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Resumo
Neste trabalho foi desenvolvida uma ferramenta de planejamento de sistemas dedistribuição de energia elétri
a 
apaz de obter redes robustas, 
on�áveis e menos one-rosas. Essa ferramenta é 
apaz de realizar as seguintes operações: (i) planejamento danova estrutura (topologia) da rede; (ii) atribuição dos tipos de 
ondutores utilizadosna rede; (iii) posi
ionamento de novas unidades de geração e subestações; (iv) análiseda robustez das redes após a inserção de novas unidades de geração. Para 
omporesta ferramenta foram desenvolvidos um pro
edimento de bus
a lo
al determinísti
aque deve ser apli
ado às soluções en
ontradas pelo algoritmo de otimização e um me-
anismo para alo
ação de novas unidades de geração. O pro
edimento de bus
a lo
alé 
omposto por três operadores: i) operador de aprimoramento dos 
ustos, ii) opera-dor de aprimoramento da robustez e iii) operador de aprimoramento da 
on�abilidade.No planejamento do sistema são 
onsideradas variáveis de projeto in
ertas (módulo das
argas, preço da energia e potên
ia entregue pela turbina eóli
a), ne
essárias para a mo-delagem da evolução do sistema a médio e longo prazo. O algoritmo de projeto propostotem por intuito en
ontrar 
onjuntos de soluções que apresentem um bom 
ompromissoentre 
usto, 
on�abilidade e robustez. São 
onsideradas versões mono (
usto) e multi-objetivo (
usto e 
on�abilidade) do problema de planejamento de redes de distribuiçãode energia elétri
a. Foram 
onsideradas 
omo unidades de geração turbinas eóli
as.Os resultados obtidos mostram que a ferramenta é adequada para o planejamento desistemas de distribuição, já que possibilita a obtenção de redes robustas, 
on�áveis emenos onerosas. i



Abstra
t
In this work it is developed a tool dedi
ated to plan ele
tri
 power distribution sys-tems able to �nd networks that are robust, reliable and have lower monetary 
ost. Thistool is able to perform the following operations: (i) to plan the new network topology;

(ii) to assign the 
ondu
tor 
apa
ities and types; (iii) to lo
ate new generation unitsand substations; (iv) to analyse the network robustness after the allo
ation of newgeneration units. To form this tool they were developed a lo
al sear
h deterministi
pro
edure that must be aplied to the solutions found by the optimization algorithm anda pro
edure to lo
ate new generation units. The lo
al sear
h deterministi
 pro
edureis 
omposed of three operators: i) 
ost improvement operator, ii) robustness impro-vement operator and iii) reliability improvement pro
edure. Some un
ertain variablesare 
onsidered (evolution of the load, the energy pri
e at ea
h node and variation ofthe power produ
ed by the wind turbine), sin
e they are required to model the systemevolution at medium and long term. The main purpose of the proposed algorithm isto �nd a set of solutions that show a favorable trade-o� with regard to 
ost, reliabilityand robustness. Mono (
ost) and multiobjetive (
ost and reliability) statements of theproblem are 
onsidered. Wind turbines were 
onsidered as the generation units to beallo
ated. The results show that the proposed tool is adequate for planning distributionsystems as the networks obtained are robust, reliable and have lower monetary 
ost.
ii
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Capítulo 1Projeto de Redes de Distribuição deEnergia
1.1 IntroduçãoA grande utilização de té
ni
as de otimização no projeto de sistemas de energiadeve-se a ampla importân
ia e
on�mi
a e so
ial destes. De a
ordo 
om o BalançoEnergéti
o Na
ional (BEN) 2013 (Ministério de Minas e Energia, 2013) a geração deenergia elétri
a no Brasil atingiu 552,5TWh em 2012. A Figura 1.1 mostra a estruturada oferta interna de eletri
idade no Brasil no ano de 2012. De a
ordo 
om dados daSinopse do Censo Demográ�
o 2010 (IBGE, 2010), 98,73% dos domi
ílios brasileirospossuem energia elétri
a. O Programa Luz para Todos al
ançou em 2009 a meta ini
ialde atender 10 milhões de pessoas e, até março de 2012, o programa já 
hegou para 
er
ade 14,4 milhões de moradores rurais (Ministério de Minas e Energia, 2012).A Tabela 1.1 mostra a evolução de alguns dados referentes a eletri
idade no Brasil,
omo produção, 
onsumo e perdas nos anos de 2003 e 2012. Estes dados foram obtidosem Ministério de Minas e Energia (2013). O sinal negativo nos valores indi
a energianão 
onsumida dentro do país.O sistema elétri
o é dividido em geração, transmissão e distribuição. O sistemade distribuição liga o sistema de transmissão aos 
onsumidores �nais. As redes dedistribuição, que 
onstituem o fo
o 
entral desse trabalho, são a parte mais rami�
ada1



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 2

Notas: 1-in
lui gás de 
oqueria; 2-in
lui importação de eletri
idade; 3-biomassain
lui lenha, bagaço de 
ana, lixívia e outras re
uperações.Figura 1.1: Estrutura da oferta interna de eletri
idade no Brasil - 2012. Fonte: Adap-tado de Balanço Energéti
o Na
ional 2013 (Ministério de Minas e Energia, 2013).Tabela 1.1: Produção de eletri
idade e 
onsumo no Brasil em 2003 e 2012 (em GWh).2003 2012Produção 364.340 552.498Importação 37.151 40.722Exportação -6 -467Variação de estoques, perdas e ajustes -59.272 -94.355Consumo total 342.213 498.398Consumo por setorSetor energéti
o 12.009 26.350Residen
ial 76.143 117.646Comer
ial 48.375 79.809Públi
o 29.707 39.919Agrope
uário 14.283 23.268Transportes 980 1.785Industrial 160.716 209.622do sistema elétri
o, o que faz 
om estas sejam as prin
ipais responsáveis por perdasté
ni
as e falhas (�ur£i¢ et al., 2001).De a
ordo 
om o BEN 2013 (Ministério de Minas e Energia, 2013), a energia 
onsu-mida no setor industrial brasileiro 
res
eu 0,11% em 2012 em relação ao ano de 2011. Aenergia dedi
ada ao setor residen
ial manteve a tendên
ia de 
res
imento de 5,07% e osdemais setores (
omer
ial, agrope
uário, públi
o e transportes) apresentaram variação



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 3positiva de 6,94% quando analisados em blo
o. Isso faz 
om que o sistema elétri
o,e 
onsequentemente a rede de distribuição, deva ser 
onstantemente expandido ou re-projetado (Carrano et al., 2005; Miranda et al., 1994; Carvalho et al., 1998). Este tipode 
omportamento pode 
onduzir a duas situações indesejáveis:
• Se o sistema de energia é projetado para uma 
arga sub-estimada, este se tornaráin
apaz de atender a demanda em um 
urto intervalo de tempo, sendo ne
essáriauma nova expansão. Neste 
aso o investimento ne
essário para se fazer a expansãosomado ao investimento ini
ial para instalação da rede é sempre maior que oinvestimento ne
essário 
aso a rede �nal fosse instalada a priori.
• Por outro lado, se uma 
arga super-estimada é 
onsiderada no projeto da rede,pode-se ter um sistema ex
essivamente 
aro e que trabalha 
om alto nível de
apa
idade o
iosa.Portanto, o projeto de redes de distribuição de energia elétri
a deve levar em 
ontanão apenas a 
arga atual 
one
tada a rede, mas a 
arga para um dado período detempo futuro. Isso signi�
a que o projeto possui in
ertezas intrínse
as, já que as 
argasfuturas não podem ser estimadas 
om exatidão (Willis and North
ode-Green, 1983;Morsi et al., 1994).O projeto de redes de distribuição de energia é de�nido 
omo um problema de oti-mização 
ombinatória não-linear (Willis et al., 1996; Carrano et al., 2006). O problema
onsiste em en
ontrar a topologia e os 
ondutores utilizados em 
ada 
onexão. Isto éfeito obede
endo à restrições té
ni
as 
omo: manutenção da estrutura radial da rede,atendimento integral da demanda, manutenção dos níveis de tensão nos nós de 
arga eobediên
ia dos limites de 
orrente das linhas.Devido às 
ara
terísti
as do problema, restringem-se 
onsideravelmente as 
lasses dealgoritmos que podem ser utilizados em sua solução. Algoritmos enumerativos (Bran
h-and-Bound, Bran
h-and-Cut, et
) (Vanderbei, 2001), apesar de apli
áveis, geralmentenão são úteis em instân
ias de porte real, devido a sua 
omplexidade 
omputa
ional



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 4exponen
ial. Com isso, os métodos heurísti
os despontam 
omo alternativas viáveispara tratar estes problemas. Dentre esses algoritmos, vale ressaltar as té
ni
as evolu
i-onárias, amplamente apli
adas em problemas rela
ionados as redes de energia elétri
a.Alguns trabalhos que utilizam algoritmos evolu
ionários (AEs) apli
ados ao problemade redes de energia elétri
a são 
itados na Seção 1.2.Com o 
res
ente aumento das 
argas 
one
tadas ao sistema de energia, surge a preo-
upação de o sistema não ser mais 
apaz de atender toda a demanda. Em lo
ais onde osistema já se en
ontra sobre
arregado, uma alternativa é a inserção da Geração Distri-buída (GD). A geração distribuída utiliza unidades de menor 
apa
idade espalhadas aolongo do sistema, 
om o intuito de atender as 
argas a menores distân
ias (Dugan et al.,2003). O avanço presente na te
nologia e o desejo dos 
onsumidores de terem a
essoa uma energia mais 
on�ável e mais barata levou a um aumento no interesse por estetipo de te
nologia (Singh et al., 2009). As unidades de GD são geralmente baseadas emenergias renováveis, o que 
ontribui para redução do impa
to ambiental. Além disso,para o 
aso espe
í�
o do Brasil, a inserção da GD pode reduzir a dependên
ia dos re-
ursos hidráuli
os para geração de energia e evitar ra
ionamentos 
omo os o
orridos em2001 (Dias et al., 2005). A Tabela 1.2 mostra a produção de energia hidráuli
a e eóli
anos anos de 2003 a 2012 no Brasil (Ministério de Minas e Energia, 2013). De a
ordo
om os dados apresentados, pode-se per
eber o atual 
res
imento na produção de ener-gia eóli
a no Brasil. Do ano de 2003 até o ano de 2005 não houve signi�
ativo aumento.Em 
ontrapartida, entre 2005 e 2012, o aumento foi 
onsiderável. Estes dados mostramque o interesse pela geração de energia mediante fontes alternativas tem ganhado espaçono país. A produção de energia hidráuli
a teve aumento de aproximadamente 35.9% de2003 a 2012.Com a in
orporação da GD no sistema de energia há uma postergação de investi-mentos que seriam ne
essários para a 
onstrução de novas subestações ou de grandes
entrais de geração. Além disso, o impa
to ambiental o
asionado pela 
onstrução degrandes unidades de geração é evitado.
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a e eóli
a no Brasil de 2003 a 2012 (em GWh).2003 2004 2005 2006 2007Hidráuli
a 305.616 320.797 337.457 348.805 374.015Eóli
a 61 61 93 237 6632008 2009 2010 2011 2012Hidráuli
a 369.556 390.988 403.290 428.333 415.342Eóli
a 1.183 1.238 2.177 2.705 5.050No presente trabalho propõe-se o desenvolvimento de um algoritmo baseado no Non-dominated Sorting Geneti
 Algorithm II (NSGA-II) (Deb et al., 2002) para planejara estrutura da rede de distribuição. Este planejamento é feito tendo em 
onta um
enário �mais provável� de 
arga em um horizonte de projeto dado a priori. O 
enário�mais provável� é 
al
ulado 
onsiderando o 
res
imento anual esperado para a 
arga. Opro
esso de otimização é feito levando em 
onta a minimização de i) 
ustos monetáriosda rede e ii) 
ustos de faltas da rede (
on�abilidade). As in
ertezas das 
argas sãomodeladas por funções de distribuição de probabilidade que des
revem o 
res
imentoda 
arga e a variação do preço da energia em 
ada nó. Um pro
edimento de bus
a lo
aldeterminísti
a é apli
ado a posteriori, 
om o objetivo de aumentar a 
on�abilidade erobustez das soluções. Os resultados obtidos são 
omparados 
om os resultados obtidosem Tar�
o et al. (2010).Em um segundo momento do trabalho, propõe-se o estudo de té
ni
as para plane-jamento da ampliação da 
apa
idade de atendimento de 
lientes. Neste 
aso, deve-sea
res
entar à topologia da rede um novo 
onjunto de variáveis de de
isão, que são as
oordenadas geográ�
as de novas unidades de geração. Estas variáveis se justi�
ampela eventual ne
essidade de se instalar novas unidades de geração para garantir oatendimento dos 
lientes 
om índi
es de qualidade e 
on�abilidade a
eitáveis.As unidades de geração a
ima men
ionadas podem ser subestações ou unidades degeração de baixa 
apa
idade, 
omumente utilizadas na geração distribuída (GD). Ain
orporação de novas unidades de GD tornam o sistema mais 
on�ável e robusto, umavez que permitem:
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• suprir uma determinada área que deve ser des
one
tada do sistema prin
ipal de-vido à o
orrên
ia de uma falha (mi
ro-redes);
• atender 
lientes muito distantes dos 
entros 
onsumidores, sem a ne
essidade deinstalação de longas linhas de transmissão;
• des
ongestionar a rede em regiões sobre
arregadas;
• reduzir os 
ustos de atendimento em horários de pi
o ou em períodos de aumentode demanda.Com o intuito de tornar o algoritmo já 
itado apto para expansão da 
apa
idade degeração, são propostos quatro me
anismos lo
ais de alo
ação das unidades de geração.Estes me
anismos dis
retizam as regiões 
andidatas em 
onjuntos de pontos e pro
uramo ponto (ou os pontos) mais adequado para implantação de uma nova unidade degeração, tendo em 
onta a minimização dos 
ustos de instalação e perdas. Quando
omparada à Carrano et al. (2005) e Carrano et al. (2007b), este tipo de abordagemapresenta algumas vantagens:
• reduz o tempo 
omputa
ional ne
essário para exe
ução do método, uma vez que oposi
ionamento das unidades pode ser realizado dentro do algoritmo evolu
ionário,sem a ne
essidade de exe
uções iterativas;
• permite o posi
ionamento de múltiplas unidades de geração simultâneas;
• torna possível tratar regiões disjuntas de instalação das unidades de geração.Os quatro me
anismos propostos para alo
ação de unidades de geração foram testa-dos em sistemas de 7, 20 e 99 nós de 
arga 
onsiderando a versão mono-objetivo do AGproposto, onde é feita a minimização do 
usto monetário da rede para um horizonte detempo de 10 anos. Os resultados obtidos nestes testes foram utilizados para determi-nação do método de posi
ionamento de novas unidades de geração a ser utilizado nostestes �nais.



