anos, algumas criticas surgiram em relagao aos algoritmos de

primeira geracao e, em especial, ao NSGA:

e clevada complexidade computacional do processo de divisao das solugoes em
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fronts;
e falta de elitismo;
e necessidade de especificar o parametro de sharing.

Para contornar estes problemas, foram propostas modernizacoes destes algorit-
mos como, por exemplo, o NSGA-IT (Nondominated Sorting Genetic Algorithm IT)
(Deb et al., 2002), SPEA2 (Strength Pareto Evolucionary Algorithm 2) (Zitzler et al.,
2001), PAES (Pareto-archived Evolution Strategy) (Knowles and Corne, 1999) e PESA-
IT (Region-based Selection in Evolutionary Multiobjective Optimization) (Corne et al.,
2001). No restante desta se¢io o NSGA-IT é descrito de forma mais detalhada, tendo em
vista que esta é a ferramenta evolucionaria utilizada neste trabalho para o tratamento

de instancias multiobjetivo dos problemas considerados.

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT — NSGA-II

O algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002) ¢ uma versao melhorada do NSGA. Este
foi proposto para contornar os problemas ja citados do algoritmo original. Trés novos
operadores sao propostos: o fast nondominated sorting, crowding distance assignment e
crowded comparison. A populacao P,y de individuos de tamanho N é dividida em fronts
utilizando a técnica do fast nondominated sorting. Selecao utilizando torneio binario,
operadores de cruzamento e mutacao sao aplicados para formar uma populagao de
offspring @y, também de tamanho N. Nas geracoes posteriores a populagdo P, da
t-ésima geracao é agrupada com a populagdo @)y, formando uma superpopulacao R;
de tamanho 2N. R; é dividida em fronts e a populacao P,.; é preenchida com as
solucoes dos fronts de R;, até atingir seu tamanho maximo. Se o ntmero de solucoes
pertencentes a um determinado front for maior que o nimero de solugoes que devem ser
selecionadas, as solucoes com maior crowding sao escolhidas. Os operadores de selecao,
cruzamento e mutacao sao aplicado em P;,; para formacao de Q);11. Esse processo se

repete até que a convergéncia seja alcancada.
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Algumas vantagens do NSGA-IT podem ser citadas (Deb et al., 2002):

1. A diversidade entre as solucoes nao dominadas é introduzida utilizando o proce-
dimento de crowded comparison, que é usado no processo de selecao e na fase de
reducao da populacao. Assim, ndo é necessario especificar nenhum parametro de

nicho.
2. Esta versao possui complexidade computacional menor que o NSGA.

3. O operador crowded comparison guia o processo de selecao com o intuito de atingir

uma fronteira uniformemente distribuida.

O pseudo-codigo do NSGA-II é apresentado no algoritmo abaixo (adaptado de
(Deb et al., 2002)), que possui os seguintes parametros de entrada: tamanho da popu-
lagao (N), probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutagido e nimero maximo

de geracoes.

Estrutura Basica do NSGA-I/
1: inicializar P,
2: fast —non — dominated — sort(Py)
3: Qo < criar — arquivo
4: for t =1 até maxger do
5 Ry« P 1UQy
6: F < fast —non — dominated — sort(R;)
77 P+0ei=1
8:  while |P| + |F;| < N do

9: crowding — distance — assignement(F;)
10: P+~ P, UF;
11: t=1+1

12: end while

13:  ordenarkF;
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15: @y < criar — novo — arquivo
16: t =1+ 1:incrementar o contador de geragao

17: end for

No pseudo-codigo do NSGA-II:
e inicializar F,: criar populacao inicial de tamanho N;
e fast-non-dominated-sort (Py): dividir Py em fronts;

e criar-arquivo: aplicar operadores de selecdao, cruzamento e mutacao em F, para

criar (y de tamanho N;
e crowding-distance-assignement (F;): calcular crowding distance em Fj;

e ordenar F;: ordenar F; em ordem decrescente usando crowded comparison.

Como ja mencionado, quando comparado ao NSGA original, o NSGA-IT traz trés

novas operacoes:

e fast nondominated sorting;
e crowding distance assignment;

e crowded comparison.

Cada uma dessas operacoes é discutida de forma superficial na sequéncia. A referéncia
Deb et al. (2002) é a mais indicada para obter maiores informagoes sobre estes proce-

dimentos.

Fast nondominated sorting
O fast nondominated sorting é utilizado para dividir a populacao em fronts de
tal forma que, apos a execucao os individuos do primeiro front recebem rank 1, os

individuos do segundo front recebem rank 2 e assim por diante.
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O seguinte algoritmo (adaptado de (Deb et al., 2002)) é utilizado para realizar esta

divisao:

Fast Nondominated Sorting

1: for each p € P do

2:

3:

4:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

S, =0
n, =0
for each ¢ € P do
if p < ¢ then
Sy, =95,Ugq
else if ¢ < p then
n, =n,+1
end if
end for
if n, = 0 then
Prank =1
Fr=FUp
end if

end for
1=1
while F; # () do

Q=10
for each p € F; do
for each ¢ € S, do
ng=mng— 1
if n, = 0 then
Qrank =1+ 1
Q@=QUgq
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25: end if
26: end for
27:  end for
28: 1=1+1
29: Fi=Q

30: end while

No algoritmo, a < b se a solucao a domina a solucao b.

Como citado, este algoritmo reduz a complexidade do processo de divisao das solu-
goes em fronts de O(mn?) para O(mn?), onde m é o ntimero de objetivos e n 0 nimero
de solugoes na populacao. Ja podem ser encontradas na literatura implementacoes que

reduzem essa complexidade para O(mnlog(n)) (Jensen, 2003).

Crowding Distance Assignment

O operador de atribuicao da crowding distance é utilizado para estimar a densidade
de solucgoes ao redor de uma determinada solugao no espaco de objetivos. Esta densidade
é calculada pelo perimetro do cubo formado pelas solu¢oes vizinhas em cada um dos
objetivos, como mostrado na Figura 4.1. O valor calculado (Igistance) € utilizado para
comparar solucoes no mesmo front, de tal forma que, quanto maior o Ig;sance da solucao
melhor.
O procedimento é utilizado para cada front, e é apresentado no algoritmo abaixo (adap-

tado de (Deb et al., 2002)):

Crowding Distance

—

= |7
2: I[*]distance =0

3: for each objective m do

=

I = sort(I,m)
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2

Figura 4.1: Célculo da cro
pertencem ao mesmo front.

A

A 4

wding distance. Os pontos marcados por circulos cheios

5: [[1]di8tance = [[l]distance =00

6: fori=2até (I—1)do

7 I[i]distance =1
8: end for
9: end for

(I[i+1].m —I[i — 1].m

fma.r _ fmzn
m m

)

[Z] distance

onde:

Fi € o conjunto de solucoes

no front ;

sort(I, m) ordena I pelo m-ésimo objetivo;

I[i].m retorna o valor do objetivo m para individuo i;

I[i)gistance € 0 valor de crowding distance do individuo 4.

Deste procedimento é facil notar que a melhor solucao em cada objetivo recebe valor

infinito para a crowding distance, tendo prioridade entre todas as solucoes do mesmo

front. Também deve ser observado que os objetivos sao normalizados para avaliacao

da crowding distance, o que evita distorcoes causadas por diferencas de escala entre os

objetivos.

Crowded Comparison

Este operador é uma adaptacdo do torneio binario para o NSGA-II. Dadas duas
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solugoes a e b, o operador segue o seguinte procedimento para escolher a solugao ven-

cedora:

Crowded Comparison

1: if rankla] < rank[b] then

2:  select a

3: end if

4: if rankla] > rank[b] then

5. select b

6: end if

7. if rankla] = rank[b] then

&: if I[(l] distance = I[b] distance then

9: select a
10: else

11: select b
12: end if
13: end if

Portanto, o operador da preferéncia para a solugdo em um rank mais baixo. Caso
as duas solucoes estejam no mesmo rank, entao a solugao com maior crowding distance

é escolhida.



Capitulo 5

Algoritmo Proposto para o Projeto de
Redes de Distribuicao de Energia
Elétrica

Neste capitulo sao apresentados os modelos para descricao das varidveis incertas
consideradas neste trabalho. Em seguida sao descritos os algoritmos mono e multiobje-
tivo utilizados e os operadores de busca local deterministica desenvolvidos. Além disso,
é feita também a descrigao do operador para localizagdo de novas subestagoes/unidades
de geracao proposto. Por fim, a ferramenta de projeto de sistemas de distribuicao de
energia elétrica obtida com o agrupamento do algoritmo genético com os operadores

desenvolvidos é apresentada.
5.1 Modelos para Descricao das Variaveis Incertas

Antes de apresentar os algoritmos desenvolvidos, é importante apresentar os modelos
que sao utilizadas para representar as variaveis incertas do problema, tendo em vista

que estes modelos sao utilizados nos operadores.

5.1.1 Modelo de Crescimento da Carga

O aumento das cargas do sistema é, talvez, a maior fonte de incerteza no planeja-

mento de sistemas de distribuicao a médio e longo prazo. Neste trabalho, o crescimento

o1
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de cada carga foi modelado como uma variavel gaussiana independente, com média
definida como o crescimento esperado e um desvio padrao de cerca de 20% desse valor.
Posteriormente, esses crescimentos sao transformados em uma funcao de distribuicao
de probabilidade conjunta por meio de uma matriz de correlagao.

Qualquer modelo de predicao de carga pode ser utilizado para determinar a carga
em um horizonte de tempo futuro. Alguns modelos sao apresentados em Cho et al.
(1995); Ren-jun and Xian-zhong (2002). A técnica descrita neste trabalho para consi-
derar incertezas no projeto de redes de distribuicao de energia elétrica é valida qualquer

que seja o modelo escolhido.

5.1.2 Modelo de Variacao do Preco da Energia

Fatores como erros de predicao na posicao dos centros de carga e de seus modulos,
alteracoes na disponibilidade dos recursos utilizados na geragao e variacoes do mercado
financeiro afetam o valor gasto pela concessionaria para atendimento de cada cliente.
Portanto, o preco da energia deve ser descrito como uma variavel aleatoria, com o intuito
de modelar essas variacoes. Por uma questao de simplicidade, também foram utilizadas
distribui¢coes normais independentes para descrever o prego da energia em cada um dos
nos do sistema. Essa distribuicdo tem média zero e desvio padrao de 5%. Assim como
na carga, essas distribuicoes sao transformadas em uma funcao de distribuicao conjunta
por meio de uma matriz de correlacao.

Para estimar a distribuicao do preco da energia, a concessionaria deve estimar o
gasto que tem com cada consumidor. A concessionaria conhece a energia gerada e a
energia faturada. Por meio desses dados, e da inferéncia das perdas técnicas e nao-
técnicas ao longo do sistema, é possivel estimar o custo de atendimento de cada cliente

ou conjunto de clientes.
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5.1.3 Distribuicao de Probabilidade Conjunta das Variaveis In-

certas

Considerando I o vetor das variaveis incertas do problema e I; o vetor das variaveis

incertas no ano ¢, o vetor das variaveis incertas no ano ;1 ¢ dado por:

Livi=L+ A (5.1)

onde:
A\; é um vetor de varidveis aleatorias que representa a variacao de cada varidvel do

problema de um ano para o seguinte.

Para representar a dependéncia entre as variaveis, o vetor A\; é calculado por meio

da Equacao (5.2).

onde:
0; € o vetor das variaveis aleatorias independentes;

D é a matriz que representa a dependéncia entre as variaveis incertas.