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 7Foram obtidos resultados para sistemas de 7 e 49 nós de 
arga utilizando a versãomono-objetivo do algoritmo proposto e posi
ionamento de 1 subestação para 
ompara-ção 
om resultados obtidos em Carrano et al. (2005). Neste 
aso não foram analisadasrobustez e 
on�abilidade das redes obtidas.Para obtenção dos testes �nais, o pro
edimento de bus
a lo
al determinísti
a de-senvolvido na primeira etapa do trabalho, sendo este 
omposto por três operadores: i)operador de aprimoramento dos 
ustos, ii) operador de aprimoramento da robustez e
iii) operador de aprimoramento da 
on�abilidade, foi agrupado 
om o me
anismo paraalo
ação de novas unidades de geração desenvolvido, dando origem à uma ferramentade planejamento de sistemas de distribuição 
apaz de obter redes robustas, 
on�áveise menos onerosas. A versão multiobjetivo do algoritmo genéti
o proposto foi utilizadae testes foram feitos para o sistema de 49 nós de 
arga para o posi
ionamento de 1 e2 novas unidades de geração de energia eóli
a. Nestes testes foram 
onsideradas 
omovariáveis in
ertas o 
res
imento da 
arga, a variação no preço da energia e a variaçãona potên
ia produzida pela turbina eóli
a.1.2 Revisão Bibliográ�
a1.2.1 Apli
ação de Algoritmos Evolu
ionários ao Problema deRedes de Energia Elétri
aComo já men
ionado anteriormente, os algoritmos evolu
ionários são uma boa al-ternativa na resolução de problemas de rede devido à sua �exibilidade e robustez. Sãoalgoritmos que não dependem de premissas matemáti
as 
omo linearidade, 
onvexidadeou diferen
iabilidade, além de serem de fá
il implementação 
omputa
ional. Somadoa estas vantagens, ainda pode-se 
itar sua vasta utilização na literatura para soluçãode problemas de redes. Alguns trabalhos que utilizam estes algoritmos para a solu-ção de problemas envolvendo o sistema de energia são 
itados ao longo dos próximosparágrafos.



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 8No trabalho de Miranda et al. (1994) é proposto um algoritmo genéti
o para re-solver o problema de planejamento multi-estágio de redes de distribuição. O períodode planejamento é dividido em estágios e uma 
arga de pi
o é 
onsiderada para 
adaestágio. O projeto é feito para 
ada estágio por vez e o algoritmo forne
e um 
onjuntode de
isões de investimento em ordem 
ronológi
a.Um algoritmo genéti
o modi�
ado é proposto em Su and Lii (2002) para determinaros índi
es ótimos de 
on�abilidade dos 
omponentes de um sistema de distribuição. Osíndi
es de 
on�abilidade 
onsiderados são taxa de falha e duração das interrupções.A função objetivo a ser minimizada é o 
usto anual que in
lui os investimentos em
omponentes do sistema e os 
ustos 
ausados por interrupções.O algoritmo Ant Colony System (Dorigo and Gambardella, 1997) é utilizado noprojeto de redes de distribuição de energia em Goméz et al. (2004). O problema étratado 
omo sendo um problema não linear inteiro. O pro
esso de otimização é feito
onsiderando a minimização dos 
ustos de instalação e operação.No trabalho de Parada et al. (2004) é utilizado o algoritmo Simulated Annealing(Kirkpatri
k et al., 1983) no projeto de redes de distribuição. A função objetivo englobaos 
ustos referentes à subestações, alimentadores e perdas. A solução do problemaé obtida resolvendo dois sub-problemas: P1, que é um problema de árvore geradoramínima, e P2, que é um problema de �uxo de potên
ia.Em Carrano et al. (2005) são utilizados um algoritmo genéti
o e um algoritmo quasi-Newton BFGS para resolver o problema da expansão de uma rede de distribuição deenergia elétri
a. O algoritmo BFGS en
ontra a posição da subestação 
onsiderando �xaa topologia da rede e o algoritmo genéti
o é utilizado para en
ontrar a topologia darede 
onsiderando a posição da subestação �xa. O pro
esso de otimização é feito paraa minimização do 
usto monetário da rede. Resultados são obtidos para um sistemade distribuição real 
om 8 nós e para um sistema �
tí
io 
om 50 nós. Uma extensãomultiobjetivo desse algoritmo é proposta em Carrano et al. (2007b). O pro
esso de oti-mização é feito 
onsiderando a minimização do 
usto monetário da rede e a minimização
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ustos de falta da rede. A estimação do 
onjunto Pareto é feita asso
iando as té
-ni
as Pλ e Pǫ. Resultados são obtidos para o mesmo sistema real de 8 nós 
onsideradoem Carrano et al. (2005).O projeto de 
ir
uitos de distribuição se
undários é formulado 
omo um problemade programação não linear inteiro em Cossi et al. (2005). Para resolver este problemaé proposto um algoritmo genéti
o desenvolvido para 
onsiderar as 
ara
terísti
as espe-
í�
as do planejamento de redes se
undárias. A função objetivo 
onsidera os 
ustos desubstituição de 
ondutores, posição de transformadores, balanço de 
arga e perdas. Umalgoritmo de �uxo de potên
ia trifási
o é utilizado para avaliar estas grandezas.Em Ramírez-Rosado and Domínguez-Navarro (2006) para resolver o modelo fuzzymultiobjetivo para o planejamento ótimo de sistemas de distribuição de energia elétri
a(Ramírez-Rosado and Domínguez-Navarro, 2004) é utilizado um algoritmo de Bus
aTabu (Reeves, 1993). As funções objetivo são: 
usto e
on�mi
o fuzzy, nível de 
on�a-bilidade fuzzy e maximização da robustez. É também 
onsiderado o dimensionamentoe lo
alização de alguns pou
os alimentadores reservas para aumentar a 
on�abilidadedo sistema. O 
on
eito de vizinhança é utilizado, segundo o qual uma rede vizinha éaquela na qual movimentos espe
í�
os são feitos 
omo a adição de uma subestação, amudança da 
apa
idade da subestação ou a mudança no tamanho do alimentador.O trabalho apresentado em Silva et al. (2006) 
onsidera o planejamento da expansãode uma rede de transmissão 
om in
ertezas nas demandas, sendo estas representadaspor intervalos. O pro
esso de otimização é feito para a minimização dos 
ustos deinstalação de novas linhas. Dois modelos distintos são utilizados: o primeiro 
onsideraa in
erteza do sistema de potên
ia 
omo um todo e o segundo 
onsidera a in
ertezade 
ada barra de 
arga individualmente. O algoritmo CBGA (Chu-Beasley Geneti
Algorithm) (Chu and Beasly, 1997) é usado para resolver o problema. Este algoritmopossui algumas parti
ularidades, 
omo: i) utiliza uma função de un�tness que quanti�
aa infa
tibilidade da solução; ii) substitui somente um indivíduo a 
ada iteração; iii)possui uma estratégia de melhoria lo
al para 
ada indivíduo testado.



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 10O Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) (Zitzler and Thiele, 1999) é uti-lizado no projeto multiobjetivo de sistema de distribuição de energia em Mendoza et al.(2006). As funções objetivo são a minimização dos 
ustos totais da rede e a maximizaçãoda 
on�abilidade do sistema. As soluções en
ontradas representam a topologia da redein
luindo os alimentadores reserva. O algoritmo FCM (Fuzzy C-Means) (Bezdek et al.,1999) é usado juntamente 
om o algoritmo SPEA para reduzir a dimensão do 
onjuntode soluções não dominadas que é armazenado externamente quando sua dimensão ex-
ede o limite espe
i�
ado.Em Carrano et al. (2006) o projeto de redes de distribuição de energia é tratado
omo um problema multiobjetivo onde é feito o pro
esso de otimização tendo 
omofunções objetivo o 
usto monetário da rede e o 
usto de falta da rede. É utilizadoo algoritmo genéti
o 
om operadores espe
í�
os de 
ruzamento e mutação. Além datopologia da rede são também en
ontrados 
abos reserva para aumentar a 
on�abilidadeda rede.O planejamento da expansão de sistemas de distribuição de energia é modelado
omo um problema dinâmi
o 
om variáveis inteiras em Carrano et al. (2008). A ex-pansão do sistema é feita por passos in
rementais no tempo. Um algoritmo genéti
o
hamado Dynami
 Programming Geneti
 Algorithm (DP-GA) é proposto para resolvero problema. O algoritmo forne
e um 
onjunto de de
isões de instalação 
om o tempo.No trabalho de Ganguly et al. (2009) o planejamento de redes de distribuição deenergia elétri
a é feito 
onsiderando a minimização dos 
ustos de operação e de insta-lação da rede e a minimização dos 
ustos de falta da rede. O objetivo é en
ontrar amelhor topologia para a rede utilizando o algoritmo PSO (Parti
le Swarm Optimiza-tion) (Kennedy and Eberhart, 1995). A solução en
ontrada pelo algoritmo forne
e onúmero e a lo
alização de 
abos reserva na rede, além da topologia em si.Em Ganguly et al. (2011) o problema de redes de distribuição de energia é resolvidopara os 
asos mono e multiobjetivo. O objetivo é en
ontrar a topologia da rede e o posi-
ionamento da subestação. No 
aso mono-objetivo é feita a minimização dos 
ustos de
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onsiderando o planejamento estáti
o do sistema.No 
aso multiobjetivo é a
res
entada a minimização do total de energia não entregue eo pro
esso de otimização é feito para o problema estáti
o e de expansão do sistema. Oalgoritmo utilizado é o PSO (Parti
le Swarm Optimization) (Kennedy and Eberhart,1995). As soluções forne
em a topologia da rede, o número de alimentadores para 
adasubestação e a lo
alização da subestação. A robustez da melhor solução en
ontradapara o 
aso mono-objetivo é avaliada para um horizonte de tempo futuro 
onsiderandotaxas de 
res
imento anual da 
arga.No trabalho de Panda and Yegireddy (2013) o algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002)é utilizado para ajustar 
ontroladores PI (Propor
ional Integral) e PID (Propor
ionalIntegral Derivativo) para o 
ontrole automáti
o da geração. Em (Rao and Vaisakh,2013) um algoritmo de seleção 
lonal multiobjetivo é utilizado para tratar o problemado despa
ho ótimo 
onsiderando in
ertezas na 
arga. Este mesmo problema é tratadono trabalho de Basu (2013) utilizando o algoritmo Arti�
ial Bee Colony (ABC) .O trabalho de Rivas-Dávalos et al. (2007) mostra uma revisão de trabalhos que uti-lizam algoritmos evolu
ionários no projeto multiobjetivo de sistemas de distribuição deenergia. De a
ordo 
om os autores, os primeiros trabalhos nesta área foram publi
adosem 1.994. Foi observado que a maior parte destes trabalhos modelaram o problemamultiobjetivo 
om apenas uma função objetivo utilizando funções ponderadas. Grandeparte de trabalhos re
entes trata o problema em um ambiente multiobjetivo 
om funçõesobjetivo separadas. Os autores desta
am que é irreversível a tendên
ia de se utilizaralgoritmos evolu
ionários multiobjetivo para tratar o problema do projeto de redes dedistribuição de energia, já que estes métodos lidam bem 
om os problemas de rede esuperam as limitações geralmente impostas por métodos 
onven
ionais.1.2.2 Planejamento Robusto de Sistemas de EnergiaAo longo dessa seção são 
itados trabalhos que visam a obtenção de redes de energiarobustas a in
ertezas das variáveis de projeto.