Este modelo tem por intuito representar dependéncias entre as varidveis. Por exem-
plo, o crescimento da carga em uma determinada regiao pode estimular o crescimento
também nas regioes vizinhas, ou o preco da energia em uma dada regiao tende a afetar
os precos também na vizinhanca.

Ao fim deste procedimento sao obtidas duas funcoes de distribuicao de probabili-
dades conjuntas (aumento das cargas e prego da energia). Estas fung¢des sao utilizadas
em simulagoes de Monte Carlo (Manno, 1999) para geracao de cenarios alternativos de

atendimento dos clientes.
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5.1.4 Modelo de Variacao da Poténcia Produzida pela Unidade

de Geracao de Energia Edlica

Neste trabalho foram consideradas unidades edlicas como insercao de geracao distri-
buida no sistema de distribuicao de energia elétrica. A escolha destas unidades foi feita
devido a simplicidade com a qual as mesmas podem ser tratadas e & disponibilidade
de dados referentes a turbinas edlicas comerciais e potencial eblico do estado de Minas
Gerais (do Amarante et al., 2010).

A variacao na velocidade do vento provoca consideravel variacao na poténcia pro-
duzida por uma turbina e6lica. Esta variacao ocorre até mesmo em intervalos de tempo
de segundos e é devida a localizagao geografica da turbina, ao periodo do dia e do ano
e a posicao das pés da turbina.

Para descrever a velocidade do vento, a distribuicao de probabilidade mais comu-
mente utilizada é a distribuigao de Weibull. A func¢ao distribuicao de probabilidade da
distribuigao de Weibull é dada pela Equagdo (5.3) (Bollen and Hassan, 2011).

F(t) =1 — exp (— <§>m> (5.3)

onde:
0 é o valor caracteristico;
m é o fator de forma.

Neste trabalho a distribuicao de Weibull é utilizada para modelar a variagao na
poténcia produzida pela turbina edlica. Esta distribuicao é utilizada na geracao de
cendrios alternativos criados por simulacoes de Monte Carlo.

A mesma forma como foi tratada a variacao da poténcia gerada pela turbina edlica
pode ser utilizada para unidades de geragao distribuida que utilizam diferentes tecnolo-
gias. Nestes casos, deve-se fazer a alteracao da distribuicao de probabilidade utilizando

a mais adequada para modelar a variagao da poténcia gerada pela unidade de GD.
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5.1.5 Simulagao de Monte Carlo

Neste presente trabalho, cenarios alternativos de atendimento dos consumidores sao
gerados por meio de simula¢oes de Monte Carlo (Manno, 1999). Este tipo de andlise
oferece como resultado indicadores relevantes sobre o sistema como estabilidade, robus-
tez, custo de instalacao/operacao esperados e confiabilidade. Além disso, os resultados
obtidos nas simulacoes de Monte Carlo serao utilizados para identificar pontos criticos

do sistema e gerar fortalecimentos da rede nestes pontos.

5.2 Algoritmos Propostos

Nesta secao sao discutidos os algoritmos propostos para o planejamento de sistemas
de distribuicao de energia elétrica. Atualmente existem duas versoes disponiveis, uma

mono-objetivo e outra multiobjetivo.

5.2.1 AG Mono-objetivo

O algoritmo genético mono-objetivo utilizado neste trabalho é o mesmo proposto
em Carrano et al. (2010). Neste algoritmo ¢é feita uma representacdo vetorial de redes
que permite definir operadores para otimizacao de redes que se assemelham aos opera-
dores utilizados em espaco continuo. A métrica proposta que define as redes no espaco
continuo é chamada T-norm e é descrita na Secao 4.1.

Dada a representacao das redes no espaco continuo, as operacoes tipicas deste espaco

que podem ser definidas para redes sao:
e geracao de pontos a distancias pré-definidas;
e exploracgao de vizinhancas e busca local;
e interpolacao em linha;

e busca unidimensional.
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As operagoes citadas acima podem ser usadas para obter operadores de nicho, cru-
zamento e mutacao. Os operadores desenvolvidos em Carrano et al. (2010) e utilizados
neste trabalho garantem que as redes obtidas sejam factiveis. Estes operadores sao
citados na Tabela 5.1. Para maiores detalhes dos mesmos, a referéncia Carrano et al.

(2010) deve ser consultada.

Tabela 5.1: Operadores desenvolvidos no algoritmo genético mono-objetivo.

Operador Operacao em que se baseia
Mutacao 1 - “Large-scale mutation” Geracao de pontos a distancias pré-definidas
Mutacao 2 - “Local search mutation” Exploracao de vizinhancas e busca local
Cruzamento 1 - “Quadratically-biased crossover” Interpolacao em linha
Cruzamento 2 - “Golden section crossover” Interpolacao em linha
Cruzamento 3 - “Optimum enhancement crossover” Busca unidimensional

Os operadores desenvolvidos sdao propostos para a criacao de um algoritmo genético
que se torna genérico para otimizacao de redes em arvore nao sendo necessario nenhum
tipo de codificacao especial. Eles também podem ser utilizados na implementacao
de outros algoritmos evolucionarios dedicados ao problema de redes como algoritmos
imuno-inspirados, particle swarm optimization e evolucao diferencial.

O processo de otimizacao para o caso mono-objetivo é feito considerando a minimi-

zagao do custo monetario da rede — Equacao 3.7.

5.2.2 AG Multiobjetivo

Para o problema multiobjetivo foi proposta uma implementacao do NSGA-II uti-
lizando os mesmos operadores de cruzamento e mutacao descritos para o caso mono-
objetivo. Os operadores caracteristicos do NSGA-II (fast nondominated sorting, crow-
ding distance e crowded comparison) sao mantidos. O processo de otimizagio é feito
para minimizacao do custo monetério da rede e minimizacao do custo de faltas da rede

(maximizacao da confiabilidade), Equacao (3.7) e Equacao (3.11), respectivamente.
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Além dos operadores bésicos empregados nestes algoritmos, foram propostos alguns
operadores especificos, concebidos com base na estrutura do problema. Estes operado-
res, por lidarem com questoes particulares do problema, tendem a aumentar a eficiéncia
dos algoritmos utilizados (Carrano et al., 2006). Uma breve descri¢do de cada um deles
é apresentada nas proximas segoes. O fluxo de carga executado como passo intermedia-
rio em cada um deles é calculado utilizando a toolbox Matpower 4.0 (Zimmerman et al.,
2011). Nos casos onde somente uma unidade de geragao deve ser posicionada o método
adotado para calculo do fluxo é o proposto em Teng (2003). No caso de posicionamento

de duas ou mais unidades de geragao, o calculo é feito pelo método de Newton Raphson.

5.3 Operadores Especificos Propostos

Quatro operadores especificos foram propostos para definicao dos tipos/capacidades
de condutores no sistema de distribuicao. Estes operadores lidam com os seguintes

pontos relevantes:

1. atribuicao das capacidades dos condutores com base nos critérios de capacidade

de corrente (CCC) e queda de tensao (CQT);
2. aprimoramento dos custos;
3. aprimoramento da robustez;
4. aprimoramento da confiabilidade.

O primeiro operador é uma ferramenta utilizada para reducao do espaco dimensional
do problema e os trés ultimos operadores sao operadores de busca local deterministica.

Estes operadores sao discutidos na sequéncia.
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5.3.1 Operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores

As capacidades dos condutores devem ser tratadas como varidveis de otimizacao,
que fazem parte do problema assim como os locais onde os condutores devem ser insta-
lados. Em boa parte dos trabalhos, este dimensionamento ¢é realizado juntamente com
o projeto da rede, como variaveis independentes (Ramirez-Rosado and Bernal-Agustin,
1998; Carrano et al., 2007a, 2006; Tardco et al., 2010; Souza et al., 2011). Esse tipo de
abordagem, apesar de modelar de forma mais precisa o problema, aumenta considera-
velmente o espaco de busca do problema de otimizacao. Supondo a existéncia de n noés
(carga e alimentacao) e a disponibilidade de apenas um tipo de condutor, o nimero de
solugbes com estrutura factivel que podem ser obtidas é definido pela Equacio (5.4)
(Cayley, 1889).

Tot =n" 2 (5.4)

Caso o ntmero de tipos/capacidades de condutores disponiveis seja expandido para t
tipos de cabos, entao o nimero de solugoes com estrutura viavel passa ser definido pela
Equagdo (5.5), que é consideravelmente maior que o niimero de solugbes definido pela
Equagao (5.4) para t > 1.

Toy =n""2 """ (5.5)

Esse aumento do ntimero de combinacoes torna o problema consideravelmente mais
dificil e pode reduzir substancialmente a chance de se obter solucoes 6timas. Baseado
nesse aspecto, foi proposto um operador deterministico que faz a atribuicao das capa-
cidades dos condutores baseado nos critérios de capacidade de corrente (CCC) e queda

de tensao (CQT). Para realizagdo dessa atribui¢ao sao executados os seguintes passos':
1. Atribuir o cabo de menor capacidade a todos os ramos.
2. Executar o fluxo de carga DC.

3. Atribuir a cada ramo o cabo com a menor capacidade capaz de atender a corrente

1Todo o processo ¢ realizado para o cenario de carga esperado (mais provavel).



CAPITULO 5. ALGORITMO PROPOSTO PARA O PROJETO DE REDES DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA 59

encontrada no passo 2.
4. Executar o fluxo de carga AC.
5. Atualizar os ramos considerando as correntes encontradas no passo 4.
6. Enquanto o perfil de tensao ndo for atendido (< 0.92pu):

(a) Ordenar os ramos em ordem decrescente de perdas.

(b) Substituir o cabo utilizado no ramo com mais perdas por um cabo de capaci-
dade imediatamente superior. Caso ja esteja sendo utilizado o cabo de maior

capacidade, passar para o préximo ramo da lista, e assim sucessivamente.

(¢) Executar o fluxo de carga AC.

Neste procedimento, os passos 1 a 5 sao executados uma Unica vez, e garantem o
atendimento do CCC. Ja o passo 6 é iterativo, e atualiza os cabos nos ramos até que o
perfil de tensao atenda ao CQT. A adequacao ao CCC antes do CQT se justifica pelo
fato de esse bloco demandar a execugao de apenas dois fluxos de carga (um AC e um
DC) e por ele definir uma solugdo inicial consideravelmente melhor para o passo 6, que
pode demandar varias execucoes do algoritmo de fluxo AC. Além disso, como o passo 6
apenas aumenta a capacidade dos condutores, fica garantido que as restricoes do CCC,
atendidas nos passos de 1 a 5, nao se tornam violadas.

O fluxograma da Figura 5.1 mostra de forma esquematica o operador de atribuicao
da capacidade de condutores.

O tempo necessario para execucao desse procedimento pode ser reduzido se a so-
lucao final de cada fluxo de poténcia for utilizada como condicao inicial da proxima
execucao do algoritmo de fluxo. O fluxo DC empregado nos passos 2 e 3 melhora o con-
dicionamento do sistema que serd resolvido no passo 4, reduzindo o tempo necessario
para sua solugao.

Nos algoritmos propostos, o operador de atribuicao da capacidade de condutores é

executado antes da avaliacao de cada solugao. Portanto, os cabos utilizados nos ramos
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(" Ordenar os ramos )

( A em ordem
Executar o fluxo de Executar o fluxo de decrescente de
carga sem perdas carga \_ perdas Y,
_ J

é Ramo com mais )
~ perdas: cabo de

(" Atualizar os ramos

d d capacidade
- e acordo com a . .
Atualizar os ramos corrente encontrada imediatamente

de acordo com a . \_ superior )

\_ N0 passo anterior )

corrente encontrada

no passo anterior 4 N\

Executar o fluxo de
Perfil de carga
tensao
Parar : : : Y )
Sim atendido? Nio

Figura 5.1: Operador de atribuicao da capacidade de condutores.

de cada soluc¢ao da populacgao sao atualizados antes da avaliacao das Equagoes (3.7) e

(3.11).

5.3.2 Operador de Aprimoramento dos Custos

Os cabos obtidos pelo Operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores (Se-
¢ao 5.3.1) possuem as capacidades minimas que garantem o atendimento dos critérios
de capacidade de corrente e queda de tensao. No entanto, estes cabos nao sao ne-
cessariamente os melhores sob o ponto de vista de custo: muitas vezes o aumento de
custo causado pela substituicao de um dado condutor por um de maior capacidade é
compensado pela reducao das perdas proporcionada por esta troca.

Tendo em conta o custo monetéario da rede, Equagao (3.7), foi proposto um operador
que tenta determinar a capacidade mais adequada para o cabo utilizado em cada ramo

da rede. Este operador se baseia nas seguintes operagoes:
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1. Ordenar os ramos em ordem decrescente de perdas.
2. Para cada ramo da rede:

(a) Enquanto houver melhora no custo da rede:

i. Substituir o cabo utilizado no ramo por um cabo de capacidade imedi-

atamente superior.

ii. Se o custo da nova solugao for pior que o da anterior, reverter o cabo
empregado no ramo para o ultimo utilizado (capacidade imediatamente

inferior).

Esse procedimento é aplicado as solugoes obtidas pelos algoritmos genéticos utilizados,
nao sendo portanto utilizado durante a execucdo do algoritmo. Apesar de demandar
varias avaliagoes de solucao, esse nimero é baixo quando comparado ao nimero de
avaliacoes gastas pelo algoritmo, tendo em vista que o nimero de solugoes retornadas
pelo algoritmo é, em geral, pequeno.

A Figura 5.2 mostra de forma esquematica o operador de aprimoramento dos custos.

5.3.3 Operador de Aprimoramento da Robustez

A robustez de uma rede de distribuicao esta relacionada a sua capacidade em lidar
com cargas distintas das inicialmente previstas na etapa de projeto. Como mostrado
em Taroco et al. (2010), esta robustez pode ser modelada por meio da capacidade de
corrente excedente nas linhas de distribuicao do sistema. Nesse sentido, é possivel
notar que o Operador de Aprimoramento dos Custos tem efeito positivo na robustez do
sistema, uma vez que ele aumenta a capacidade de alguns dos condutores. No entanto,
a real robustez do sistema s6 pode ser estimada por meio de simulagoes de Monte Carlo,
onde varias condic¢oes distintas de carga e custo de atendimento sao testadas.

Foi proposto um operador que utiliza os resultados obtidos nas simulagoes de Monte

Carlo para aprimoramento da robustez do sistema. Esse operador é aplicado a cada
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Ordenar os ramos em

ordem decrescente de
perdas

Ha
melhora

no custo
da rede?

N\
[ Para cada ramo da rede

Sim .
Efetivar a
substitui¢ao
Nao

Reverter o cabo
empregado para o ultimo

Substituir o cabo utilizado
no ramo por um cabo de
capacidade imediatamente
superior

utilizado

Figura 5.2: Operador de aprimoramento dos custos.

uma das solucoes eficientes obtidas apds a execucao do Operador de Aprimoramento

dos Custos, e consiste dos seguintes passos:

1. Executar simulagoes de Monte Carlo para /N cenérios distintos das varidveis ale-

atorias, seguindo as funcoes de probabilidade descritas na Secao 5.1.

2. Ordenar os ramos em ordem decrescente de taxa de infactibilidade, sendo a taxa

de factibilidade do ramo i (ti;) definida por:

_ NCins (1)

NCyotal

t;

onde:

NCins € 0 nimero de cenarios em que o ramo i nao foi capaz de suportar a corrente;

NCotar ¢ 0 NUmMero total de cenarios analisados.

3. Caso a maior taxa de infactibilidade seja maior que zero (max(tii) > 0) e o cabo
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utilizado no ramo de maior taxa de infactibilidade nao seja da maior capacidade

disponivel:

(a) Substituir o cabo do ramo com maior taxa de infactibilidade pelo cabo de
maior capacidade dentre as seguintes opcoes: cabo de capacidade imedia-
tamente superior ou cabo de menor capacidade que garanta ao ramo uma
taxa de infactibilidade inferior & maxima taxa estabelecida pelo projetista

(timaz)-

(b) Incluir a nova solu¢ao criada no conjunto de solugdes a analisar, para ané-
lise posterior (essa solugdo serd avaliada por este mesmo operador em uma

iteracdo futura).

4. Caso a solucao de entrada possua uma taxa de infactibilidade maxima superior a

definida pelo projetista (mlax(tii) > timax):
(a) Descartar a solucdo.
5. Caso contréario:
(a) Incluir a solugao de entrada no conjunto de solucoes candidatas.

Apos a aplicacao deste operador a todas as solugoes, é realizada uma analise de domi-
nancia do conjunto de solucoes candidatas, para exclusao das solucoes dominadas. Ao
fim deste processo, apenas solucoes consideradas como robustas <max(tii) < tz’mm> sao
7

retornadas ao projetista.

Os passos descritos para o operador de aprimoramento da robustez sao mostrados
em forma de fluxograma na Figura 5.3.

Deve-se notar que este processo é convergente, uma vez que ao fim da avaliagdo de
um conjunto de solugoes, o numero de solucoes inseridas no conjunto a analisar ¢ menor
ou igual & dimensao deste conjunto. Além disso, o custo computacional despendido por

este operador pode ser controlado pelo nimero de avaliacoes de funcao disponiveis.
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é ) Substituir o cabo do ramo \
Executar simulagf)es de com maior T1 pelo de
Monte Carlo para N capacidade imediatamente
cendrios distintos superior ou de menor
- J capacidade que garanta ao
Ve ~N ramo uma TI < mdx /
Ordenar os ramos em ~
ordem decrescente de T1 Inc1u1r a nova solugdo criada no
comunto de solucgdes a anallsar

Slm
Descartar a soluc;ao]
Nao Nao

Inclulr a solugdo de entradano Inclulr a solugdo de entradano
conjunto de solugdes candldatas con)unto de solugdes candidatas

Figura 5.3: Operador de aprimoramento da robustez.

5.3.4 Operador de Aprimoramento da Confiabilidade

Os trés operadores discutidos acima lidam apenas com as capacidades dos condu-
tores, nao alterando o tipo de condutor empregado. Devido a isso, a confiabilidade das
solugbes (Equagao 3.11) nao é afetada por estes operadores. No caso especifico deste
trabalho, estes operadores dimensionam apenas condutores nus, de menor confiabili-
dade.

Para aumentar a confiabilidade das solucoes, foi proposto um novo operador, o
operador de aprimoramento da confiabilidade, que substitui os cabos de alguns ramos
especificos por cabos isolados, mais confidveis. Este operador é aplicado a cada uma
das solucoes eficientes obtidas ao final do operador de aprimoramento da robustez, e é

estruturado como segue:

1. Executar simulagoes de Monte Carlo para /N cenérios distintos das varidveis ale-

atorias, seguindo as funcoes de probabilidade descritas na Secao 5.1.
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2. Ordenar os ramos em ordem decrescente de fluxo de poténcia.

3. Substituir o cabo nu do ramo com maior fluxo de poténcia por um cabo isolado
de capacidade igual ou superior. Caso o cabo ja seja isolado ou nao exista cabo

isolado de tal capacidade, passar para o proximo ramo da lista, e assim por diante.

4. Incluir a nova solucao criada no conjunto de solugoes a analisar, para andlise
posterior (essa solucao sera avaliada por este mesmo operador em uma iteragao

futura).

5. Caso a solucao de entrada possua uma taxa de infactibilidade maxima superior a

definida pelo projetista (max(tii) > timax):
(a) Descartar a solucdo.
6. Caso contrario:

(a) Incluir a solugao de entrada no conjunto de solucoes candidatas.

Assim como no ultimo operador, apés a aplicacao deste procedimento a todas as
solucgoes, é realizada uma analise de dominancia do conjunto de solugoes candidatas.
Ao fim, tem-se também um conjunto de solucoes robustas, mas com a funcao de confia-
bilidade consideravelmente melhorada. O custo computacional desse operador também
pode ser controlado por um nimero méximo de avaliacoes disponiveis.

A Figura 5.4 mostra de maneira esquemaética o operador de aprimoramento da con-

fiabilidade.
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Incluir a solugdo no
conjunto de solugdes
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superior. Caso o cabo ja seja coberto
ou nao exista cabo coberto de tal
capacidade, passar para o préximo
ramo da lista, e assim por diante

Figura 5.4: Operador de aprimoramento da confiabilidade.

5.4 Operador para Posicionamento de Unidades de
Geracao

Em muitos casos se faz necessario posicionar novas unidades de geracao para ampli-
acao da capacidade de atendimento de clientes. Esta situacao pode ocorrer em cidades
que estejam em crescimento economico e populacional. O sistema de distribuicao de
energia elétrica presente nestes locais deve acompanhar o aumento da carga, mantendo
uma capacidade ociosa para permitir aumentos futuros de carga em um conflito entre
minimizacao dos custos de instalagdo no instante presente e minimizacao de futuras
necessidades de re-projeto de unidades de geracao (Carrano et al., 2005).

No trabalho de Carrano et al. (2005) um algoritmo hibrido formado por um al-
goritmo genético em conjunto com o algoritmo BFGS ¢é utilizado para a solugao do
problema de expansao de redes de distribuicao de energia elétrica. O algoritmo gené-

tico é utilizado para se obter a topologia da rede mantendo fixas as coordenadas da
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subestagao e o algoritmo BFGS é utilizado para obter o posicionamento da subestacao
considerando fixa a topologia da rede. O processo de otimizacao é feito considerando a
minimizac¢ao dos custos iniciais e futuros investimentos a serem aplicados.

Em Carrano et al. (2007b) é apresentada a versdo multiobjetivo do algoritmo hibrido
utilizada em Carrano et al. (2005). E considerada a minimiza¢ao do custo monetario
da rede e a maximizacao da confiabilidade. A estimacao do conjunto Pareto-6timo é
feita associando as técnicas Py e P..

Os procedimentos descritos nos trabalhos citados acima apresentam algumas des-
vantagens: (i) um algoritmo em separado deve ser implementado para posicionamento
da subestacao (quasi-Newton BFGS); (ii) ndo sdo capazes de lidar com regides disjun-
tas para posicionamento da subestagao; e (iii) requerem vérias execugoes do algoritmo
genético e BFGS para encontrar uma tnica solucao.