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 12No trabalho de Carvalho et al. (1998) é tratado o problema do planejamento daexpansão de redes de distribuição 
om in
ertezas. Um 
onjunto de 
enários ponderadosrepresentam as 
ara
terísti
as esto
ásti
as de demanda de 
arga e evolução do 
usto deinvestimento. Cada 
enário representa uma sequên
ia de possibilidades para um hori-zonte de tempo dis
retizado em estágios. Ini
ialmente, assume-se que, para o primeiroestágio, pode-se prever 
om boa pre
isão os parâmetros in
ertos. Assim, as soluçõespara os estágios subsequentes terão em 
omum uma boa solução para o primeiro estágio.Cada 
enário tem então mais de um estágio e é 
onsiderado 
omo um sub-problema.Uma solução deve ser en
ontrada para 
ada um deles.Nahman and Peri
 (2003) propõem um método para determinar o grau de in
ertezanos 
ál
ulos de alguns dados de saída rela
ionados ao sistema de distribuição: máxima
orrente de 
arga, máxima queda de tensão, perda de energia e índi
es de 
on�abilidade.Para isto, os dados de entrada (
orrente de pi
o da demanda de 
arga, taxa de falhado alimentador por unidade de 
omprimento, duração da interrupção e tempo paralo
alização da falta) são modelados 
omo variáveis fuzzy 
om funções de pertinên
iatriangulares.Na referên
ia Carrano et al. (2007a) é tratado o problema da expansão de redes dedistribuição de energia 
onsiderando in
ertezas na evolução das 
argas. Para en
ontrarum 
onjunto de soluções 
andidatas é apli
ado o algoritmo imune inspirado CSA-DNpara o 
enário de 
arga �mais provável�. O desempenho das soluções en
ontradas éavaliado para 
enários distintos do mais provável por meio de Simulações de MonteCarlo (Manno, 1999). Uma análise de sensibilidade multiobjetivo é feita para sele
ionaras soluções mais robustas. Resultados são obtidos para um sistema de 21 nós.Um algoritmo meméti
o multiobjetivo é utilizado em Mori and Yoshida (2009) paraplanejamento da expansão de redes de distribuição. O algoritmo usa o operador RMSLS(random-multi start lo
al sear
h) para realizar a bus
a lo
al. Três funções objetivodevem ser minimizadas: 
usto de instalação do sistema, perda de potên
ia ativa nos
ondutores e média de variação de tensão nas barras. Os 
ustos de instalação englobam



CAPÍTULO 1. PROJETO DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA 13novos alimentadores, subestações e unidades de geração. Simulações de Monte Carlosão utilizadas para 
onsiderar as in
ertezas no 
res
imento da 
arga em 
ada nó da redee a potên
ia de saída dos geradores eóli
os.O algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002) é utilizado em Tar�
o et al. (2010) paraen
ontrar soluções robustas no projeto multiobjetivo de redes de distribuição de ener-gia elétri
a. Os objetivos 
onsiderados são: minimização do 
usto monetário da rede,minimização do 
usto de falta da rede (maximização da 
on�abilidade) e maximizaçãoda mínima potên
ia ex
edente nos 
ondutores (maximização da robustez). O 
onjuntode soluções fa
tíveis en
ontrado pelo NSGA-II para o 
enário �mais provável� de 
argatem seu desempenho avaliado para 
enários de 
arga distintos do �mais provável� uti-lizando Simulações de Monte Carlo. São 
onsideradas in
ertezas na evolução da 
argae no 
usto da energia para 
ada nó. As soluções mais robustas são obtidas em umaanálise de sensibilidade multiobjetivo. Estas soluções são submetidas a um algoritmode bus
a lo
al para en
ontrar o 
onjunto �nal de soluções e�
ientes e robustas. Osresultados obtidos são 
omparados 
om Souza (2007).Em Souza et al. (2011), a mesma abordagem proposta em Carrano et al. (2007a) éseguida. É feita uma melhoria do algoritmo através do desenvolvimento de operadoresde bus
a lo
al. Essa alteração leva à obtenção de redes de distribuição mais robustas
om 
ustos de instalação mais baixos.No trabalho de Wang et al. (2011) é proposto o Balan
ed Geneti
 Algorithm (BGA)para resolver o problema da expansão multi-estágio de sistemas de energia. Após opro
esso de otimização, o MDEA (modi�ed data envelopment analysis) é utilizado paraavaliar o desempenho de 
ada plano para diferentes 
enários de in
erteza. O algoritmoé baseado em três operações: (i) 
onstrução de planos de expansão, (ii) avaliação destesplanos 
onsiderando in
ertezas (possíveis 
enários distintos) e (iii) seleção da melhorestratégia.Em Martins and Borges (2011) o planejamento da expansão de redes de distribuiçãoé tratado onde a inserção da geração distribuída é 
onsiderada em 
onjunto 
om té
-
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as 
onven
ionais de expansão. É feita uma otimização multiobjetivo 
onsiderando
on�abilidade, perda de energia, energia importada da rede de transmissão e 
ustos deinvestimento, utilizando um algoritmo genéti
o. São levadas em 
onta in
ertezas na de-manda e na energia forne
ida pelas unidades da geração distribuída. Duas abordagenssão utilizadas para agregar os resultados obtidos em múltiplos 
enários possíveis dasvariáveis aleatórias: i) na primeira abordagem, o algoritmo genéti
o é utilizado paraen
ontrar uma alternativa de expansão para 
ada 
enário, sendo asso
iada ao 
enáriouma probabilidade de o
orrên
ia. Após a obtenção de todas as soluções, é realizadoum pro
esso de de
isão, que bus
a a alternativa mais adequada ao problema. ii) nasegunda abordagem, o algoritmo genéti
o é exe
utado apenas uma vez, 
onsiderandotodos os 
enários gerados, 
ada um 
om sua probabilidade de o
orrên
ia. Nos testesrealizados a segunda metodologia mostrou melhores soluções.1.2.3 ObjetivosEsta tese de doutorado se fundamenta no seguinte objetivo prin
ipal:Construir uma ferramenta de planejamento da instalação e expansão de sistemas dedistribuição de energia elétri
a que seja 
apaz de:
• projetar a estrutura da rede (topologia) assim 
omo de�nir o tipo e 
apa
idadedos 
ondutores utilizados em 
ada 
onexão;
• posi
ionar novas unidades de geração e subestações para ampliação da 
apa
idadede atendimento de 
lientes;
• alo
ar e espe
i�
ar unidades de geração distribuída ao longo do sistema;
• estudar o impa
to da inserção de unidades de geração distribuída no sistema dedistribuição de energia elétri
a.Todos estes aspe
tos devem ser tratados em um ambiente multiobjetivo, 
onsiderando o
usto total de instalação e operação do sistema, assim 
omo sua 
on�abilidade. Por �m,
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idas ao projetista devem ser robustas a eventuais in
ertezas existentesnos parâmetros de entrada do problema (
arga, disponibilidade de geração, et
).Pretende-se ainda al
ançar os seguintes objetivos espe
í�
os:
• desenvolver ferramentas de bus
a lo
al determinísti
a para melhoria do 
usto,
on�abilidade e robustez das soluções 
andidatas;
• propor me
anismos de baixo 
usto para posi
ionamento de subestações/unidadesde geração no sistema de distribuição de energia elétri
a;
• fazer um estudo sobre os impa
tos o
asionados pela inserção da geração distri-buída no sistema de distribuição de energia, espe
ialmente no que tange à 
on�-abilidade e robustez do sistema;
• dimensionar e alo
ar unidades de geração distribuída no sistema de distribuição;
• fazer uma revisão bibliográ�
a sobre os temas rela
ionados ao projeto.



Capítulo 2Geração Distribuída
2.1 IntroduçãoA geração distribuída (GD) utiliza geradores de baixa 
apa
idade de geração, dis-tribuídos ao longo do sistema elétri
o, 
om o intuito de atender as 
argas a uma menordistân
ia (Dugan et al., 2003). A GD tem um poten
ial interessante para melhoria dosistema de distribuição, devido ao seu menor 
usto, pequeno tamanho / alta modulariza-ção, benefí
io ambiental e redução das perdas e dos investimentos ne
essários para supriro aumento de 
arga (Haghifam and Hadian, 2010). Sua utilização no sistema de dis-tribuição tem aumentado 
onsideravelmente nos últimos anos (Haghifam and Hadian,2010).O 
on
eito de baixa potên
ia empregado na GD varia de autor para autor. SegundoDugan et al. (2003), devem ser empregados na GD geradores 
om 
apa
idade inferiora 10MW. Já para Dias et al. (2005), a geração distribuída no Brasil é de�nida porunidades de geração de até 50MW.Originalmente, os sistemas de energia elétri
a eram 
onstituídos de pequenos gera-dores, 
on�gurados em ilhas isoladas (Dugan et al., 2003). Com o passar do tempo ageração foi então para longe dos 
entros urbanos para que a geração �
asse próximaàs fontes utilizadas na geração (Dugan et al., 2003). Re
entemente, a implantação dageração distribuída tem 
onferido ao sistema um per�l semelhante ao visto no passado16
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om os 
res
imentos 
ontínuos de 
arga de forma adequada.De a
ordo 
om Dugan et al. (2003), os benefí
ios da geração distribuída podem seranalisados sob três perspe
tivas:1. Consumidores �nais: os 
onsumidores podem se bene�
iar 
om a existên
ia de umba
kup de geração que, por sua vez, melhora a 
on�abilidade do sistema. Alémdisso, os 
onsumidores podem ser remunerados pela 
omer
ialização de parte dasua 
apa
idade de geração de energia.2. Sistema de energia: a instalação de unidades de GD pode reduzir a ne
essidade deintervenções de expansões no sistema para lidar 
om o aumento de 
arga. Aindaque essas instalações sejam ne
essárias futuramente, a instalação da GD podepostergar estes investimentos, o que reduz seu valor presente.3. Comer
iantes de energia: as unidades de GD podem ser 
one
tadas diretamenteao sistema de energia ou ainda atender 
argas ainda des
one
tadas. Este tipo devantagem permite atenuar as perdas té
ni
as e reduzir os 
ustos ne
essários paraatendimento de 
lientes em áreas de difí
il a
esso.Ainda segundo (Dugan et al., 2003), algumas te
nologias mere
em maior destaque no
ontexto da geração distribuída:1. Turbinas de 
ombustão: as turbinas de 
ombustão 
omumente utilizadas na 
o-geração possuem 
apa
idades entre 1MW e 10MW (unidades de maior 
apa
idadesão normalmente 
one
tadas ao sistema de transmissão). Nesses equipamentos,o gás natural é o 
ombustível mais 
omum, embora 
ombustíveis líquidos tam-bém sejam utilizados. Re
entemente também têm sido utilizadas mini e mi
ro-turbinas, 
onsideravelmente mais 
ompa
tas, e 
om 
apa
idades nas 
asas de
300− 400kW e 30− 75kW respe
tivamente.2. Células 
ombustível: as 
élulas 
ombustível são unidades de geração silen
iosasque não apresentam emissões no
ivas ao meio ambiente durante seu fun
iona-mento. Estes equipamentos são basi
amente baterias dotadas de um pro
esso
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âni
o baseado na 
onversão do hidrogênio. É gerada 
orrente 
ontínua(CC), sendo ne
essário o uso de inversores. Além disso, o 
usto da te
nologia éalto.3. Turbinas eóli
as: as turbinas eóli
as têm 
apa
idade de geração entre 700 −
1200kW e são geralmente agrupadas em �fazendas eóli
as� para 
riar ban
os quevariam de 200 a 500MW. Devido às restrições geográ�
as e às potên
ias envolvi-das, são geralmente 
one
tadas ao sistema de transmissão de energia.4. Células fotovoltai
as: as 
élulas fotovoltai
as são geralmente utilizadas junto 
omban
os de bateria para atendimento de 
lientes de difí
il a
esso. A 
apa
idadede 
ada unidade empregada para �ns residen
iais varia entre 2 e 6kW. O 
ustode instalação é alto, além de ser ne
essária a instalação de inversores devido ageração CC.2.2 Geração Distribuída no BrasilA implantação em larga es
ala da geração distribuída no Brasil traz oportunidadesao mesmo tempo que enfrenta barreiras, 
omo dis
utido na sequên
ia (Dias et al., 2005):2.2.1 OportunidadesPostergação de investimentosO 
res
imento da 
arga 
one
tada ao sistema de energia faz 
om que novos equipa-mentos tenham que ser instalados para aliviar a sobre
arga. Se isto não for feito, o ris
ode o
orrên
ia de falhas aumenta 
onsideravelmente, o que 
ompromete a 
on�abilidadedo sistema e aumenta os 
ustos de operação e manutenção.A instalação de GD em determinados pontos alivia a sobre
arga do sistema, possi-bilitando à 
on
essionária postergar investimentos destinados à 
ompra de novos equi-pamentos e 
onstrução de subestações e alimentadores.



CAPÍTULO 2. GERAÇ�O DISTRIBUÍDA 19Redução de perdasAs perdas de energia que o
orrem quando a energia é transmitida por meio dossistemas de transmissão e distribuição podem ser signi�
ativas, espe
ialmente sob 
on-dições de sobre
arga. A in
lusão de GD en
urta o per
urso até o 
liente, o que reduz os
ustos de
orrentes das perdas té
ni
as. Essa redução pode ser utilizada para aumentoda margem de lu
ro ou para adquirir maior 
ompetitividade de mer
ado.Con�abilidadeA instalação da geração distribuída tem poten
ial de:
• aumentar a qualidade da energia e garantir forne
imento sem interrupções;
• 
ontribuir para a melhoria da qualidade de energia em áreas 
ongestionadas e emlo
ais estrategi
amente (ou e
onomi
amente) relevantes;
• evitar longos períodos de interrupção de atendimento de energia.Atendimento a 
argas distantes e 
omunidades isoladasEm alguns 
asos, a 
onstrução de linhas de transmissão em determinados lo
aisnão é uma tarefa fá
il nem barata. Assim, áreas isoladas podem se bene�
iar 
om ainstalação de unidades de geração distribuída. A GD pode também 
ontribuir 
om amelhora no per�l de tensão nos nós de 
arga lo
alizadas nas extremidades da rede dedistribuição.Redução de áreas alagadasA instalação da geração distribuída para lidar 
om o aumento de 
arga reduziriaa ne
essidade de 
onstrução de novas usinas, reduzindo o impa
to ambiental e so
ialrelativo às áreas alagadas.
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ro-redes / Ilhas de operaçãoUnidades de GD podem ser instaladas em determinadas áreas para atender a de-manda 
aso o
orra uma falta e a subestação não mais possa forne
er energia para estaárea.2.2.2 BarreirasCusto das te
nologiasO 
usto ainda alto das te
nologias utilizadas na GD tem freado o seu desenvolvi-mento no Brasil. Quando 
omparados ao 
usto da energia gerada por meios hídri
os, os
ustos de instalação e operação destas te
nologias ainda é alto. No entanto, espera-seque estes 
ustos reduzam 
om o tempo, devido ao uso 
ada vez mais intenso dessesequipamentos.Pro
edimentos de operação e proteçãoA inserção da geração distribuída dá origem à �uxos de energia bidire
ionais e podegerar redes em anel. O sistema de proteção normalmente adotado deve ser modernizadopara lidar 
om este tipo de situação.Poluição sonoraUma 
entral de 
o-geração 
onstituída de turbinas a gás por exemplo, pode gerargrande ruído em seu entorno. Se o valor deste ruído em de
ibéis ultrapassar o valorpermitido, a instalação de sistemas de atenuação de ruído será ne
essária, o que iráaumentar o 
usto da instalação.Emissão de poluentesA queima de 
ombustíveis em turbinas de 
ombustão, por exemplo, 
ausa a emissãode poluentes ao meio ambiente, podendo ne
essitar de li
en
iamento ambiental.



Capítulo 3Formulação do Problema de Redes deDistribuição de Energia Elétri
a
3.1 Representação das variáveis3.1.1 GrafosUm grafo G(V,A) é de�nido 
omo um 
onjunto �nito V de vérti
es (ou nós), um
onjunto �nito A de arestas (ou 
onexões) e uma matriz de adja
ên
ia MA, que asso
iaa 
ada aresta a ∈ A um par não ordenado de vérti
es de V (não ne
essariamentedistintos), 
hamados de extremos de a (Bondy and Murty, 1976; Wilson, 1996). AFigura 3.1 mostra um exemplo de grafo não-dire
ional, G(V,A), 
om seis vérti
es dadospor V = [1, 2, 3, 4, 5, 6] e dez arestas representadas por A = [a, b, c, d, e, f, g, h, i, j].O grafo 
ompleto, que é 
onstituído por todas as possíveis arestas entre os vérti
es,indi
a o espaço de bus
a para o problema de otimização de redes. O grafo 
ompleto(Gc) para o 
onjunto de vérti
es da Figura 3.1 é mostrado na Figura 3.2. O númerode arestas (m) e a matriz de adja
ên
ia (MA) asso
iados a este grafo são dadas pelasEquações (3.1) e (3.2). O número de nós do grafo é dado por n.O sistema de distribuição de energia elétri
a, que é o objeto de estudo deste trabalho,é representado por grafos estruturados 
omo árvores, 
om arestas não-dire
ionadas esem realimentação dos nós. Cada nó do grafo representa um nó de 
arga do sistema de21
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ada aresta representa a 
onexão existente entre dois nós dosistema. O projeto de redes de distribuição de energia elétri
a 
onsiste em bus
ar umaárvore que seja sub-grafo de Gc e atenda às restrições té
ni
as do problema ao mesmotempo que otimiza um ou mais 
ritérios de projeto.
1
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4

3

5

6

a

c

b

d

e

f

g

h

i
j

Figura 3.1: Exemplo de grafo.
1

2

3

5

6

4

Figura 3.2: Grafo 
ompleto para o grafo da Figura 3.1
m =

n(n− 1)

2
(3.1)

MA =





aii = 0

aij = 1∀i 6= j
i, j = 1, . . . , n (3.2)



CAPÍTULO 3. FORMULAÇ�O DO PROBLEMA DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DEENERGIA ELÉTRICA 233.1.2 ÁrvoresUm grafo G(V,A) qualquer pode ser de�nido 
omo uma árvore, se e somente se, Gé um grafo 
onexo sem 
i
los (Figura 3.3). Alguns teoremas importantes sobre árvoressão trans
ritos abaixo:
1

2

4

3

5

6

a

b

d

h
j

Figura 3.3: Exemplo de árvore.Teorema 3.1 Existe um e apenas um 
aminho entre qualquer par de vérti
es em umaárvore.Teorema 3.2 Uma árvore 
om n vérti
es possui n− 1 arestas.As demonstrações desses teoremas podem ser en
ontradas em (Narsingh, 1984). Aremoção ou adição de um ramo em uma árvore faz 
om que ela deixe de ser árvore, umavez que o grafo resultante é des
onexo ou 
ontém 
i
los após a operação. O Teoremade Cayley (1889) (Teorema 3.3) também é extremamente relevante para a otimizaçãode grafos.Teorema 3.3 Teorema de Cayley - Em um grafo 
ompleto Gc 
om n vérti
es e m =

n(n−1)
2

arestas, existem nn−2 árvores que são sub-grafos de Gc.Pelo Teorema de Cayley per
ebe-se que, para o problema de redes representadaspor grafos em árvore, o aumento do número de nós faz 
om que o total de redes que



CAPÍTULO 3. FORMULAÇ�O DO PROBLEMA DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DEENERGIA ELÉTRICA 24podem ser obtidas aumente de forma muito rápida.3.1.3 Representação das VariáveisEm geral, o grafo 
ompleto Gc de�ne o espaço de bus
a do problema de otimizaçãode redes. Isso signi�
a que existe uma variável binária asso
iada a 
ada aresta do grafoque de�ne se ela está ou não habilitada.Essa de�nição induz uma representação natural, baseada em uma lista de númerosbinários, 
omo a apresentada na Equação (3.3). Nesta 
odi�
ação, se xi = 1, entãoos nós referentes à 
onexão i estão 
one
tados; por outro lado, se xi = 0, não existe
onexão entre eles.de 1 1 . . . 2 2 . . . nn−1para 2 3 . . . 3 4 . . . nn

X = [ x1 x2 . . . xk xk+1 . . . xm ]

xi ∈ [0, 1] (3.3)Neste trabalho, as variáveis xi podem assumir valores distintos de 0 ou 1, pois elasrepresentam o tipo de 
abo a ser utilizado (Ramírez-Rosado and Bernal-Agustín, 1998).Portanto, supondo a disponibilidade de tc 
abos distintos (ordenados por 
apa
idadede 
orrente), as restrições xi ∈ [0, 1] devem ser substituídas pelas apresentadas naEquação (3.4).
xi ∈ {0, . . . , tc} ∀i ∈ {1, . . . , m} (3.4)3.1.4 Representação das Subestações / Unidades de GeraçãoPara os problemas em que é 
onsiderado o posi
ionamento de novas subestações eunidades de geração, estas são representadas pelas 
oordenadas x e y de onde serãoinstaladas. Informações adi
ionais, 
omo tipo de unidade e 
apa
idade, podem serfa
ilmente in
orporadas à representação por meio de índi
es inteiros.



CAPÍTULO 3. FORMULAÇ�O DO PROBLEMA DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DEENERGIA ELÉTRICA 253.2 Formulação dos Problemas Mono e Multiobjetivode Redes de Distribuição de Energia Elétri
aO projeto de redes de distribuição de energia elétri
a 
onsiste em bus
ar uma oumais árvores que sejam sub-grafos de Gc, atendam às restrições té
ni
as do problemae minimizem uma ou mais funções de 
usto. Formulações mono e multiobjetivo desteproblema são des
ritas na sequên
ia.3.2.1 Formulação Geral do Problema Mono-objetivoConsiderando a representação das variáveis para o problema de redes de distribuiçãode energia elétri
a apresentada na Seção 3.1.3 e sendo fmc uma função que se desejaminimizar, pode-se formular o problema de projeto de redes de distribuição de energia
omo:
{N ,S}∗ = argmin

N ,S
fmc(N ,S) (3.5)sujeito a: {N ,S} ∈ FN ,S (3.6)onde FN ,S é o 
onjunto de soluções fa
tíveis.No 
aso espe
í�
o das redes de distribuição, três aspe
tos devem ser levados em
onta:

• minimização do investimento no sistema;
• minimização dos 
ustos de manutenção da rede;
• minimização das perdas na rede.Os aspe
tos a
ima 
itados podem ser agregados em uma úni
a função objetivo, querepresenta a função 
usto da rede. Esta agregação é possível porque todos eles são repre-sentados por grandezas e
on�mi
as, que diferem apenas no momento em que os re
ursos
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eiros são apli
ados (Ramírez-Rosado and Bernal-Agustín, 1998; Carrano et al.,2006). A Equação(3.7) representa a função objetivo para o problema de redes de dis-tribuição de energia elétri
a para o 
aso mono-objetivo.
fmc(N ,S) =

∑

i∈S
sc(si) +

∑

i∈NN

bc (ni) · l(ia, ib) +
∑

i∈NS

bc (ni) · l(ia, ib)+

+

dt∑

t=1

{∑

i∈NN

[l(ia, ib) ·mc (ni) + lc(i)] +

+
∑

i∈NS

[l(ia, ib) ·mc (ni) + lc(i)]

}
(1− ir)t−1

(3.7)
onde:
fmc(N ,S) é o 
usto monetário da rede 
om 
ondutores N e unidades de geração S;
N = [n1 . . . nm] é o 
onjunto de 
ondutores instalados na rede, tal que N = NN ∪NS;
S = [s1 . . . sg] é o 
onjunto de unidades de geração instaladas na rede;
NN é o 
onjunto de 
ondutores que não estão 
one
tados a nenhuma unidade degeração em S;
NS é o 
onjunto de 
ondutores que estão 
one
tados a ao menos uma unidade degeração em S;
dt é o tempo de projeto 
onsiderado;
sc(si) é o 
usto de instalação de uma unidade de geração do tipo/
apa
idade si (em

R$);
bc(ni) é o 
usto de instalação de um 
ondutor do tipo/
apa
idade ni (em R$/km);
l(ia, ib) é o 
omprimento do 
ondutor ne
essário para 
one
tar os nós a e b (em km);
(ia, ib) são os nós extremos de 
ada 
onexão i;



CAPÍTULO 3. FORMULAÇ�O DO PROBLEMA DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DEENERGIA ELÉTRICA 27
mc(ni) é o 
usto de manutenção de um 
ondutor do tipo/
apa
idade ni (emR$/km/ano);
lc(i) = 8760 · lf · et · PL(i) é o 
usto total de perdas no ramo do tipo i (em R$/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 té
ni
os de projeto. Portanto, ao menos quatrorestrições devem ser atendidas (Willis et al., 1996):
• c1: atendimento de todos os 
onsumidores;
• c2: manutenção da estrutura radial da rede;
• c3: trabalhar sob o limite de 
apa
idade de transferên
ia de potên
ia das linhas;
• c4: atender aos níveis de tensão regulamentados para os nós de 
arga.Quanto a lo
alização das unidades de geração, duas restrições devem ser obede
idas:
• c5: as 
oordenadas x e y possuem valores mínimos e máximos delimitados pelasregiões 
andidatas para se posi
ionar as unidades de geração;
• c6: as unidades de geração não podem ser posi
ionadas em algumas regiões devidoa a
identes geográ�
os ou razões té
ni
as e �nan
eiras.O antedimento das restrições c1 a c4 garantem que N ∈ FN ,S. Por sua vez, asrestrições c5 e c6 são ne
essárias para assegurar que S ∈ FN ,S.Quando o problema de redes de distribuição de energia elétri
a é tratado de a
ordo
om a formulação a
ima, deve-se obter ao �m do pro
esso de otimização uma úni
a
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usto monetário mínimo e atende a todas as res-trições do problema. A solução obtida mostra a topologia da rede, as 
oordenadas dasubestação ou unidade de geração e sua 
apa
idade. No 
aso de unidades de geraçãodistribuída, a solução também indi
a o tipo de energia alternativa utilizada.A formulação adotada é adequada mesmo quando não é ne
essário posi
ionar no-vas unidades de geração. Neste 
aso basta des
onsiderar os termos da Equação (3.7)asso
iados à elas. Neste 
aso, a função 
usto monetário da rede torna-se:
fmc(N ) =

∑

i∈NN

bc (ni) · l(ia, ib) +
dt∑

t=1

{∑

i∈NN

[l(ia, ib) ·mc (ni) + lc(i)]

}
(1− ir)t−1(3.8)3.2.2 Formulação Geral do Problema MultiobjetivoEm muitos 
asos práti
os, a minimização do 
usto não é su�
iente para garantir aobtenção de bons resultados no problema de redes de distribuição de energia elétri
a.A abordagem multiobjetivo para este problema aqui tratada leva em 
onsideração doisaspe
tos:

• minimização da quantidade média anual de interrupções;
• minimização da duração média das interrupções.Estes dois aspe
tos podem ser agregados em uma úni
a função, que é mostrada naEquação (3.11). Essa função é uma estimativa da 
on�abilidade do sistema por meiodo prejuízo esperado em de
orrên
ia de suas falhas.A formulação multiobjetivo para o problema é a seguinte:

XN ,S = argmin
N ,S





fmc(N ,S)
f fc(N ,S)