Um novo procedimento para posicionamento de novas unidades de geracao foi pro-
posto neste trabalho. Este operador realiza os seguintes passos: dadas as regioes can-
didatas para instala¢do das unidades de geracdo (R), o numero de unidades de geragao

(UG) a serem posicionadas (n) e um parametro de resolucao (r):

1. Dividir as regioes candidatas em pontos igualmente espacados, considerando a
resolucao r (Figura 5.5). Cada um desses pontos é considerado como uma posi¢ao

candidata para as UGs.
2. Para cada uma das n unidades de geracao a serem posicionadas:

(a) Posicionar a UG inicialmente na média aritmética das coordenadas dos nos
que estao conectadas a ela.
(b) Encontrar a posigao candidata mais proxima da posigao encontrada no passo

anterior (Figura 5.6).

3. Avaliar o fluxo de poténcia;
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4. Verificar se a corrente em cada condutor nao excede sua capacidade e, se neces-

sario, faca o ajuste do tipo de condutor.
5. Para cada uma das n unidades de geracao a serem posicionadas:

(a) Atualizar a posi¢do da UG para a a média ponderada das coordenadas dos
nos que estao conectadas a ela. Neste caso, o peso de cada n6 é a quantidade

de poténcia ativa em cada aresta que conecta o n6 a UG;

(b) Encontrar a posi¢ao candidata mais proxima da posi¢ao encontrada no passo

anterior.
6. Executar o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores.

Este procedimento deve ser utilizado dentro do algoritmo, antes da avaliacao da
solucao. O procedimento utiliza o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores
como um passo intermediario, nao sendo portanto necessaria a sua execucao externa ao
procedimento.

Diferentes modelos podem ser desenvolvidos para posicionamento da unidade de
geracao baseado no operador descrito. Quatro modelos distintos sdo propostos neste
trabalho sendo chamados método A, método B, método C e método D. Estes modelos
sao descritos abaixo. Para os quatro métodos é necessirio executar, como o passo
inicial, a divisao das regioes candidatas em pontos igualmente espacados, considerando
a resolucao r. Cada um desses pontos é considerado como uma posicao candidata para

as UGs.
Método A

1. Para cada uma das n unidades de geragao a serem posicionadas:

(a) Posicionar a UG inicialmente na média aritmética das coordenadas dos nos

que estao conectadas a ela.
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(b) Encontrar a posi¢ao candidata mais proxima da posigao encontrada no passo

anterior.
2. Executar o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores.
3. Para cada uma das n unidades de geracao a serem posicionadas:

(a) Atualizar a posicio da UG para a média ponderada das coordenadas dos
nos que estao conectadas a ela. Neste caso, o peso de cada n6 é o custo de

instalacao, perdas e manutencao do cabo utilizado na aresta que conecta o
no6 a UG.
(b) Encontrar a posigao candidata mais proxima da posigao encontrada no passo

anterior.

4. Executar o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores.

Método B

1. Avaliar o fluxo de poténcia DC.
2. Para cada uma das n unidades de geragao a serem posicionadas:

(a) Admitir como posi¢do da UG a média ponderada das coordenadas dos nos
que estao conectadas a ela. Neste caso, o peso de cada n6 é a quantidade de

poténcia ativa em cada aresta que conecta o n6 a UG.

(b) Encontrar a posi¢ao candidata mais proxima da posi¢ao encontrada no passo

anterior.
3. Executar o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores.

4. Para cada uma das n unidades de geracao a serem posicionadas:
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(a) Admitir como posi¢do da UG a média ponderada das coordenadas dos nos
que estao conectadas a ela. Neste caso, o peso de cada nd tem a seguinte

exXpressaon:

w = (P;;)*" - dt - be(n; ;) (5.7)

onde:

P, ; ¢ a poténcia ativa que flui do n6 ¢ para o né j;

dt é o tempo de projeto considerado;

be(ni ;) € o custo de instalagdo de um condutor do tipo/capacidade n; (em

R$/km) utilizado na conexao do no i para o no j.

(b) Encontrar a posigao candidata mais proxima da posigao encontrada no passo

anterior.

5. Executar o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores.

Método C

1. Para cada uma das n unidades de geracao a serem posicionadas:

(a) Posicionar a UG inicialmente na média aritmética das coordenadas dos nos

que estao conectadas a ela.

(b) Encontrar a posi¢ao candidata mais proxima da posi¢ao encontrada no passo

anterior.
2. Avaliar o fluxo de poténcia DC.

3. Verificar se a corrente em cada condutor nao excede sua capacidade e, se neces-

sario, faca o ajuste do tipo de condutor.

4. Avaliar o fluxo DC.
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5. Para cada uma das n unidades de geragao a serem posicionadas:

(a) Atualizar a posi¢ao da UG para a a média ponderada das coordenadas dos
nos que estao conectadas a ela. Neste caso, o peso de cada n6 é a quantidade

de poténcia ativa em cada aresta que conecta o n6 a UG.

(b) Encontrar a posigao candidata mais proxima da posi¢ao encontrada no passo

anterior.

6. Executar o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores.

Método D

1. Para cada uma das n unidades de geragao a serem posicionadas:
(a) Posicionar a UG inicialmente na média aritmética das coordenadas dos nos
que estao conectadas a ela.
(b) Encontrar a posigao candidata mais proxima da posigao encontrada no passo
anterior.

2. Avaliar o fluxo de poténcia DC.

3. Verificar se a corrente em cada condutor nao excede sua capacidade e, se neces-

sario, faca o ajuste do tipo de condutor.
4. Avaliar o fluxo de poténcia DC.
5. Para cada uma das n unidades de geracao a serem posicionadas:

(a) Atualizar a posicao da UG para a a média ponderada das coordenadas dos
nos que estao conectadas a ela. Neste caso, o peso de cada n6 é a quantidade

de poténcia ativa em cada aresta que conecta o n6 a UG.

(b) Encontrar a posigao candidata mais proxima da posigao encontrada no passo

anterior.
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6. Avaliar o fluxo de poténcia AC.
7. Para cada uma das n unidades de geragao a serem posicionadas:

(a) Atualizar a posi¢ao da UG para a média ponderada das coordenadas dos nos
que estao conectadas a ela. Neste caso, o peso de cada n6 é a quantidade de

poténcia ativa em cada aresta que conecta o n6 a UG.

(b) Encontrar a posigao candidata mais proxima da posi¢ao encontrada no passo

anterior.
8. Executar o operador de Atribuicao da Capacidade de Condutores.

Os métodos para posicionamento de subestagao/unidade de geragao desenvolvidos
fornecem as coordenadas da posicao de cada subestacao ou UG e também o fluxo em
cada um dos condutores. Para todos os quatro métodos propostos, os resultados de
uma execucao do algoritmo de fluxo de poténcia sao utilizadas como condicao inicial
para o subsequente. Isso reduz o custo computacional dos métodos.

Estes métodos permitem o tratamento de regioes candidatas disjuntas para ins-
talacdo das unidades de geracao. A necessidade de se considerar regioes candidatas
disjuntas ¢ justificada pela existéncia de acidentes geograficos, regioes urbanas ou areas
de alto custo de compra/desapropriacdo. Um exemplo disso é mostrado na Figura 5.7.
O algoritmo de otimizagao proposto é capaz de lidar com esta situacao.

Por fim, vale ressaltar que o parametro r esta relacionado com a precisao com que o
espaco é representado, afetando o niimero de posigoes candidatas a serem consideradas.

Quando comparado aos mecanismos anteriormente propostos, esses procedimentos

trazem algumas vantagens:

e 0s procedimentos podem ser utilizados para posicionar multiplas unidades de ge-

racao simultaneamente;

e os operadores sao capazes de lidar com multiplas regioes candidatas para instala-

Cao;
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Figura 5.5: Trés regioes factiveis disjuntas e suas posi¢oes candidatas.

>

Figura 5.6: Escolhendo a posigao candidata mais proxima para posicionar a unidade de
geracao.

e por serem aplicados dentro do algoritmo, antes do procedimento de avaliagao, os
operadores modelam melhor o acoplamento entre posicionamento das unidades de

geracao e topologia;

e 0 custo computacional despendido por estes métodos é consideravelmente menor
que os anteriormente propostos (Carrano et al., 2005, 2007b), tendo em vista que

nao sao necessarias multiplas execugoes do AG.
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Figura 5.7: Exemplo de possiveis regioes para localizacao de unidade de geragao quando
existem acidentes geograficos.

5.5 Ferramenta de Planejamento de Sistemas de Dis-
tribuicao

Os algoritmos e operadores discutidos ao longo deste capitulo foram utilizados para
construir uma ferramenta de projeto de sistemas de distribuicao. Essa ferramenta é
capaz de realizar as seguintes atividades: (i) planejamento da estrutura da rede; (ii)
atribuicao dos tipos e capacidades dos condutores nos ramos; (iii) localizacdo de novas
unidades de geracao, e; (iv) avaliacao dos efeitos das incertezas no sistema projetado.
Sao levados em conta critérios relevantes no projeto de sistemas de distribuicao, a saber:
(a) custo esperado de instalagio e operacdo; (b) confiabilidade esperada, e; (c¢) robustez.

Essas atividades sao realizadas por meio da seguinte sequéncia de tarefas:

1. Executar o AG para projeto da rede, atribuicao das capacidades de condutores e

posicionamento das unidades de geragao?.

2Tanto o algoritmo mono-objetivo quanto o algoritmo multiobjetivo podem ser utilizados. Os
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2. Executar o Operador de Aprimoramento dos Custos para cada uma das solugoes
do atual conjunto de solugbes a analisar (o conjunto de solugdes a analisar é

composto pelas solugoes do passo 1 e as novas solugdes obtidas no operador).

3. Executar uma analise de dominancia do conjunto de solucoes candidatas para

exclusao das solugoes dominadas.

4. Executar o Operador de Aprimoramento da Robustez para cada uma das solucoes

do atual conjunto de solugoes a analisar.

5. Executar uma analise de dominancia do conjunto de solugoes candidatas para

exclusao das solugoes dominadas.

6. Executar o Operador de Aprimoramento da Confiabilidade para cada uma das

solucoes do atual conjunto de solucoes a analisar.

7. Executar uma analise de dominancia do conjunto de solugoes candidatas para

exclusao das solugoes dominadas.

Ao fim desse procedimento espera-se ter o conjunto de solugoes eficientes e robustas,

tendo em conta os critérios de projeto estabelecido.

operadores de Atribui¢do da Capacidade de Condutores e Posicionamento de Unidades de Geragdo sdo
utilizados neste passo, dentro do algoritmo.



Capitulo 6

Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos utilizando os algoritmos pro-
postos em situacoes distintas de planejamento:

e Na primeira parte dos resultados, o algoritmo multiobjetivo (NSGA-II) foi utili-

zado para planejamento de redes menos onerosas, mais robustas e mais confidveis

em instancias de 21, 100 e 300 noés. Nestes casos nao foi considerado o posiciona-

mento de novas unidades de geracao e subestacoes.

e Foi feito um estudo para o ajuste da resolucao r e definicao do método de posici-
onamento de subestacao/unidade de geracao a ser adotado. Foram tratadas trés
instancias: (i) um sistema real de 7 nos de carga, (i) um sistema de 20 nos de
carga e (7i7) um sistema de 99 nos de carga. Neste estudo nao foram analisadas
a robustez e confiabilidade destes sistemas. O processo de otimizagao consiste
apenas da execucao do algoritmo genético seguida da aplicagao do operador de

aprimoramento dos custos.

e A versao mono-objetivo do algoritmo proposto foi utilizado para obtencao de
resultados para os sistemas de 7 e 49 n6s de carga para comparagao com resultados
obtidos na literatura. Neste caso nao é analisada a robustez e confiabilidade das

solucoes.

e Nos resultados finais, a ferramenta de planejamento de sistemas de distribuicao

76
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desenvolvida e descrita na Se¢ao 5.5 foi utilizada no planejamento do sistema com
49 no6s de carga considerando uma subestacao fixa e o posicionamento de 1 e 2
novas unidades para geracao de energia edlica. Neste caso, foi utilizada a versao

multiobjetivo do algoritmo genético desenvolvido.