(3.9)
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onjunto de soluções e�
ientes (Pareto ótimas) para o problema.A função fmc(N ,S) é exatamente a mesma apresentada na Equação (3.7).Por sua vez, a função f fc(N ,S) está rela
ionada à 
on�abilidade do sistema. Estafunção estima o 
usto in
orrido no sistema pela eventual o
orrên
ia e duração de faltas,
omo pode ser visto na Equação (3.11).
f fc(N ,S) =

dt∑

t=1

{∑

i∈NN

λ(ni) · l(ia, ib)
[
dr(ni) · PA(i) · et + fc(i)

]

+
∑

i∈NS

λ(ni) · l(ia, ib)
[
dr(ni) · PA(i) · et + fc(i)

]
}
(1− ir)(t−1)(3.11)onde:

f fc(N ,S) é o 
usto de falta da rede 
om 
ondutores N e unidades de geração S;
λ(ni) é a taxa de falha do ramo tipo ni (em falhas/km/ano);
dr(nj) é a duração média por falta do ramo tipo ni (em h/falha);
PA(i) é a potên
ia ativa no ramo i (em kW);
fc(i) é o 
usto médio por falha do ramo i.A resolução deste problema leva a um 
onjunto de soluções e�
ientes, também 
o-nhe
ido 
omo 
onjunto de Pareto. O projetista possui então várias opções de redesque podem ser instaladas e deve fazer uma análise de trade-o� para de�nir a mais ade-quada. A análise de trade-o� 
onsiste em avaliar as tro
as entre soluções 
andidatassob o ponto de vista de ganho em um objetivo e perda no outro. Um exemplo deste



CAPÍTULO 3. FORMULAÇ�O DO PROBLEMA DE REDES DE DISTRIBUIÇ�O DEENERGIA ELÉTRICA 30tipo de estudo no problema de redes de distribuição pode ser visto em (Carrano et al.,2006).Da mesma forma que na formulação mono-objetivo, as soluções não dominadasen
ontradas na abordagem multiobjetivo trazem a topologia da rede, as 
oordenadasda subestação ou unidade de geração e sua 
apa
idade. No 
aso de unidades de geraçãodistribuída, a solução também indi
a o tipo de energia alternativa utilizada. Além disso,esta abordagem também pode ser utilizada mesmo quando não é ne
essário posi
ionarnovas unidades de geração. Neste 
aso, basta desprezar os termos referentes à unidadede geração em (3.11), 
omo mostrado em (3.12).
f fc(N ) =

dt∑

t=1





∑

i∈NN

λ(ni) · l(ia, ib)
[
dr(ni) · PA(i) · et+ fc(i)

]


 (1− ir)(t−1)(3.12)



Capítulo 4Otimização e ComputaçãoEvolu
ionária
4.1 Con
eitos Relevantes ao TrabalhoNesta seção alguns 
on
eitos rela
ionados à otimizaçãomultiobjetivo utilizados nestetrabalho são des
ritos. É também des
rita a métri
a T-norm utilizada nos operadoresde 
ruzamento e mutação nos algoritmos genéti
os mono e multiobjetivo utilizados.Conjunto Pareto e Pareto Dominân
iaO vetor de soluções no espaço de parâmetros para um problema multiobjetivo édado por x sendo x ∈ Rn. Sendo f(.) : Rn 7−→ Rm o vetor de m funções objetivo desseproblema, o 
onjunto X ∗ de soluções e�
ientes é dado por:

X ∗ = argmin
x





f1(x)...
fm(x)

(4.1)
sujeito a: g1(x) ≤ 0...

gk(x) ≤ 0

(4.2)
31
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ontra restrito, é de�nida pelo 
onjunto derestrições apresentado em 4.2. Em geral não existe um úni
o ponto x ∈ Fx tal que f(.)al
ança um mínimo para todas as funções. Então:
X ∗ = {x∗ ∈ Fx | ∄z ∈ Fx onde f(z) ≤ f(x∗) e f(z) 6= f(x∗)} (4.3)Onde os operadores rela
ionais ≤ e 6= são de�nidos para vetores u, v ∈ Rm, tal que:

u ≤ v ⇔ ui ≤ vi ∀i = 1, . . . , m

u 6= v ⇔ ∃i | ui 6= vi i = 1, . . . , m
(4.4)São 
hamados dominados os pontos x ∈ Fx que não perten
em ao 
onjunto X ∗,uma vez que há outros pontos, z ∈ Fx, tais que f(z) ≤ f(x) e f(z) 6= f(x). Isto indi
aque f(z) é melhor que f(x) em pelo menos uma 
oordenada sem ser pior em qualqueroutra 
oordenada. Neste 
aso z domina x. O 
onjunto X ∗ é formado por soluçõese�
ientes, sendo estas as soluções que não são dominadas por nenhuma outra solução.Este 
onjunto é denominado 
onjunto Pareto.Considerando as funções objetivo fmc e f fc utilizadas neste trabalho e que devem serminimizadas, e sendo N1 e N2 duas redes fa
tíveis, se [fmc(N1) ≤ fmc(N2)] e [f fc(N1) <

f fc(N2)] ou [fmc(N1) < fmc(N2)] e [f fc(N1) ≤ f fc(N2)] é verdadeiro, então N1 domina
N2. Isto indi
a que a rede N1 é tão boa quanto a rede N2 em um objetivo e é tambémmelhor que N2 no outro objetivo. O 
onjunto Pareto para o problema de redes dedistribuição de energia é dado por:

N ∗ = {N∗ ∈ N | ∄N ∈ N tal que N domina N∗} (4.5)Através do 
onjunto Pareto é possível para o projetista avaliar o efeito da substitui-ção de uma solução por outra, 
onsiderando a perda em um objetivo 
om o simultâneoganho em outro.
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ia Esto
ásti
aA dominân
ia esto
ásti
a é ne
essária quando a função objetivo asso
iada a umadeterminada solução é representada por uma função distribuição de probabilidade.Neste trabalho o desempenho das redes en
ontradas é avaliado para 
enários distin-tos do mais provável utilizando simulações de Monte Carlo. Assim, para 
ada soluçãohá um 
onjunto de valores para fmc e f fc. Então, torna-se ne
essária a utilização da do-minân
ia esto
ásti
a proposta em (Carrano et al., 2010). Neste 
aso, a rede N1 dominaa rede N2 se e somente se:




fmc
q (N1) ≤ fmc

q (N2) ∀q ∈ [0, 1]

f fc
q (N1) ≤ f fc

q (N2) ∀q ∈ [0, 1]

∃q ∈ [0, 1] tal que fmc
q (N1) < fmc

q (N2) ou f fc
q (N1) < f fc

q (N2)

(4.6)onde q 
orresponde ao quantil q% entre os 
onsiderados para a função.A Equação 4.6 é equivalente ao 
on
eito de dominân
ia esto
ásti
a original dis
utidoem Penmaraju and Skiena (2003). Como as distribuições 
ontínuas das funções nãoestão disponíveis neste trabalho, não é possível a 
omparação de todos os quantis nointervalo [0,1℄. Assim, foi utilizada uma aproximação dis
reta do 
on
eito de dominân
iaesto
ásti
a utilizando 
in
o quantis q = [0,05 0,25 0,50 0,75 0,95℄.Representação de Redes no Espaço ContínuoA de�nição da métri
a T-norm apresentada a seguir foi adaptada de (Carrano, 2007)e (Carrano et al., 2010).Considere uma rede N qualquer, que pode ser de�nida em um grafo G(V,A), 
om
tc tipos de 
onexões distintas. De a
ordo 
om os 
on
eitos de espaços métri
os (Lima,1995), a rede N pode ser representada 
omo um vetor −→N no espaço Rm de Hilbert.Esta representação é a seguinte:
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−→
N =

m∑

i=1

(
wN

i · p1 +Ni · wN
i · p2

)−→ei (4.7)onde:
wN

i é o peso topológi
o da aresta i na rede N . Este peso é um real positivo se a 
onexão
i existe ou 0 
aso 
ontrário;
p1 é um fator de penalidade 1;
p2 é um fator de penalidade 2;
Ni é o tipo de 
onexão da aresta i na rede N ;
−→ei é o i-ésimo vetor da base 
an�ni
a.A representação de redes feita 
onforme a Equação (4.7), faz 
om que o problemaseja inserido no espaço Rm. Assim, o espaço onde estão de�nidas as soluções desteproblema passa a ter as propriedades do espaço de Hilbert.Duas de�nições importantes envolvendo redes são a posição relativa e a distân
iaentre duas redes.Sejam duas redes quaisquer A e B :

−→
A =

m∑

i=1

(
wA

i · p1 + Ai · wA
i · p2

)−→ei =

m∑

i=1

cAO
i · −→ei (4.8)

−→
B =

m∑

i=1

(
wB

i · p1 +Bi · wB
i · p2

)−→ei =

m∑

i=1

cBO
i · −→ei (4.9)A posição relativa de A em relação a B é de�nida 
omo:

−−−−−→
rp(A,B) =

m∑

i=1

[
p2

(
Ai · wA

i − Bi · wB
i

)
+ p1

(
wA

i − wB
i

)]−→ei

=
m∑

i=1

cAB · −→ei
(4.10)

−→
A também pode ser visto 
omo a posição relativa de A em relação à origem (O).Ao se 
al
ular a norma Eu
lidiana de 4.10, está sendo 
al
ulada a distân
ia entre



CAPÍTULO 4. OTIMIZAÇ�O E COMPUTAÇ�O EVOLUCIONÁRIA 35as redes A e B. Isto é mostrado na Equação (4.11). Esta é a métri
a de�nida 
omoT-norm.
ds(A,B) = ‖−−−−→(A,B)‖ =

√
m∑

i=1

[
p2

(
Ai · wA

i − Bi · wB
i

)
+ p1

(
wA

i − wB
i

)]2

=

√√√√
m∑

i=1

(cAB
i )

2

(4.11)
O peso das 
onexões (wN

i ) é 
al
ulado usando a Equação (4.12).
wN

i =
sNa − sNb

2
(4.12)

sNx = 1− dNx,raiz
max(dNj,raiz)

(4.13)onde:
a e b são os nós extremos da 
onexão i na rede N ;
sNx é o peso do nó x na rede N ;
dNx,raiz é a distân
ia total do 
aminho entre o nó x e o nó raiz da rede N (em km);
max(dNj,raiz) é a máxima distân
ia dos 
aminhos entre um nó j e a raiz da rede N , paratodos os j perten
entes ao 
onjunto V .Conexões próximas à raiz da rede têm in�uên
ia maior na norma da rede do que
onexões próximas às extremidades da rede. Assim, uma mudança em uma 
onexãopróxima à raiz 
ausa uma grande modi�
ação no vetor que representa a rede, enquantouma mudança em uma 
onexão extrema da rede 
ausaria uma modi�
ação pequenano vetor que representa a mesma. Em uma rede de distribuição de energia elétri
a, o�uxo de potên
ia sofre uma grande perturbação se o
orrer uma mudança nas 
onexõespróximas a subestação (raiz da rede) enquanto que uma mudança nas 
onexões terminaisda rede provo
a suaves alterações no �uxo.
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ionáriosAs 
ara
terísti
as de exploração dos algoritmos evolu
ionários, que 
ombina me
a-nismos de bus
a lo
al e global, fazem destes ferramentas de bus
a robustas e efetivasquando se deseja en
ontrar soluções que aproximam o ótimo global (Wanner, 2006).Esse aspe
to, asso
iado à sua forte 
apa
idade de adaptação e fa
ilidade de implemen-tação, justi�
aram a grande a
eitação re
ente dos algoritmos evolu
ionários nos maisdiferentes tipos de apli
ação. Exemplos de algoritmos evolu
ionários são: AlgoritmoGenéti
o (Goldberg, 1989), Algoritmos de Col�nia de Formigas (Dorigo et al., 1996;Dorigo and Gambardella, 1997; Dorigo et al., 1999), Sistemas Imunológi
os Arti�
iais(de Castro, 2001; de Castro and Von Zuben, 2002; de Castro and Timmis, 2003) e Par-ti
le Swarm Optimization (Kennedy and Eberhart, 1995).O problema do planejamento de redes de distribuição de energia elétri
a é umproblema 
ombinatório, não-linear, não-
onvexo e altamente restrito (Ganguly et al.,2009). O aumento do número de nós da rede faz 
om que o total de soluções quepodem ser obtidas aumente pelo menos exponen
ialmente. A solução de problemasde média e grande dimensão apresenta 
usto 
omputa
ional elevado, devido ao altonúmero de variáveis a ser 
onsiderado. Devido a estas 
ara
terísti
as, os algoritmosevolu
ionários se mostram adequados para lidar 
om esta 
lasse de problemas. Alémdisso, estes algoritmos são 
apazes de en
ontrar um 
onjunto de soluções para o pro-blema em apenas uma exe
ução quando é 
onsiderada a otimização multiobjetivo. Umaimportante limitação dos algoritmos evolu
ionários é que, embora sejam ferramentas
apazes de en
ontrar uma aproximação do ótimo global do problema, eles pe
am nosentido da pre
isão da bus
a pelo ótimo (Wanner, 2006). Uma maneira de melhorar odesempenho destes algoritmos é a in
orporação a eles de métodos de bus
a lo
al internae externamente.Alguns trabalhos que apli
am algoritmos evolu
ionários a problemas de redes deenergia elétri
a são 
itados na Seção 1.2.1.Neste 
apítulo é feita a des
rição do algoritmo genéti
o mono objetivo e de al-
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os multiobjetivo apresentados na literatura. Alguns 
on
eitosrela
ionados à otimização multiobjetivo e o 
on
eito da métri
a T-norm também sãodes
ritos.4.2.1 Algoritmos Genéti
osOs algoritmos genéti
os (AG's) são inspirados na teoria da evolução de CharlesDarwin, segundo a qual os indivíduos mais aptos têm maior 
han
e de sobrevivên
iae são os prin
ipais responsáveis pela geração das novas populações de des
endentes(Goldberg, 1989). O algoritmo 
omeça 
om um 
onjunto de soluções, 
hamado depopulação, que é submetido a apli
ações su
essivas de operações de seleção, 
ruzamentoe mutação, para 
omposição de nova geração de indivíduos. Isto é motivado pelaesperança de que a nova população seja, em média, superior a anterior. Soluções sãosele
ionadas para formar novas gerações de soluções de a
ordo 
om sua aptidão (ou�tness), de tal forma que quanto maior a aptidão, maiores as 
han
es de reprodução.Des
rição do Algoritmo Genéti
o Mono-objetivoA estrutura bási
a de um AG mono-objetivo é apresentada na sequên
ia (adaptadode (Carrano, 2007)).Estrutura do Algoritmo Genéti
o Mono-objetivo1: pop0 ← gerar população(N);2: fit0 ← 
al
ular �tness(f0);3: conv ← false;4: ger ← 1;5: while conv = false do6: popger ← seleção(fitger−1, popger−1);7: popger ← shu�e(popger);8: for i = 1 até N

2
do
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N
2
+1

ger )← 
ruzamento(popiger, popN
2
+1

ger );11: end if12: end for13: for i = 1 até N do14: if random ≤ pmut then15: (popiger)← mutação(popiger);16: end if17: end for18: fitger ← 
al
ular �tness(fger);19: if 
onvergiu then20: conv ← true;21: else22: ger← ger + 1;23: end if24: end whileAlguns aspe
tos importantes dessa estrutura são des
ritos a seguir1:Parâmetros de Entrada:Para a exe
ução do AG, devem ser de�nidos os seguintes parâmetros:
N � tamanho da população: inteiro, par;
pcruz � probabilidade de 
ruzamento por par de indivíduos: real;
pmut � probabilidade de mutação: real.A es
olha inadequada dos parâmetros N , pcruz e pmut pode gerar aumento no tempode 
onvergên
ia do algoritmo, 
onvergên
ia prematura, estagnação da bus
a, maiorne
essidade de re
ursos 
omputa
ionais e não 
onvergên
ia para uma solução viável(Catarina and Ba
h, 2003).1Tre
ho adaptado de (Fonse
a, 1995)
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onsiderada em dois níveis: fenótipo e genótipo. Ogenótipo é a representação de uma solução em um domínio 
odi�
ado, onde o algo-ritmo atua. Por sua vez, o fenótipo é a representação dessa mesma solução no domíniode interesse do problema (Goldberg, 1989). Qualquer estrutura 
onveniente pode serutilizada para 
odi�
ar o fenótipo em genótipo (Rothlauf, 2006). Na maior parte dos
asos, os genótipos são 
onstruídos mediante sequên
ias de bits, que têm 
omo inspi-ração as sequên
ias genéti
as 
ontidas em 
romossomos biológi
os. No entanto, outrostipos de representações têm re
ebido grande atenção re
entemente, 
omo 
odi�
açõesreais, inteiras, baseadas em 
ara
teres, et
 (Rothlauf, 2006).Avaliação da População e Atribuição da Fitness:Todos os indivíduos da população são avaliados por meio da função objetivo quede�ne o problema. Os valores da função objetivo 
al
ulados são utilizados para atri-buição da �tness. Maiores valores de �tness são asso
iados aos melhores indivíduos ea melhoria da população é 
onsequên
ia da repetida seleção dos indivíduos mais aptos,que têm maior 
han
e de produzir bons des
endentes (Fonse
a, 1995).Seleção:Nos AG's a seleção é geralmente realizada de forma esto
ásti
a. Um dos métodosmais utilizados é a roleta esto
ásti
a (do inglês, Roulette Wheel Sele
tion ou RWS)(Goldberg, 1989). Este método 
onsiste de uma sequên
ia de N eventos de seleçãoindependentes, onde o slot da roleta referente a 
ada indivíduo é propor
ional à sua�tness. A seleção é realizada 
om reposição, sendo que as probabilidades são mantidas
onstantes durante os N eventos de seleção.Como a roleta esto
ásti
a provo
a erros de seleção, Baker (1987) prop�s um métodode seleção 
hamado amostragem universal esto
ásti
a (do inglês, Sto
hasti
 UniversalSampling ou SUS). Neste método, a roleta é 
onstruída de forma exatamente igual aoRWS, mas a seleção é realizada 
om N ponteiros simultâneos, dispostos uniformemente



CAPÍTULO 4. OTIMIZAÇ�O E COMPUTAÇ�O EVOLUCIONÁRIA 40espaçados.O Torneio Binário (do inglês, Binary Tournament Sele
tion ou BTS) (Han
o
k,1994) é outro método 
omumente utilizado para seleção em AG's. Em 
ada passo dessemétodo, são es
olhidos dois indivíduos aleatoriamente (
om reposição) e o melhor delesé sele
ionado para ser passado para a próxima geração. O pro
esso se repete até que
N indivíduos tenham sido sele
ionados.No AG é 
omum sele
ionar os melhores indivíduos para estarem presentes na pró-xima geração, pois eles podem ser perdidos quando operadores de 
ruzamento e mutaçãosão exe
utados. Esta té
ni
a é 
hamada elitismo e, em geral, melhora a 
onvergên
iado algoritmo.Cruzamento:No 
ruzamento os genótipos de dois indivíduos �pais� são 
ombinados para geraçãode um ou mais ��lhos�. Espera-se que este operador fun
ione de forma semelhante auma operação de interpolação, onde os indivíduos gerados 
ompartilham similaridades
om os pais tanto em genótipo quanto em fenótipo (hereditariedade).Mutação:Em uma operação de mutação, o genótipo de um indivíduo de entrada é modi�
ado
onforme alguma regra probabilísti
a. Como apenas uma pequena parte do genótipo émodi�
ada, espera-se que as variações no fenótipo também sejam limitadas (lo
alidade).As regras adotadas para mutação podem variar 
om a representação e 
om o problema.Em geral, este tipo de operador realiza um papel importante de bus
a lo
al e globaldentro do algoritmo.Critério de Parada:Vários 
ritérios podem ser utilizados para de�nir a 
ondição de parada de AG's.Dentre eles, vale 
itar:
• obtenção de um ótimo 
ujo valor de função objetivo seja 
onhe
ido;
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• estabilização do valor da função objetivo;
• estabilização (perda de diversidade) da população;
• exe
ução de um número pré-determinado de gerações;
• exe
ução de um número pré-determinado de avaliações de função.Em geral, não é possível rela
ionar o 
ritério de parada 
om algum 
ritério forte de
onvergên
ia, 
omo é feito nos algoritmos determinísti
os.Des
rição do Algoritmo Genéti
o Multiobjetivo e o Nondominated SortingGeneti
 Algorithm II (NSGA-II)Os me
anismos de seleção normalmente utilizados nos algoritmos evolu
ionáriosmono-objetivo não são apli
áveis aos problemas multi
ritério. Isso se justi�
a pelofato destes operadores dependerem das relações 
lássi
as de 
omparação ('=','<', '>','≤' e '≥') que, muitas vezes, não se observam em 
omparações de vetores. Portanto,os algoritmos evolu
ionários multiobjetivo variam das versões mono-objetivo no me
a-nismo empregado para seleção. Por sua vez, os operadores de 
ruzamento e mutaçãopodem ser utilizados em qualquer das versões do algoritmo, sem qualquer ne
essidadede adaptação.O primeiro algoritmo genéti
o multiobjetivo implementado foi o Ve
tor EvaluatedGeneti
 Algorithm (VEGA) desenvolvido por S
ha�er (1984). Neste algoritmo, umnúmero de sub-populações é gerado através de uma seleção propor
ional de a
ordo
om 
ada objetivo em questão. Assim, para um problema 
om q objetivos, q sub-populações de tamanho N/q são geradas, sendo N o tamanho da população. Estesindivíduos são agrupados para se obter uma nova população de tamanho N para entãoserem apli
ados os pro
essos de 
ruzamento e mutação. Durante algumas gerações oalgoritmo é e�
iente, mas, em alguns 
asos, ele se torna tenden
ioso em direção a algunsindivíduos ou regiões.
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ni
as: sharing (
ompartilhamento) e nondominated sorting. Té
ni
as desharing são métodos utilizados para que o algoritmo al
an
e regiões de bus
a não ex-ploradas da fronteira Pareto. A té
ni
a do nondominated sorting 
onsiste em dividira população em fronteiras (ou fronts), 
om base nas relações de dominân
ia entre osindivíduos.As ideias de Goldberg (1989) foram utilizadas para a 
onstrução de diversos al-goritmos que tentavam aprimorar o VEGA. Da primeira geração desses algoritmos,três que mere
em destaque são: o Multiobje
tive Optimization Geneti
 Algorithm(MOGA) (Fonse
a and Fleming, 1993), o Nondominated Sorting Geneti
 Algorithm(NSGA) (Srinivas and Deb, 1994) e o Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)(Zitzler and Thiele, 1999).No MOGA (Fonse
a and Fleming, 1993), a seleção por nondominated sorting é im-plementada por meio da atribuição de um rank a 
ada indivíduo da população. Essaatribuição é feita pelos seguintes passos: i) A todos os indivíduos não dominados éatribuído rank igual 1. ii) Cada um dos indivíduos restantes re
ebe rank igual ao nú-mero de pontos que o dominam mais 1. No pro
esso de seleção, de a
ordo 
om o valordo �rank�, blo
os de pontos são sele
ionados ou ex
luídos para formar a população de�pais� que sofrerão 
ruzamento e mutação para formar a população de �arquivo�.Este pro
esso de seleção faz 
om que haja uma pressão de seleção muito grande, oque pode levar a uma 
onvergên
ia prematura do algoritmo (Goldberg and Deb, 1991).No MOGA é utilizado um operador de ni
ho, que tenta distribuir a população na regiãodo 
onjunto de Pareto. No entanto, este operador trabalha no espaço de objetivos e nãono espaço de parâmetros, o que pode levar a uma redução da diversidade neste segundoespaço. Além disso, o MOGA pode não en
ontrar múltiplas soluções em problemas ondediferentes pontos do 
onjunto Pareto ótimo 
orrespondem ao mesmo valor de funçãoobjetivo (Srinivas, 1994).No SPEA (Zitzler and Thiele, 1999) uma população ini
ial P é 
riada e os indivíduos
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ionados e armazenados emum 
onjunto 
hamado população externa P ′. As soluções de P ′ que são dominadas poroutra solução também perten
ente a P ′ são eliminadas. O �tness de 
ada indivíduo dasduas populações é 
al
ulado. O �tness dos indivíduos perten
entes a P ′ é 
al
ulado daseguinte forma: para 
ada indivíduo i da população externa P ′ é atribuído um valor real
hamado strength (si) propor
ional ao número de indivíduos j na população P que eledomina. Se n é o número de indivíduos dominados por i e N o tamanho da população
P , si é dado por si = n

N+1
. O �tness fi do indivíduo i é o valor de si. O �tness doindivíduo j perten
ente a população P é 
al
ulado somando-se os strengths de todas assoluções de P ′ que dominam j. É somado 1 a este valor para garantir que os indivíduosde P ′ tenham melhor valor de �tness. Indivíduos são sele
ionados do 
onjunto formadopela população e população externa até que a mating pool esteja 
ompleta. Operadoresde 
ruzamento e mutação são apli
ados. Se o tamanho da população externa ex
edero tamanho espe
i�
ado, um pro
edimento de 
lustering é apli
ado para eliminação desoluções pou
o representativas.No NSGA (Srinivas and Deb, 1994), um pro
esso de divisão da população em frontsé realizado antes da seleção. Neste pro
esso, os indivíduos re
ebem um valor de �tnesspropor
ional ao front que perten
em, de tal forma que os indivíduos não dominadosre
ebem o maior valor possível. Para manter a diversidade da população, é apli
ado umoperador de sharing que 
orrige a �tness 
om base na 
on
entração de indivíduos aoredor de 
ada ponto. O operador de roleta esto
ásti
a utiliza estes valores 
orrigidos de�tness para 
onstruir a nova população. Como os indivíduos perten
entes ao primeirofront têm maior valor de �tness eles terão mais 
ópias. Este tipo de seleção geralmenteleva a uma 
onvergên
ia mais rápida na direção das regiões não dominadas. Já ooperador de sharing ajuda a distribuir a população na região não dominada.Com o passar dos anos, algumas 
ríti
as surgiram em relação aos algoritmos deprimeira geração e, em espe
ial, ao NSGA:

• elevada 
omplexidade 
omputa
ional do pro
esso de divisão das soluções em
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• falta de elitismo;
• ne
essidade de espe
i�
ar o parâmetro de sharing.Para 
ontornar estes problemas, foram propostas modernizações destes algorit-mos 
omo, por exemplo, o NSGA-II (Nondominated Sorting Geneti
 Algorithm II)(Deb et al., 2002), SPEA2 (Strength Pareto Evolu
ionary Algorithm 2) (Zitzler et al.,2001), PAES (Pareto-ar
hived Evolution Strategy) (Knowles and Corne, 1999) e PESA-II (Region-based Sele
tion in Evolutionary Multiobje
tive Optimization) (Corne et al.,2001). No restante desta seção o NSGA-II é des
rito de forma mais detalhada, tendo emvista que esta é a ferramenta evolu
ionária utilizada neste trabalho para o tratamentode instân
ias multiobjetivo dos problemas 
onsiderados.Non-dominated Sorting Geneti
 Algorithm II � NSGA-IIO algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002) é uma versão melhorada do NSGA. Estefoi proposto para 
ontornar os problemas já 
itados do algoritmo original. Três novosoperadores são propostos: o fast nondominated sorting, 
rowding distan
e assignment e
rowded 
omparison. A população P0 de indivíduos de tamanho N é dividida em frontsutilizando a té
ni
a do fast nondominated sorting. Seleção utilizando torneio binário,operadores de 
ruzamento e mutação são apli
ados para formar uma população deo�spring Q0, também de tamanho N . Nas gerações posteriores a população Pt da

t-ésima geração é agrupada 
om a população Qt, formando uma superpopulação Rtde tamanho 2N . Rt é dividida em fronts e a população Pt+1 é preen
hida 
om assoluções dos fronts de Rt, até atingir seu tamanho máximo. Se o número de soluçõesperten
entes a um determinado front for maior que o número de soluções que devem sersele
ionadas, as soluções 
om maior 
rowding são es
olhidas. Os operadores de seleção,
ruzamento e mutação são apli
ado em Pt+1 para formação de Qt+1. Esse pro
esso serepete até que a 
onvergên
ia seja al
ançada.
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itadas (Deb et al., 2002):1. A diversidade entre as soluções não dominadas é introduzida utilizando o pro
e-dimento de 
rowded 
omparison, que é usado no pro
esso de seleção e na fase deredução da população. Assim, não é ne
essário espe
i�
ar nenhum parâmetro deni
ho.2. Esta versão possui 
omplexidade 
omputa
ional menor que o NSGA.3. O operador 
rowded 
omparison guia o pro
esso de seleção 
om o intuito de atingiruma fronteira uniformemente distribuída.O pseudo-
ódigo do NSGA-II é apresentado no algoritmo abaixo (adaptado de(Deb et al., 2002)), que possui os seguintes parâmetros de entrada: tamanho da popu-lação (N), probabilidade de 
ruzamento, probabilidade de mutação e número máximode gerações. Estrutura Bási
a do NSGA-II1: inicializarP02: fast− non− dominated − sort(P0)3: Q0 ← criar − arquivo4: for t = 1 até maxger do5: Rt ← Pt−1 ∪Qt−16: F ← fast− non− dominated − sort(Rt)7: Pt ← ∅ e i = 18: while |Pt|+ |Fi| ≤ N do9: crowding − distance− assignement(Fi)10: Pt ← Pt ∪ Fi11: i = i+ 112: end while13: ordenarFi



CAPÍTULO 4. OTIMIZAÇ�O E COMPUTAÇ�O EVOLUCIONÁRIA 4614: Pt ← Pt ∪ Fi[1 : (N − |Pt|)]15: Qt ← criar − novo− arquivo16: t = t + 1 : in
rementar o 
ontador de geração17: end forNo pseudo-
ódigo do NSGA-II:
• ini
ializar P0: 
riar população ini
ial de tamanho N;
• fast-non-dominated-sort (P0): dividir P0 em fronts;
• 
riar-arquivo: apli
ar operadores de seleção, 
ruzamento e mutação em P0 para
riar Q0 de tamanho N;
• 
rowding-distan
e-assignement (Fi): 
al
ular 
rowding distan
e em Fi;
• ordenar Fi: ordenar Fi em ordem de
res
ente usando 
rowded 
omparison.Como já men
ionado, quando 
omparado ao NSGA original, o NSGA-II traz trêsnovas operações:
• fast nondominated sorting ;
• 
rowding distan
e assignment ;
• 
rowded 
omparison.Cada uma dessas operações é dis
utida de forma super�
ial na sequên
ia. A referên
iaDeb et al. (2002) é a mais indi
ada para obter maiores informações sobre estes pro
e-dimentos.Fast nondominated sortingO fast nondominated sorting é utilizado para dividir a população em fronts detal forma que, após a exe
ução os indivíduos do primeiro front re
ebem rank 1, osindivíduos do segundo front re
ebem rank 2 e assim por diante.



CAPÍTULO 4. OTIMIZAÇ�O E COMPUTAÇ�O EVOLUCIONÁRIA 47O seguinte algoritmo (adaptado de (Deb et al., 2002)) é utilizado para realizar estadivisão: Fast Nondominated Sorting1: for ea
h p ∈ P do2: Sp = ∅3: np = 04: for ea
h q ∈ P do5: if p ≺ q then6: Sp = Sp ∪ q7: else if q ≺ p then8: np = np + 19: end if10: end for11: if np = 0 then12: prank = 113: F1 = F1 ∪ p14: end if15: end for16: i = 117: while Fi 6= ∅ do18: Q = ∅19: for ea
h p ∈ Fi do20: for ea
h q ∈ Sp do21: nq = nq − 122: if nq = 0 then23: qrank = i+ 124: Q = Q ∪ q



CAPÍTULO 4. OTIMIZAÇ�O E COMPUTAÇ�O EVOLUCIONÁRIA 4825: end if26: end for27: end for28: i = i+ 129: Fi = Q30: end whileNo algoritmo, a ≺ b se a solução a domina a solução b.Como 
itado, este algoritmo reduz a 
omplexidade do pro
esso de divisão das solu-ções em fronts de O(mn3) para O(mn2), onde m é o número de objetivos e n o númerode soluções na população. Já podem ser en
ontradas na literatura implementações quereduzem essa 
omplexidade para O(mn log(n)) (Jensen, 2003).Crowding Distan
e AssignmentO operador de atribuição da 
rowding distan
e é utilizado para estimar a densidadede soluções ao redor de uma determinada solução no espaço de objetivos. Esta densidadeé 
al
ulada pelo perímetro do 
ubo formado pelas soluções vizinhas em 
ada um dosobjetivos, 
omo mostrado na Figura 4.1. O valor 
al
ulado (Idistance) é utilizado para
omparar soluções no mesmo front, de tal forma que, quanto maior o Idistance da soluçãomelhor.O pro
edimento é utilizado para 
ada front, e é apresentado no algoritmo abaixo (adap-tado de (Deb et al., 2002)): Crowding Distan
e1: l = |Fi|2: I[∗]distance = 03: for ea
h obje
tive m do4: I = sort(I,m)
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Figura 4.1: Cál
ulo da 
rowding distan
e. Os pontos mar
ados por 
ír
ulos 
heiosperten
em ao mesmo front.5: I[1]distance = I[l]distance =∞6: for i = 2 até (l − 1) do7: I[i]distance = I[i]distance +
(I[i+ 1].m− I[i− 1].m

fmax
m − fmin

m

)8: end for9: end foronde:
Fi é o 
onjunto de soluções no front i;
sort(I,m) ordena I pelo m-ésimo objetivo;
I[i].m retorna o valor do objetivo m para indivíduo i;
I[i]distance é o valor de 
rowding distan
e do indivíduo i.Deste pro
edimento é fá
il notar que a melhor solução em 
ada objetivo re
ebe valorin�nito para a 
rowding distan
e, tendo prioridade entre todas as soluções do mesmofront. Também deve ser observado que os objetivos são normalizados para avaliaçãoda 
rowding distan
e, o que evita distorções 
ausadas por diferenças de es
ala entre osobjetivos.Crowded ComparisonEste operador é uma adaptação do torneio binário para o NSGA-II. Dadas duas
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edimento para es
olher a solução ven-
edora: Crowded Comparison1: if rank[a] < rank[b] then2: sele
t a3: end if4: if rank[a] > rank[b] then5: sele
t b6: end if7: if rank[a] = rank[b] then8: if I[a]distance > I[b]distance then9: sele
t a10: else11: sele
t b12: end if13: end ifPortanto, o operador dá preferên
ia para a solução em um rank mais baixo. Casoas duas soluções estejam no mesmo rank, então a solução 
om maior 
rowding distan
eé es
olhida.



Capítulo 5Algoritmo Proposto para o Projeto deRedes de Distribuição de EnergiaElétri
a
Neste 
apítulo são apresentados os modelos para des
rição das variáveis in
ertas
onsideradas neste trabalho. Em seguida são des
ritos os algoritmos mono e multiobje-tivo utilizados e os operadores de bus
a lo
al determinísti
a desenvolvidos. Além disso,é feita também a des
rição do operador para lo
alização de novas subestações/unidadesde geração proposto. Por �m, a ferramenta de projeto de sistemas de distribuição deenergia elétri
a obtida 
om o agrupamento do algoritmo genéti
o 
om os operadoresdesenvolvidos é apresentada.5.1 Modelos para Des
rição das Variáveis In
ertasAntes de apresentar os algoritmos desenvolvidos, é importante apresentar os modelosque são utilizadas para representar as variáveis in
ertas do problema, tendo em vistaque estes modelos são utilizados nos operadores.5.1.1 Modelo de Cres
imento da CargaO aumento das 
argas do sistema é, talvez, a maior fonte de in
erteza no planeja-mento de sistemas de distribuição a médio e longo prazo. Neste trabalho, o 
res
imento51
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ada 
arga foi modelado 
omo uma variável gaussiana independente, 
om médiade�nida 
omo o 
res
imento esperado e um desvio padrão de 
er
a de 20% desse valor.Posteriormente, esses 
res
imentos são transformados em uma função de distribuiçãode probabilidade 
onjunta por meio de uma matriz de 
orrelação.Qualquer modelo de predição de 
arga pode ser utilizado para determinar a 
argaem um horizonte de tempo futuro. Alguns modelos são apresentados em Cho et al.(1995); Ren-jun and Xian-zhong (2002). A té
ni
a des
rita neste trabalho para 
onsi-derar in
ertezas no projeto de redes de distribuição de energia elétri
a é válida qualquerque seja o modelo es
olhido.5.1.2 Modelo de Variação do Preço da EnergiaFatores 
omo erros de predição na posição dos 
entros de 
arga e de seus módulos,alterações na disponibilidade dos re
ursos utilizados na geração e variações do mer
ado�nan
eiro afetam o valor gasto pela 
on
essionária para atendimento de 
ada 
liente.Portanto, o preço da energia deve ser des
rito 
omo uma variável aleatória, 
om o intuitode modelar essas variações. Por uma questão de simpli
idade, também foram utilizadasdistribuições normais independentes para des
rever o preço da energia em 
ada um dosnós do sistema. Essa distribuição tem média zero e desvio padrão de 5%. Assim 
omona 
arga, essas distribuições são transformadas em uma função de distribuição 
onjuntapor meio de uma matriz de 
orrelação.Para estimar a distribuição do preço da energia, a 
on
essionária deve estimar ogasto que tem 
om 
ada 
onsumidor. A 
on
essionária 
onhe
e a energia gerada e aenergia faturada. Por meio desses dados, e da inferên
ia das perdas té
ni
as e não-té
ni
as ao longo do sistema, é possível estimar o 
usto de atendimento de 
ada 
lienteou 
onjunto de 
lientes.
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ertasConsiderando I o vetor das variáveis in
ertas do problema e Ii o vetor das variáveisin
ertas no ano i, o vetor das variáveis in
ertas no ano Ii+1 é dado por:
Ii+1 = Ii +△i (5.1)onde:

△i é um vetor de variáveis aleatórias que representa a variação de 
ada variável doproblema de um ano para o seguinte.Para representar a dependên
ia entre as variáveis, o vetor △i é 
al
ulado por meioda Equação (5.2).
△i = Dδi (5.2)onde:

δi é o vetor das variáveis aleatórias independentes;
D é a matriz que representa a dependên
ia entre as variáveis in
ertas.Este modelo tem por intuito representar dependên
ias entre as variáveis. Por exem-plo, o 
res
imento da 
arga em uma determinada região pode estimular o 
res
imentotambém nas regiões vizinhas, ou o preço da energia em uma dada região tende a afetaros preços também na vizinhança.Ao �m deste pro
edimento são obtidas duas funções de distribuição de probabili-dades 
onjuntas (aumento das 
argas e preço da energia). Estas funções são utilizadasem simulações de Monte Carlo (Manno, 1999) para geração de 
enários alternativos deatendimento dos 
lientes.
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ia Produzida pela Unidadede Geração de Energia Eóli
aNeste trabalho foram 
onsideradas unidades eóli
as 
omo inserção de geração distri-buída no sistema de distribuição de energia elétri
a. A es
olha destas unidades foi feitadevido à simpli
idade 
om a qual as mesmas podem ser tratadas e à disponibilidadede dados referentes à turbinas eóli
as 
omer
iais e poten
ial eóli
o do estado de MinasGerais (do Amarante et al., 2010).A variação na velo
idade do vento provo
a 
onsiderável variação na potên
ia pro-duzida por uma turbina eóli
a. Esta variação o
orre até mesmo em intervalos de tempode segundos e é devida à lo
alização geográ�
a da turbina, ao período do dia e do anoe à posição das pás da turbina.Para des
rever a velo
idade do vento, a distribuição de probabilidade mais 
omu-mente utilizada é a distribuição de Weibull. A função distribuição de probabilidade dadistribuição de Weibull é dada pela Equação (5.3) (Bollen and Hassan, 2011).
F (t) = 1− exp