6.1 Planejamento Multiobjetivo de Redes Confidveis
e Robustas

Inicialmente, a ferramenta de projeto multiobjetivo proposta foi aplicada ao plane-
jamento de sistemas para que sejam menos onerosos, mais confidveis e mais robustos.
Nessas simulagoes nao foi considerado o posicionamento de novas unidades de geracao.
Trés sistemas foram tratados, um com 21 nos, ja tratado anteriormente na literatura,

um com 100 noés e um com 300 nos.

6.1.1 Sistema de 21 nés

O primeiro problema considerado foi o sistema de 21 nés da Figura 6.1, tratado
em (Taroco et al., 2010; Carrano et al., 2006; Carrano, 2007; Carrano et al., 2007a;
Souza et al., 2011). O mesmo possui 20 nos de carga. Cinco nos deste sistema perten-
cem a uma rede jé existente, enquanto que os outros 16 nés ainda devem ser conectados.

Neste caso o algoritmo proposto foi utilizado para determinar as novas conexoes a
serem instaladas, os tipos de cabos a serem utilizados nestas conexoes e, se necessario,
redimensionar a rede ja existente. A formulacao proposta na Secao 3.2.2 é utilizada
sendo as fungdes objetivo dadas pelas Equagoes (3.7) e (3.11). O objetivo neste caso foi
encontrar um conjunto de solucoes robustas que sejam eficientes em relacao ao custo
monetario e ao custo de falhas. O horizonte de projeto considerado foi de 10 anos e
a evolugao anual dos modulos das cargas e dos custos de atendimento dos nés foram
modelados como varidveis incertas, seguindo o modelo apresentado na Secao 5.1. Os

parametros das funcoes de distribuicao de probabilidade consideradas sao mostrados
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Figura 6.1: Sistema de 20 no6s de carga.

na Tabela 6.1. Vale lembrar que estes parametros se referem as distribuicoes normais,

definidas para cada no.

Tabela 6.1: Parametros da distribuicao de probabilidade.

Taxa de crescimento de carga | Variacao no preco da energia
Tempo Um ano Dez anos Um ano Dez anos
Média 0,050 0,629 0,000 0,000
Desvio padrao | 0,025 0,280 0,050 0,629

Os parametros utilizados no NSGA-II sao mostrados na Tabela 6.2. As conexdes
podem ser feitas utilizando 9 tipos de condutores, cujas caracteristicas elétricas sao
apresentadas na Tabela 6.3. Os sete primeiros condutores sdo nus (menos confiaveis)
enquanto que os dois ultimos sao cobertos.

As solucoes eficientes obtidas pelo NSGA-II passaram por um processo de melho-
ria composto pelos trés novos operadores propostos: operador de aprimoramento dos
custos, operador de aprimoramento da robustez e operador de aprimoramento da con-
fiabilidade. Os conjuntos finais obtidos sao apresentados nas Figuras 6.2(a) e 6.2(b),
para o cenario médio e o pior cendrio, respectivamente. Os dados foram normalizados
com base nos maiores custos para o cenario médio, para facilitar a visualizacao.

Sao mostrados os resultados de trés simulagoes da nova ferramenta (Proposto 1,
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Tabela 6.2: Parametros utilizados no algoritmo NSGA-II.
Tamanho da populacao 50
Nimero méaximo de avaliagoes de funcao 300.000
NSGA-IT: 100.000
APR1: 100.000
APR2: 100.000

Probabilidade de cruzamento (por par) 0,80
Probabilidade de mutacao (por individuo) 0,40
Operadores de cruzamento 2
Operadores de mutagao 4

Tamanho maximo da populacao de arquivo 250
Taxa de infactibilidade aceitavel 25%

Nimero de cenarios na Simulacao de Monte Carlo 1000

Tabela 6.3: Caracteristicas dos condutores utilizados nas conexoes.

Tipo de condutor A B C D E
1 0,4853 | 1,6118 | 2.817 | 32.126,23 | 1.733,54
2 0,4679 | 1,0145 | 3.776 | 32.321,31 | 1.733,54
3 0,4505 | 0,6375 | 5.115 | 32.653,55 | 1.733,54
4 0,4428 | 0,5205 | 5.975 | 32.780,81 | 1.733,54
5 0,4331 | 0,4019 | 6.860 | 33.378,78 | 1.733,54
6 0,4237 | 0,3184 | 7.983 | 33.752,81 | 1.733,54
7 0,4026 | 0,2006 | 10.828 | 34.100,00 | 1.733,54
8 0,3037 | 0,8220 | 4.278 | 43.000,00 | 218,77
9 0,2467 | 0,2646 | 8.652 | 45.476,95 | 218,77

A - Reatancia (em €/km);

B - Resisténcia (em €2/km);

C - Poténcia nominal (em kW);

D - Custo de instalagdo (em $/km);

E - Custo de manutencdo (em $/km/ano).

Proposto 2 e Proposto 3) e as trés simulagoes apresentadas em Taroco et al. (2010)
(Literatura 1, Literatura 2 e Literatura 3). Vale ressaltar que todas solu¢oes mostradas
sao robustas sob o critério de robustez estabelecido neste trabalho.

No caso da ferramenta proposta, foram obtidas exatamente as mesmas 50 solugoes
nas trés execugoes realizadas. Ja nos resultados observados na literatura, houve alguma

variacao entre as execucoes. Por um lado, é possivel notar que a ferramenta proposta
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Figura 6.2: Sistema de 21 nés — Conjuntos de solugoes finais obtidos para o sistema de
21 nos.

alcancou uma fronteira que domina as anteriormente obtidas. Esse aprimoramento dos

resultados provavelmente se justifica por trés aspectos:

e a reducao do tamanho do espago de busca do problema proporcionado pelo uso
do operador de atribuicao da capacidade de condutores aumentou a capacidade

de convergéncia do algoritmo;

e 0 algoritmo proposto emprega operadores que utilizam explicitamente os resulta-
dos obtidos pelas simulacoes de Monte Carlo para gerar novas solugoes. Este tipo
de procedimento permite alcancar solucoes robustas de melhor qualidade, uma

vez que reduz consideravelmente o nimero de solugoes nao-robustas avaliadas;

e a ferramenta encontrada na literatura foi concebida para lidar com trés objetivos
(custo, confiabilidade e robustez). Considerar trés objetivos aumenta a dimensao
do objeto de interesse (conjunto de Pareto), fazendo com que sejam necessarios
mais pontos para uma amostragem adequada. Por consequéncia, a convergéncia

do algoritmo fica prejudicada.

Por outro lado, existem algumas lacunas nas fronteiras obtidas. Essas lacunas tam-

bém se justificam pelo uso de um operador de atribuicao de condutores deterministico
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ao invés de deixar as capacidades como variaveis livres de projeto: este tipo de aborda-
gem impede a obtencao de algumas topologias, uma vez que o algoritmo NSGA-II nao
¢ capaz de encontrar solugoes que possuam a mesma topologia e tipos de condutores
distintos.

E possivel notar um “joelho” na fronteira de solucdes obtidas (soluces abaixo das
linhas horizontal e vertical tragadas). Essas sao as solugbes que realmente constituem
escolhas racionais, tendo em vista que todas as outras requerem um aumento grande em
um dos objetivos para uma reducao pequena no outro. Foram escolhidas as dez solucoes
mais bem espagadas neste joelho (solu¢oes em amarelo) como alternativas viaveis para

implantacao. O desempenho obtido por estas solucoes é apresentado na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Sistema de 21 nos — Desempenho das redes destacadas na Figura 6.2(a).

Ind | fi x10°% | fo x10% | f3 x10° | f4 x10° | fs
12 | 1,4686 1,6284 1,9066 2,6134 | O
13 | 1,4858 1,6464 1,6086 2,2210 | O
14 | 1,4871 1,6472 1,2999 1,8288 | 0
15 | 1,5068 1,6668 1,1533 1,6347 | 0
16 | 1,5101 1,6694 | 0,9542 1,4035 | O
18 | 1,5146 1,6732 0,6178 0,9079 | 0
10 | 1,5169 | 1,6742 | 0,4664 | 0,6978 | 0
20 | 1,5189 1,6764 | 0,2987 | 0,4843 | O
21 1,5213 1,6789 0,1473 0,2983 | 0
22 | 1,5234 1,6809 0,0189 0,0264 | O

Ind - Indice da solucio;

f1 - Mediana do custo monetario da rede (em $);

f2 - Custo monetario da rede para o pior caso (em $);
f3 - Mediana do custo de falha da rede (em $);

f1 - Custo de falha da rede para o pior caso (em $);
f5 - Taxa de infactibilidade.

Considerando por exemplo uma troca da solucao 12 pela 22, é possivel notar que
a mediana do custo monetario da rede aumenta cerca de 3, 7%, enquanto que o custo
de confiabilidade diminui aproximadamente 99%. Portanto, a solu¢do 22 aparenta ser

uma solucao adequada ao problema. Deve-se notar também que as razoes observadas
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entre as solucoes para o caso médio e o pior caso sao semelhantes nas duas funcgoes
estimadas.

As redes 12 e 22 sdo mostradas nas Figuras 6.3(a) e 6.3(b), respectivamente.

(a) Solugao 12

(b) Solugao 22

Figura 6.3: Sistema de 21 nés — Exemplo de solugoes da Tabela 6.4.

Os resultados apresentados para a ferramenta proposta foram obtidos com, em mé-
dia, 110.000 avaliacoes de funcao. Este niimero é consideravelmente inferior ao niimero

maximo estabelecido que foi de 300.000, sendo 100.000 em cada etapa. Essa diferenca se



CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO 83

justifica pelo fato dos operadores de aprimoramento serem convergentes. Eles consegui-

ram alcancar plena convergéncia com apenas 10.000 das 200.000 avaliagoes disponiveis.

6.1.2 Sistema de 100 nés

O sistema de 100 nds proposto em Carrano et al. (2006) foi adaptado para ser tra-
tado neste trabalho. Este sistema possui 99 nés de carga. Foram necessarias adapta-
¢oes porque a referéncia original nao levava em conta a expansao das cargas ao longo do
tempo. Foram considerados os mesmos tipos de cabos e as mesmas func¢oes de distribui-
¢ao de probabilidade para a evolugao das cargas. Os parametros do algoritmos também
foram os mesmos, exceto pelo nimero de avaliagoes de fungao, que foi ampliado para
1.500.000 avaliagoes (500.000 para o NSGA-II, 500.000 para o APR1 e 500.000 para o
APR2).

Duas fronteiras Pareto obtidas sao apresentadas nas Figuras 6.4(a) e 6.4(b), para
o cenario médio e o pior cenario respectivamente. A primeira fronteira é composta
de 274 solucdes, enquanto que a segunda possui 265 solucoes. Apesar de ndo serem
idénticas, as duas fronteiras convergiram exatamente para a mesma regiao geométrica
do espaco de objetivos, o que indica convergéncia. As pequenas diferencas apresentadas
provavelmente se justificam pela limitagdo do tamanho do arquivo no NSGA-II (250
solugdes).

Mais uma vez foi notada uma regiao na fronteira Pareto onde as solugoes apresen-
tam alternativas mais adequadas para a escolha (regiao inferior as linhas tracejadas na
Figura 6.4(a)). Dez dessas solugoes foram escolhidas e apresentadas na Tabela 6.5, para
a primeira execucao. As alternativas encontradas na segunda execucao nao sao aqui
apresentadas por serem muito semelhantes as obtidas na primeira.

As solugoes 62 e 107 dessa tabela sao apresentadas nas Figuras 6.5(a) e 6.5(b), res-
pectivamente. Quando comparada a solucao 62, a solucao 107 tem seu custo monetario
aumentado em cerca de 3,4% e seu custo de falha diminui em cerca de 99%. Quando

comparada a solugao mais barata dentre todas as obtidas, a solu¢ao 107 aumenta o
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Figura 6.4: Sistema de 100 nés — Conjuntos de solucdes finais obtidos para o sistema
de 100 nos.

Tabela 6.5: Sistema de 100 nés — Desempenho das redes destacadas na Figura 6.4(a)
(primeira execu¢ao).

Ind | fi x10° | fo <106 | f3 x10° | f, x10°
62 | 6,8016 | 6,8269 | 4,2310 | 5,8364
67 | 6,8219 | 6,8467 | 3,3283 | 4,5219
72 | 6,8468 | 6,8712 | 25161 | 3,2954
77 | 6,8650 | 6,8893 | 1,9898 | 2,6195
82 | 6,8961 | 6,9203 | 1,5076 | 1,9849
87 | 6,9307 | 6,9548 | 1,0240 | 1,3495
92 | 6,9552 | 6,9792 | 0,6859 | 0,8952
97 | 6,9768 | 7,0008 | 0,3817 | 0,5098
102 | 6,9941 | 7,0181 | 0,1384 | 0,2011
107 | 7,0312 | 7,0547 | 0,0400 | 0,0559

ololoc|lolo|lolololo|lolse

custo monetario em cerca de 7,0%, enquanto reduz o custo de falhas em 99, 9%.
Os resultados apresentados nesta secao foram obtidos com cerca de 580.000 avalia-

¢oes de fungio (média das duas execugoes).

6.1.3 Sistema de 300 ndés

Um sistema de distribuicao de energia elétrica com 300 nés foi gerado para avaliar
a ferramenta em um problema de maior porte. Este sistema possui 299 noés de carga.

Foram consideradas cargas iguais, distribuidas uniformemente num quadrado de 20 x
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(a) Solucdo 62

b

9

(b) Solugao 107

Figura 6.5: Sistema de 100 n6s — Exemplo de solucoes da Tabela 6.5.

20 km. Todos os parametros utilizados anteriormente foram repetidos aqui, exceto pelo

da avaliagoes de fungao, que foi aumentado para 4.500.000 (1.500.000

no NSGA-II, 1.500.000 no APR1, 1.500.000 no APR2).

2

.

numero maximo
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As fronteiras Pareto-6timas obtidas em duas execucgoes sao mostradas nas Figuras
6.6(a) e 6.6(b) (caso médio e pior caso). Foi obtida uma primeira fronteira com 558
solucoes e uma segunda fronteira com 548 solugoes, ambas sobre a mesma regiao do
espaco de objetivos.

Assim como nos casos anteriores, 10 solugoes do “joelho” da fronteira Pareto-6tima
foram escolhidas como solucoes candidatas para implantacao. O indices de desempe-
nho observados para estas solucoes sao apresentados na Tabela 6.6, para a primeira

execucao.
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Figura 6.6: Sistema de 300 nés — Conjuntos de solucdes finais obtidos para o sistema
de 300 nos.

As redes referentes as solugoes 132 e 310 da Tabela 6.6 sao mostradas nas Figuras
6.7(a) e 6.7(b), respectivamente. Quando comparada a 132, a solu¢ao 310 aprimora o
custo de falhas em 99%. Este ganho vem acompanhado de um aumento de 3,6% no
custo monetéario.

Para obtencao desses resultados foram gastas, em média 1.772.000 avaliacoes de

funcao.
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Tabela 6.6: Sistema de 300 nés — Desempenho das redes destacadas na Figura 6.6(a)

(primeira execugao)

Ind | fi x107 | fo x107 | f3 x107 | f4 x107 fs

132 | 1,0971 1,1116 1,3431 1,7119 | 0,0423
152 | 1,1011 | 1,1155 | 0,9795 | 1,2540 | 0,0412
172 ] 1,1054 1,1198 0,7039 0,9107 | 0,0412
191 | 1,1090 1,1232 0,5409 0,6968 | 0,0412
911 | 1,1150 | 1,1292 | 0,3584 | 04549 | 0,0400
931 | 1,1201 | 1,1343 | 0,2460 | 0,3164 | 0,0400
951 | 1,1276 | 1,1417 | 0,1419 | 0,1827 | 0,0400
270 | 1,1322 1,1463 0,0777 | 0,0988 | 0,0400
290 | 1,1353 1,1495 0,0341 0,0431 | 0,0400
310 | 1,1368 1,1510 0,0128 0,0161 | 0,0400




CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO 88

(b) Solugao 310

Figura 6.7: Sistema de 300 n6s — Exemplo de solucoes da Tabela 6.6.
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6.2 Ajuste da resolucao r e definicao do método de po-
sicionamento de subestacao/unidade de geracao a
ser adotado

Foi proposta uma adaptacao dos algoritmos genéticos propostos para realizar o po-
sicionamento de novas unidades de geracao juntamente com o projeto da rede. Nessa
adaptacao, um modulo de posicionamento das unidades de geragao é acoplado ao pro-
cedimento de avaliacao da funcao, antes do operador de atribuicao da capacidade dos
condutores. Portanto, a cada avaliagio de solugdo sao realizados trés passos: (i) posici-
onamento das unidades de geragao; (i7) definicdo das capacidades dos condutores; (7i7)
avaliacao das funcoes propriamente ditas.

O moédulo de posicionamento da UG que deve ser acoplado ao procedimento de
avaliacao é um dos procedimentos apresentados na Secao 5.4. Foram propostos quatro
procedimentos distintos, com o intuito de avaliar qual o mais adequado.

Quando comparado & abordagens anteriores (Carrano et al., 2005, 2007b), o proce-

dimento proposto traz algumas vantagens:
1. permite posicionar varias UGs simultaneamente;
2. permite lidar com varias regioes candidatas disjuntas para instalagao das UGs;

3. trata de forma mais adequada o acoplamento entre os problemas de projeto da

rede e posicionamento da subestacao;
4. tende a ser consideravelmente mais rapido.

Por outro lado, a discretizagao do espaco pode reduzir a qualidade das solu¢oes obtidas.
Além disso, os procedimentos propostos sao todos deterministicos gulosos, o que pode
levar a perda do 6timo global para o problema.

No estudo feito para o ajuste da resolucao r e definicao do método de posicionamento

de subestacao/unidade de geracgao a ser adotado foram tratadas trés instancias: (i) um
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sistema real de 7 nos de carga, (i7) um sistema de 20 nos de carga e (i74) um sistema
de 99 nos de carga. Nao foram analisadas a robustez e confiabilidade destes sistemas.
Portanto, o processo de otimizagao consiste apenas da execucao do algoritmo genético

mono-objetivo seguida da aplicacao do operador de aprimoramento dos custos.

6.2.1 Ajuste da Resolugao r

Inicialmente foi utilizado o modelo geral descrito na Segao 5.4 para ajuste do para-
metro de resolucao r, que pode afetar o resultado obtido pelo modelo de alocacao de
unidades de geracao. Este modelo geral deu origem aos métodos A, B, C e D, que serao
analisados posteriormente.

O problema considerado neste ajuste foi um caso real confrontado pela CEMIG.
Neste problema o sistema a ser tratado possui 7 nos de carga (Figura 6.8) e foi inicial-
mente tratado na literatura em Carrano et al. (2005). Este sistema esté localizado no
norte do estado de Minas Gerais, que ¢ uma regiao em franco crescimento econémico e
populacional. Uma nova unidade de geracao deve ser instalada, ja que o sistema nao
esté sendo capaz de atender toda a demanda. Este sistema sera referido ao longo deste
texto como sistema de 7 nés de carga.

Neste problema, a unidade de geracao pode ser localizada em qualquer ponto delimi-
tado pelos valores maximos e minimos das coordenadas x e y. Dois tipos de condutores
puderam ser utilizados nas conexoes. As caracteristicas elétricas destes condutores sao
mostradas na Tabela 6.7. A unidade de geragdo é o n6 1 do sistema.

Foram testados os seguintes valores para o parametro r: r = 4,00km, r = 2, 00km,
r = 1,00km, » = 0,50km e r = 0,25km. Foi considerado um horizonte de projeto de
10 anos, com o critério de parada definido como 5.000 avaliacoes de fungao. O fator de
perda adotado é de 0,35 e taxa de juros de 10% ao ano.

Para as resolucoes de r = 4km e r = 2km foram obtidos os mesmos resultados para
as coordenadas da subestacao e para o valor do custo monetério da rede. O aumento da

resolucao para lkm proporciona uma melhoria de 0,8% no custo monetario, resultado
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Tabela 6.7: Caracteristicas dos condutores — Sistema de 7 n6s de carga

(42,28)
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Figura 6.8: Sistema real com 7 nés de carga.

Al B C D B F G H
1| 50 |208]0,7394 | 0,2682 | 4.970 | 35.000,00 | 975,00
150 | 415 | 0,2469 | 0,2417 | 9.915 | 50.000,00 | 975,00

A - Tipo de condutor;

B - Diametro (mm?);

C - Corrente nominal (A);

D - Resisténcia (£2);

E - Reatancia (§2);

F - Poténcia nominal (kW);

G - Custo de instalacao ($/km);

H - Custo de manutengao ($/km/ano).

que se mantém para as outras duas resolucoes. Com base nesses resultados é possivel

notar que a resolucao nao apresenta efeito muito predominante no custo. Portanto,

para o restante das simulacoes, foi considerado r = 0, 25km.



CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO 92

6.2.2 Definicao do método de posicionamento de subestagao/unidade

de geracao a ser adotado

Para a defini¢do do método de posicionamento de subestagao/unidade de geragao
a ser adotado foram realizados inicialmente testes com o sistema de 7 n6s de carga
e métodos de posicionamento A, B, C e D. A partir dos resultados obtidos, foram
selecionados dois métodos que apresentaram resultados mais satisfatéorios para serem
analisados em sistemas maiores (20 e 99 nos de carga). Os testes realizados para os
sistemas de 7, 20 e 99 nos de carga foram feitos para diferentes situacoes de projeto,
sendo que para cada uma delas o algoritmo foi executados dez vezes.

Para as simulacoes seguintes feitas para os sistemas de 7, 20 e 99 nos de carga, o

fator de perda considerado foi de 0,664 e taxa de juros de 5% ao ano.

e Sistema de 7 nos de carga

O sistema de 7 nds de carga descrito na secao acima foi utilizado na primeira
bateria de testes dos quatro métodos propostos para posicionamento das unidades

de geragao.

As simulacoes foram feitas considerando um horizonte de projeto de 10 anos. O
critério de parada adotado foi o nimero maximo de avaliagoes de funcao (5.000
avaliagoes). Foram testadas trés situagoes de projeto distintas. As regides candi-

datas sao dadas em km.

Situacao de projeto 1

— Numero de unidades de geracao: 1;

— Regioes candidatas: limites minimos e maximos de x e y descritos pelos

pontos [(0;0);(42;28)].
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Situacao de projeto 2

— Nuamero de unidades de geragao: 1;

— Regides candidatas: quadrado definido por [(0;0);(5;5)].

Situacao de projeto 3

— Numero de unidades de geracao: 1;

— Regiodes candidatas: retangulo definido por [(37;23);(42;28)].

Para a primeira situacao de projeto considerando o sistema de 7 noés de carga, o
método B apresentou o melhor desempenho, obtendo a solucdo menos onerosa. Os
outros trés métodos obtiveram exatamente a mesma solucao. Para a situacao 2 o
método A foi o que apresentou os melhores resultados, seguido pelo método B. Os
métodos C e D ficaram empatados na terceira posicao. Na situacao 3 os quatro métodos
apresentaram os mesmos resultados. Os resultados obtidos indicam que os métodos A
e B apresentam melhor desempenho. Portanto, estes foram os métodos selecionados

para serem utilizados nos testes de maior dimensao (20 e 99 nos de carga).

e Sistema de 20 no6s de carga

O mesmo sistema com 20 n6s de carga considerado na Se¢ao 6.1 foi utilizado para
validacao das ferramentas propostas. As simulacoes foram feitas utilizando os
mesmos parametros empregados no sistema de 7 nos de carga, exceto pelo ntimero
maximo de avaliacoes de funcao que foi alterado para 50.000. Os condutores
disponiveis para projeto sao os apresentados na Tabela 6.3. Foram consideradas

quatro situacoes de projeto distintas.

Situacao de Projeto 1

— Numero de unidades de geragao: 1;
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— Regioes candidatas: limites minimos e maximos de x e y descritos pelos

pontos [(0;0);(10,5;7,5)].

Situacao de Projeto 2

— Nuamero de unidades de geragao: 1;

— Regides candidatas: dois retangulos definidos por [(0;0);(3;3)] e [(10.5;7.5);(8.5;6)].

Situacao de Projeto 3

— Numero de unidades de geragao: 2;

— Regioes candidatas: limites minimos e maximos de x e y descritos pelos

pontos [(0;0);(10,5;7,5)].

Situacao de Projeto 4

— Nimero de unidades de geragao: 3;

— Regioes candidatas: limites minimos e maximos de x e y descritos pelos

pontos [(0;0);(10,5;7,5)].

e Sistema de 99 no6s de carga

O mesmo sistema de 99 nos de carga descrito na Secao 6.1 foi considerado nesta
parte do trabalho. Para ser tratado aqui, a subestacao do n6 1 foi removida
do sistema. O critério de parada adotado foi o valor maximo de avaliacoes de
funcao, definido em 250.000. Os outros parametros foram mantidos os mesmos

das execucgoes anteriores.

Situacao de Projeto 1

— Namero de unidades de geragao: 1;
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— Regioes candidatas: limites minimos e maximos de x e y descritos pelos

pontos [(0;0);(20;20)].

Situacao de Projeto 2

— Nuamero de unidades de geragao: 2;

— Regioes candidatas: limites minimos e maximos de x e y descritos pelos

pontos [(0;0);(20;20)].

Situacao de Projeto 3

— Nimero de unidades de geragao: 3;

— Regioes candidatas: limites minimos e maximos de x e y descritos pelos

pontos [(0;0);(20;20)].

Analise dos Resultados

A comparacao entre os métodos A e B de posicionamento de unidades de geracao
foi realizada com base nos resultados obtidos nas 10 execucoes feitas para cada situacao
de projeto considerada para cada instancia (7, 20 e 99 nos de carga). Foi adotado o

seguinte procedimento de comparagao:

1. Os valores finais de funcao obtidos nas execugoes dos dois métodos para cada

situacao de projeto sao armazenados em dois vetores, com dez posicoes cada.

2. Estes vetores sao submetidos a um procedimento de bootstrapping (Efron, 1979),
com 10.000 iteragoes, para extracao das funcoes de distribuicao de probabilidade

empiricas das médias obtidas pelos métodos.

3. A média e o desvio padrao de cada uma dessas distribuicoes sao entao utiliza-

dos em um teste T de Welch (Welch, 1938), formulado com as seguintes hipoteses:
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Hy @ pa—pup=0
Hy @ pa—pup#0

O p-valor (p,) obtido no teste leva a uma de 3 possiveis conclusoes':

e se p, < 0,025, entao pode-se afirmar, com suporte estatistico, que o método

A é melhor que o método B;

e se 0,025 < p, < 0,975, entao nao existe evidéncia estatistica de diferenca

entre os métodos;

e se p, > 0,975, entao pode-se afirmar, com suporte estatistico, que o método

B é melhor que o método A.

Na Tabela 6.8 sao apresentados média, desvio padrao, diferenca entre as médias e
p-valores obtidos em todas as instancias de 7, 20 e 99 noés de carga.

De acordo com os p-valores pode-se concluir que o método A venceu em 3 instancias,
o método B venceu em 2 instancias e houve empate nas restantes. O método A venceu
o método B nas instancias B007S52, B020S4 e B099S3, o que indica que o mesmo apre-
senta melhores resultados quando mais de uma UG deve ser posicionada. Nas instancias
em que nao existe comprovacgao estatistica de diferenca, foi possivel notar que a média
observada para o método A foi, em geral, mais baixa. Isso sugere um melhor desem-
penho desse método. Talvez, com o aumento da amostra, fossem observadas diferencas
estatisticas nesses casos.

Com base nesses resultados optou-se por manter o Método A como o mecanismo
padrao para posicionamento de UG neste trabalho. Este método é utilizado nos testes

realizados nas secoes seguintes.

1O nivel de significancia estabelecido foi o = 0, 05.
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Tabela 6.8: Parametros estatisticos das simulagoes para os métodos A e B.

Método A Método B
Instancia | @4 (x10°%) | sa (x10%) | @5 (x10%) | sp (x10%) | Za —7a (%) | p-valor
B007S1 5,4398 0,0000 5,3546 0,0000 1,5912 1,0000
B007S2 6,2226 0,0000 6,2933 0,0000 -1,1363 0,0000
B007S3 8,0054 0,0000 8,0054 0,0000 0,0000 0,5000
B020S1 1,3120 4,4245 1,2476 1,3344 5,1735 0,9994
B020S2 1,4228 3,8452 1,4293 3,4918 -0,4578 0,3482
B020S3 1,2238 5,8360 1,2591 3,8982 -2,8884 0,0656
B020S4 1,1000 2,7572 1,2016 3,2447 -9,2358 0,0000
B099S1 6,4358 3,1362 6,4218 1,1871 0,2179 0,8973
B099S2 6,4114 2,3357 6,4349 4,5757 0,3669 0,0853
B099S3 6,3844 2,2337 6,4159 3,6204 -0,4932 0,0167

B007S1 - 7 n6s de carga — situagao 1;

B007S2 - 7 nés de carga — situagdo 2;

B007S3 - 7 nés de carga — situagdo 3;

B020S1 - 20 nés de carga — situacao 1;
B020S2 - 20 nés de carga — situacao 2;
B020S3 - 20 nés de carga — situacao 3;
B020S4 - 20 noés de carga — situacao 4;
B099S1 - 99 nos de carga — situacao 1;
B0995S2 - 99 nos de carga — situacao 2;
B099S3 - 99 noés de carga — situacao 3.

6.3 Comparacao de resultados obtidos pelo método
proposto com resultados obtidos na literatura

A ferramenta de planejamento de sistemas de distribuicao de energia elétrica desen-
volvida neste trabalho e descrita na Secao 5.5 foi utilizada no planejamento mono-
objetivo de dois sistemas distintos para comparacao com os resultados obtidos em
Carrano et al. (2005). Estes sistemas sdo: (i) o sistema de 7 nos de carga ja utilizado
em resultados anteriores e (i7) o sistema ficticio de 49 nos de carga para o qual os dados
podem ser encontrados em Carrano et al. (2005). Nao foram executados os operadores
de aprimoramento da robustez e confiabilidade porque o trabalho de (Carrano et al.,
2005) nao leva em conta estes aspectos.

Os resultados obtidos para o sistema de 7 n6s de carga sao mostrados na Figura 6.9.
A Figura 6.9(a) mostra os valores do custo monetario da rede para um horizonte de

tempo de 10 a 20 anos para o método da literatura e para a ferramenta desenvolvida.
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A diferenca entre os valores do custo monetario obtidos pelos dois métodos é mostrada

na Figura 6.9(b).
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Figura 6.9: Sistema de 7 n6s de carga - comparacao com resultados da literatura.

Para o sistema de 49 nos de carga os resultados sao mostrados na Figura 6.10.
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Figura 6.10: Sistema de 49 nés de carga - comparagao com resultados da literatura.

Para o sistema de 7 nos de carga os valores de custo monetario da rede sao bem
proximos, sendo que os valores obtidos pelo método proposto sao em média 0,66%
superiores. Para o sistema de 49 nos de carga os valores de custo monetario da rede
também sao bem proximos sendo que os valores obtidos pelo método proposto sao em

média 0,79% inferiores. Em relacao ao tempo de maquina, para o sistema de 7 nos
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de carga, o tempo necessario para execucao do algoritmo proposto é dez vezes menor
que o tempo gasto pelo método da literatura. Para o sistema de 49 nés de carga, este

tempo é cinquenta vezes menor.

6.4 Aplicacao da Ferramenta de Planejamento de Sis-
temas de Distribuicao de Energia Elétrica no Pro-
jeto Multiobjetivo de Redes Considerando o Po-
sicionamento de Novas Unidades de Geracao de
Energia Eoélica

A ferramenta de planejamento de sistemas de distribuicao de energia elétrica desen-
volvida neste trabalho e descrita na Secao 5.5 foi utilizada no planejamento multiobje-
tivo do sistema com 49 no6s de carga. O processo de otimizacao é feito para o cenario
“mais provavel” de carga em um horizonte de tempo de 10 anos. O crescimento da carga
em cada n6 da rede de distribuicao, a variacao do preco da energia e a variacao da po-
téncia gerada pela turbina edlica foram modelados como varidveis incertas, seguindo o
modelo apresentado na Secao 5.1. Os condutores utilizados para conexao dos nos e os
dados referentes aos mesmos sao mostrados na Tabela 6.9. O critério de parada adotado
foi o nimero méximo de 500.000 avaliacoes de funcao. As novas unidades de geracao
a serem posicionadas sao turbinas eblicas. Para os testes feitos foram utilizados dados
da turbina E53 do fabricante Enercon disponivel em Enercon (2013).

Na distribuicao de Weibull utilizada neste trabalho para modelar a variacao da
velocidade do vento em determinada regiao, é necessaria a determinagao de dois pa-
rametros: m (fator de forma) e 6 (valor caracteristico). Na determinac¢ao destes pa-
rametros dados foram obtidos em mapas disponiveis no Atlas Eélico de Minas Gerais

(do Amarante et al., 2010). O mapa 4.6 foi utilizado para verificar o valor esperado da
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velocidade do vento sendo adotado o valor de 8 m/s. Consultando o mapa 4.10 para a
regiao com velocidade do vento de 8 m/s tem-se o valor de m igual a 2. Com m igual
a 2 e valor esperado 8 m/s, obtém-se 6 igual a 9,0270. Estes dados sdo utilizados para
criacao de cenarios distintos de poténcia entregue pela turbina edlica. Para os valores
de m e 6 obtidos, a distribuicao de Weibull apresenta como média o valor de velocidade
do vento de 8m/s. Consultando os dados da turbina E53 utilizada, a poténcia gerada
pela mesma para esta velocidade é de 336kW. Este é o valor utilizado na especificacao
da capacidade da unidade de geracao.

O numero de cenarios distintos do “mais provavel” para os quais o desempenho das
redes foi avaliado é 1.000 cenarios. Foi considerado que a rede ja possui uma subestagao
fixa sendo a posi¢gdo da mesma dada pelas coordenadas (8,75;4,25). Quando apenas
uma UG deve ser posicionada, ela é representada pelo n6 1. Quando duas UGs devem
ser posicionadas elas sao dadas pelos nos 1 e 2.

Os graficos mostrados nos resultados sdo para a mediana do custo monetario e do
custo de confiabilidade para cada solucao considerando os cenérios distintos criados.
Nestes graficos sao mostradas as solu¢oes encontradas pelo NSGA-II e as solugbes apos
a execucao dos operadores de melhoria dos custos, robustez e confiabilidade. Diferentes
situacoes de projeto sao consideradas. Para cada situacao de projeto sao mostrados
dados referentes a solucado com maior custo monetario, & solu¢do com maior custo de
faltas e a solucao considerada uma das melhores opc¢oes de rede a ser implantada. Esta
rede é a solucao destacada em cada figura que mostra o conjunto de solugoes obtido.
A escolha desta rede foi feita baseada no fato de ser uma rede com reduzido custo de
confiabilidade e pequeno aumento no valor do custo monetario quando comparada com
as redes com menor custo monetario obtidas. Foram feitas trés execucoes do algoritmo

para cada situacao de projeto considerada.
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Tabela 6.9: Caracteristicas dos condutores utilizados nas conexoes
B C D E F

208 | 0,7394 | 0,2682 | 35000,00 | 975,00
415 | 0,2469 | 0,2417 | 50000,00 | 975,00
380 | 0,2646 | 0,2567 | 80000,00 | 100,00

- Tipo de condutor;

- Corrente nominal (A);

- Resisténcia (Q);

- Reatancia (2);

E - Custo de instalacao ($/km);

F - Custo de manutencao ($/km/ano).

D AQW |

6.4.1 Sistema de 49 noés de carga
Situacao de projeto 1
e Nimero de unidades de geracao: 1;

e Regioes candidatas: limites minimos e maximos de = e y descritos pelos pontos

[(0;0);(19;10)].

Os resultados para a primeira execucao do algoritmo para o sistema de 49 nos de
carga e posicionamento de uma UG sao mostrados na Figura 6.11 e na Tabela 6.10. A
rede para a solucao destacada na Figura 6.11 é mostrada na Figura 6.12.

Para as outras duas execucoes do algoritmo, os resultados obtidos foram semelhan-
tes.
Situacao de projeto 2

e Nimero de unidades de geracao: 2;

e Regioes candidatas: limites minimos e maximos de z e y descritos pelos pontos

[(0;0);(19;10)].

Os resultados obtidos para a primeira execugao da situacao de projeto 2 sao mos-
trados na Figura 6.13 e na Tabela 6.11. A rede para a solugao destacada na Figura 6.13

¢ mostrada na Figura 6.14. As UGs estao conectadas ao n6 28 com condutor tipo 4.
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Custo monetario ($) %107

Figura 6.11: Solucoes encontradas antes e depois da aplicacao dos operadores - Situacao
1 - Primeira execugao - Sistema de 49 nos de carga.

Tabela 6.10: Sistema de 49 nos de carga — Situacao 1 — Primeira execucao
Solugao | z1s) | Yas@y | S™ X107 | f1¢ x107 | T1
1 6,25 | 8,25 1,1733 6,9539 0
2 6,25 | 8,25 1,3009 0,5981 0
3 4,25 | 8,25 2,3383 0,0106 0

T154:) - coordenada x da unidade de geragao
L

Y1s(i) - coordenada y da unidade de geragao
L

™ - Custo monetario da rede (em $);

f/¢ - Custo de faltas da rede (em $);
Solucdo 1 - Solucao com maior f7¢;

Solucao 2 - Solucao destacada;

Solucao 3 - Solucao com maior f™¢;

T1 - taxa de infactibilidade.

Foram obtidos resultados bem proximos para as outras duas execucoes do algoritmo.
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Figura 6.12: Sistema de 49 nos de carga — Situacao 1 — Primeira execucao.
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Figura 6.13: Solucoes encontradas antes e depois da aplicacao dos operadores - Situacao
2 - Primeira execucao - Sistema de 49 nés de carga.
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Tabela 6.11: Sistema de 49 n6s de carga — Situacgao 2 — Primeira execugao

Solugao | Tisi) | Yis(i) | Tas@i) | Yos@) | [ X 107 | f7¢ <107 | TI
1 14,25 | 4,25 | 14,25 | 4,25 1,1403 9,2950 0
2 14,25 | 4,25 | 14,25 | 4,25 1,3078 1,0194 0
3 14,25 | 4,25 | 14,25 | 4,25 1,4292 0,0110 0

Ta4(i) - coordenada x da unidade de geragao
2;
Y2s(i) - coordenada y da unidade de geracao 2.

Figura 6.14: Sistema de 49 nos de carga — Situacao 2 — Primeira execucao.

6.4.2 Andalise de Resultados

De acordo com os resultados obtidos para o sistema de 49 nés de carga pode-se
perceber que a execucao dos operadores de aprimoramento dos custos, robustez e con-
fiabilidade as solugoes encontradas pelo NSGA-IT levam a um conjunto de solugoes
com reduzido custo monetario e custo de confiabilidade na mesma faixa de valores do

custo de confiabilidade das solucoes encontradas pelo NSGA-II. Além disso, as redes
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encontradas apos a aplicacao dos operadores sao redes robustas com reduzida taxa de
infactibilidade. A taxa de infactibilidade das redes consideradas op¢oes mais adequadas
para implantacao é nula. A presenca de solugoes dominadas nos gréficos é devido ao
fato de o resultado mostrado ser referente a mediana dos custos monetarios e de confia-
bilidade das redes, baseada nos cenérios das simulacoes de Monte Carlo. No algoritmo,

a dominancia foi caracterizada pelo desempenho das solucoes no cenario médio.



Capitulo 7

Conclusoes e Propostas de
Continuidade

7.1 Conclusoes

Neste trabalho o algoritmo NSGA-IT foi utilizado para encontrar a topologia e con-
dutores utilizados nas conexoes dos nos de redes de distribuicao de energia elétrica. Os
objetivos considerados no processo de otimizagao foram minimizacao do custo moneté-
rio da rede e minimizacao dos custos de falta da rede. As solugoes obtidas pelo algoritmo
passaram por um processo de melhoria constituido dos seguintes operadores: operador
de aprimoramento dos custos, operador de aprimoramento da robustez e operador de
aprimoramento da confiabilidade. Estes operadores foram desenvolvidos com o objetivo
de encontrar redes mais confiaveis e robustas. Testes foram realizados para sistemas
com 21, 100 e 300 noés, nao sendo considerado o posicionamento de novas unidades de
geragdo. Em uma comparagao feita com os resultados obtidos por (Taréco et al., 2010)
na instancia de 21 nés observou-se resultados consideravelmente superiores.

Operadores para posicionamento de novas subestagoes/unidades de geracao foram
desenvolvidos. Estes operadores sao inseridos no bloco de avaliagao de funcao, nao sendo
necesséarias portanto alteracoes no algoritmo de otimizagao. Este tipo de procedimento
possui vantagens em relagdo a métodos propostos na literatura (Carrano et al., 2005,

2007b): permite o tratamento de regides candidatas disjuntas para instalacao das UGs;

106
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nao requer um algoritmo em separado para fazer a alocacao da UG; podem ser utili-
zados para posicionar miltiplas unidades de geracao simultaneamente; modela melhor
o acoplamento entre posicionamento das unidades de geragao e topologia, e; apresenta
custo computacional consideravelmente menor.

Com relacao aos testes multiobjetivo, onde nao foi considerado o posicionamento de
UGs, foi observada boa convergéncia das ferramentas propostas: em todas as instancias
testadas (21, 100 e 300 nos) nota-se que o algoritmo levou a conjuntos de solugoes
eficientes que convergem claramente para uma mesma regiao do espaco de busca, o que
sugere forte repetibilidade dos resultados. Quando analisadas utilizando Simulacoes de
Monte Carlo, as solugoes encontradas foram extremamente robustas as incertezas nas
varidveis de projeto, o que indica que a ferramenta é adequada para planejamento do
sistema a médio e longo prazo. Por fim, os resultados obtidos foram consideravelmente
superiores aos previamente obtidos na literatura em uma das instancias consideradas.

Os métodos propostos para o posicionamento das unidades de geracao e subestagoes
foram avaliados em uma bateria de testes. Foram consideradas 3 instancias (7, 20 e 99
nos de carga) com o posicionamento de 1 a 3 unidades de geracao. Estes testes foram
utilizados para avaliacao dos quatro métodos de posicionamento propostos. Os resul-
tados obtidos foram satisfatorios e foi possivel definir um método de posicionamento
mais adequado.

Foi feita uma comparacao dos resultados obtidos para os sistemas com 7 e 49 nos de
carga utilizando a versao mono-objetivo do algoritmo genético proposto com o trabalho
de Carrano et al. (2005). Nao foram analisadas a robustez e confiabilidade das solugoes.
Os resultados obtidos pelo método proposto foram bem proximos aos da literatura,
sendo que para o sistema com 49 nds de carga, as redes encontradas pelo método
proposto apresentaram custo monetario reduzido se comparadas com as encontradas
pelo método da literatura.

Nos testes realizados para o sistema de 49 nos de carga com a versao multiobjetivo

do algoritmo genético proposto e considerando como incertezas de projeto a variagao
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da carga em cada no, a variagao do preco da energia e a variacao da poténcia fornecida
pela unidade de energia eoélica, foi possivel observar que a ferramenta de planejamento
de sistemas de distribuicao desenvolvida neste trabalho é capaz de encontrar solugoes
mais confidveis e robustas e com menor custo monetario se comparadas com as solucoes
encontradas pelo NSGA-II antes da aplicacdao dos operadores.

A ferramenta de planejamento de sistemas de distribuicdo desenvolvida neste tra-
balho mostrou-se uma ferramenta capaz de encontrar resultados satisfatorios para di-

ferentes instancias testadas obtendo redes robustas, confidveis e menos onerosas.

7.2 Propostas de Continuidade

Para dar continuidade a este trabalho, pretende-se realizar as seguintes tarefas:

e Propor um algoritmo que considere a insercao de unidades de geragao de pequeno

porte para nivel residencial.

e Pretende-se propor um algoritmo de agrupamento de nés de carga com o intuito de
estabelecer micro-redes. Essas redes podem ser utilizadas como ilhas de operacao

no caso de falhas do sistema, o que pode ser altamente benéfico para sua robustez.

e Deve ser proposto um algoritmo capaz de planejar a instalacao da redundancia
nas redes encontradas. Este algoritmo serd responsavel por alocar chaves nor-
malmente fechadas (NF), chaves normalmente abertas (NA) e linhas de reserva,
com o intuito de favorecer a operacao do sistema em ilhas. Estas alternativas de
configuracao poderao ser utilizadas futuramente, durante a operacao do sistema,

para fins de reconfiguracao e restauracao.
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