(
−
(
t

θ

)m) (5.3)onde:
θ é o valor 
ara
terísti
o;
m é o fator de forma.Neste trabalho a distribuição de Weibull é utilizada para modelar a variação napotên
ia produzida pela turbina eóli
a. Esta distribuição é utilizada na geração de
enários alternativos 
riados por simulações de Monte Carlo.A mesma forma 
omo foi tratada a variação da potên
ia gerada pela turbina eóli
apode ser utilizada para unidades de geração distribuída que utilizam diferentes te
nolo-gias. Nestes 
asos, deve-se fazer a alteração da distribuição de probabilidade utilizandoa mais adequada para modelar a variação da potên
ia gerada pela unidade de GD.
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enários alternativos de atendimento dos 
onsumidores sãogerados por meio de simulações de Monte Carlo (Manno, 1999). Este tipo de análiseofere
e 
omo resultado indi
adores relevantes sobre o sistema 
omo estabilidade, robus-tez, 
usto de instalação/operação esperados e 
on�abilidade. Além disso, os resultadosobtidos nas simulações de Monte Carlo serão utilizados para identi�
ar pontos 
ríti
osdo sistema e gerar fortale
imentos da rede nestes pontos.5.2 Algoritmos PropostosNesta seção são dis
utidos os algoritmos propostos para o planejamento de sistemasde distribuição de energia elétri
a. Atualmente existem duas versões disponíveis, umamono-objetivo e outra multiobjetivo.5.2.1 AG Mono-objetivoO algoritmo genéti
o mono-objetivo utilizado neste trabalho é o mesmo propostoem Carrano et al. (2010). Neste algoritmo é feita uma representação vetorial de redesque permite de�nir operadores para otimização de redes que se assemelham aos opera-dores utilizados em espaço 
ontínuo. A métri
a proposta que de�ne as redes no espaço
ontínuo é 
hamada T-norm e é des
rita na Seção 4.1.Dada a representação das redes no espaço 
ontínuo, as operações típi
as deste espaçoque podem ser de�nidas para redes são:
• geração de pontos a distân
ias pré-de�nidas;
• exploração de vizinhanças e bus
a lo
al;
• interpolação em linha;
• bus
a unidimensional.
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itadas a
ima podem ser usadas para obter operadores de ni
ho, 
ru-zamento e mutação. Os operadores desenvolvidos em Carrano et al. (2010) e utilizadosneste trabalho garantem que as redes obtidas sejam fa
tíveis. Estes operadores são
itados na Tabela 5.1. Para maiores detalhes dos mesmos, a referên
ia Carrano et al.(2010) deve ser 
onsultada.Tabela 5.1: Operadores desenvolvidos no algoritmo genéti
o mono-objetivo.Operador Operação em que se baseiaMutação 1 - �Large-s
ale mutation� Geração de pontos a distân
ias pré-de�nidasMutação 2 - �Lo
al sear
h mutation� Exploração de vizinhanças e bus
a lo
alCruzamento 1 - �Quadrati
ally-biased 
rossover� Interpolação em linhaCruzamento 2 - �Golden se
tion 
rossover� Interpolação em linhaCruzamento 3 - �Optimum enhan
ement 
rossover� Bus
a unidimensionalOs operadores desenvolvidos são propostos para a 
riação de um algoritmo genéti
oque se torna genéri
o para otimização de redes em árvore não sendo ne
essário nenhumtipo de 
odi�
ação espe
ial. Eles também podem ser utilizados na implementaçãode outros algoritmos evolu
ionários dedi
ados ao problema de redes 
omo algoritmosimuno-inspirados, parti
le swarm optimization e evolução diferen
ial.O pro
esso de otimização para o 
aso mono-objetivo é feito 
onsiderando a minimi-zação do 
usto monetário da rede � Equação 3.7.5.2.2 AG MultiobjetivoPara o problema multiobjetivo foi proposta uma implementação do NSGA-II uti-lizando os mesmos operadores de 
ruzamento e mutação des
ritos para o 
aso mono-objetivo. Os operadores 
ara
terísti
os do NSGA-II (fast nondominated sorting, 
row-ding distan
e e 
rowded 
omparison) são mantidos. O pro
esso de otimização é feitopara minimização do 
usto monetário da rede e minimização do 
usto de faltas da rede(maximização da 
on�abilidade), Equação (3.7) e Equação (3.11), respe
tivamente.
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Além dos operadores bási
os empregados nestes algoritmos, foram propostos algunsoperadores espe
í�
os, 
on
ebidos 
om base na estrutura do problema. Estes operado-res, por lidarem 
om questões parti
ulares do problema, tendem a aumentar a e�
iên
iados algoritmos utilizados (Carrano et al., 2006). Uma breve des
rição de 
ada um delesé apresentada nas próximas seções. O �uxo de 
arga exe
utado 
omo passo intermediá-rio em 
ada um deles é 
al
ulado utilizando a toolbox Matpower 4.0 (Zimmerman et al.,2011). Nos 
asos onde somente uma unidade de geração deve ser posi
ionada o métodoadotado para 
ál
ulo do �uxo é o proposto em Teng (2003). No 
aso de posi
ionamentode duas ou mais unidades de geração, o 
ál
ulo é feito pelo método de Newton Raphson.5.3 Operadores Espe
í�
os PropostosQuatro operadores espe
í�
os foram propostos para de�nição dos tipos/
apa
idadesde 
ondutores no sistema de distribuição. Estes operadores lidam 
om os seguintespontos relevantes:1. atribuição das 
apa
idades dos 
ondutores 
om base nos 
ritérios de 
apa
idadede 
orrente (CCC) e queda de tensão (CQT);2. aprimoramento dos 
ustos;3. aprimoramento da robustez;4. aprimoramento da 
on�abilidade.O primeiro operador é uma ferramenta utilizada para redução do espaço dimensionaldo problema e os três últimos operadores são operadores de bus
a lo
al determinísti
a.Estes operadores são dis
utidos na sequên
ia.
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idade de CondutoresAs 
apa
idades dos 
ondutores devem ser tratadas 
omo variáveis de otimização,que fazem parte do problema assim 
omo os lo
ais onde os 
ondutores devem ser insta-lados. Em boa parte dos trabalhos, este dimensionamento é realizado juntamente 
omo projeto da rede, 
omo variáveis independentes (Ramírez-Rosado and Bernal-Agustín,1998; Carrano et al., 2007a, 2006; Tar�
o et al., 2010; Souza et al., 2011). Esse tipo deabordagem, apesar de modelar de forma mais pre
isa o problema, aumenta 
onsidera-velmente o espaço de bus
a do problema de otimização. Supondo a existên
ia de n nós(
arga e alimentação) e a disponibilidade de apenas um tipo de 
ondutor, o número desoluções 
om estrutura fa
tível que podem ser obtidas é de�nido pela Equação (5.4)(Cayley, 1889).
Tsol = nn−2 (5.4)Caso o número de tipos/
apa
idades de 
ondutores disponíveis seja expandido para ttipos de 
abos, então o número de soluções 
om estrutura viável passa ser de�nido pelaEquação (5.5), que é 
onsideravelmente maior que o número de soluções de�nido pelaEquação (5.4) para t > 1.

Tsol = nn−2 · tn−1 (5.5)Esse aumento do número de 
ombinações torna o problema 
onsideravelmente maisdifí
il e pode reduzir substan
ialmente a 
han
e de se obter soluções ótimas. Baseadonesse aspe
to, foi proposto um operador determinísti
o que faz a atribuição das 
apa-
idades dos 
ondutores baseado nos 
ritérios de 
apa
idade de 
orrente (CCC) e quedade tensão (CQT). Para realização dessa atribuição são exe
utados os seguintes passos1:1. Atribuir o 
abo de menor 
apa
idade a todos os ramos.2. Exe
utar o �uxo de 
arga DC.3. Atribuir a 
ada ramo o 
abo 
om a menor 
apa
idade 
apaz de atender a 
orrente1Todo o pro
esso é realizado para o 
enário de 
arga esperado (mais provável).
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ontrada no passo 2.4. Exe
utar o �uxo de 
arga AC.5. Atualizar os ramos 
onsiderando as 
orrentes en
ontradas no passo 4.6. Enquanto o per�l de tensão não for atendido (< 0.92pu):(a) Ordenar os ramos em ordem de
res
ente de perdas.(b) Substituir o 
abo utilizado no ramo 
om mais perdas por um 
abo de 
apa
i-dade imediatamente superior. Caso já esteja sendo utilizado o 
abo de maior
apa
idade, passar para o próximo ramo da lista, e assim su
essivamente.(
) Exe
utar o �uxo de 
arga AC.Neste pro
edimento, os passos 1 a 5 são exe
utados uma úni
a vez, e garantem oatendimento do CCC. Já o passo 6 é iterativo, e atualiza os 
abos nos ramos até que oper�l de tensão atenda ao CQT. A adequação ao CCC antes do CQT se justi�
a pelofato de esse blo
o demandar a exe
ução de apenas dois �uxos de 
arga (um AC e umDC) e por ele de�nir uma solução ini
ial 
onsideravelmente melhor para o passo 6, quepode demandar várias exe
uções do algoritmo de �uxo AC. Além disso, 
omo o passo 6apenas aumenta a 
apa
idade dos 
ondutores, �
a garantido que as restrições do CCC,atendidas nos passos de 1 a 5, não se tornam violadas.O �uxograma da Figura 5.1 mostra de forma esquemáti
a o operador de atribuiçãoda 
apa
idade de 
ondutores.O tempo ne
essário para exe
ução desse pro
edimento pode ser reduzido se a so-lução �nal de 
ada �uxo de potên
ia for utilizada 
omo 
ondição ini
ial da próximaexe
ução do algoritmo de �uxo. O �uxo DC empregado nos passos 2 e 3 melhora o 
on-di
ionamento do sistema que será resolvido no passo 4, reduzindo o tempo ne
essáriopara sua solução.Nos algoritmos propostos, o operador de atribuição da 
apa
idade de 
ondutores éexe
utado antes da avaliação de 
ada solução. Portanto, os 
abos utilizados nos ramos



CAPÍTULO 5. ALGORITMO PROPOSTO PARA O PROJETO DE REDES DEDISTRIBUIÇ�O DE ENERGIA ELÉTRICA 60

Figura 5.1: Operador de atribuição da 
apa
idade de 
ondutores.de 
ada solução da população são atualizados antes da avaliação das Equações (3.7) e(3.11).5.3.2 Operador de Aprimoramento dos CustosOs 
abos obtidos pelo Operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores (Se-ção 5.3.1) possuem as 
apa
idades mínimas que garantem o atendimento dos 
ritériosde 
apa
idade de 
orrente e queda de tensão. No entanto, estes 
abos não são ne-
essariamente os melhores sob o ponto de vista de 
usto: muitas vezes o aumento de
usto 
ausado pela substituição de um dado 
ondutor por um de maior 
apa
idade é
ompensado pela redução das perdas propor
ionada por esta tro
a.Tendo em 
onta o 
usto monetário da rede, Equação (3.7), foi proposto um operadorque tenta determinar a 
apa
idade mais adequada para o 
abo utilizado em 
ada ramoda rede. Este operador se baseia nas seguintes operações:
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res
ente de perdas.2. Para 
ada ramo da rede:(a) Enquanto houver melhora no 
usto da rede:i. Substituir o 
abo utilizado no ramo por um 
abo de 
apa
idade imedi-atamente superior.ii. Se o 
usto da nova solução for pior que o da anterior, reverter o 
aboempregado no ramo para o último utilizado (
apa
idade imediatamenteinferior).Esse pro
edimento é apli
ado às soluções obtidas pelos algoritmos genéti
os utilizados,não sendo portanto utilizado durante a exe
ução do algoritmo. Apesar de demandarvárias avaliações de solução, esse número é baixo quando 
omparado ao número deavaliações gastas pelo algoritmo, tendo em vista que o número de soluções retornadaspelo algoritmo é, em geral, pequeno.A Figura 5.2 mostra de forma esquemáti
a o operador de aprimoramento dos 
ustos.5.3.3 Operador de Aprimoramento da RobustezA robustez de uma rede de distribuição está rela
ionada à sua 
apa
idade em lidar
om 
argas distintas das ini
ialmente previstas na etapa de projeto. Como mostradoem Tar�
o et al. (2010), esta robustez pode ser modelada por meio da 
apa
idade de
orrente ex
edente nas linhas de distribuição do sistema. Nesse sentido, é possívelnotar que o Operador de Aprimoramento dos Custos tem efeito positivo na robustez dosistema, uma vez que ele aumenta a 
apa
idade de alguns dos 
ondutores. No entanto,a real robustez do sistema só pode ser estimada por meio de simulações de Monte Carlo,onde várias 
ondições distintas de 
arga e 
usto de atendimento são testadas.Foi proposto um operador que utiliza os resultados obtidos nas simulações de MonteCarlo para aprimoramento da robustez do sistema. Esse operador é apli
ado a 
ada
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Figura 5.2: Operador de aprimoramento dos 
ustos.uma das soluções e�
ientes obtidas após a exe
ução do Operador de Aprimoramentodos Custos, e 
onsiste dos seguintes passos:1. Exe
utar simulações de Monte Carlo para N 
enários distintos das variáveis ale-atórias, seguindo as funções de probabilidade des
ritas na Seção 5.1.2. Ordenar os ramos em ordem de
res
ente de taxa de infa
tibilidade, sendo a taxade fa
tibilidade do ramo i (tii) de�nida por:
tii =

ncins(i)

nctotal
(5.6)onde:

ncins é o número de 
enários em que o ramo i não foi 
apaz de suportar a 
orrente;
nctotal é o número total de 
enários analisados.3. Caso a maior taxa de infa
tibilidade seja maior que zero (

max
i

(tii) > 0
) e o 
abo
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tibilidade não seja da maior 
apa
idadedisponível:(a) Substituir o 
abo do ramo 
om maior taxa de infa
tibilidade pelo 
abo demaior 
apa
idade dentre as seguintes opções: 
abo de 
apa
idade imedia-tamente superior ou 
abo de menor 
apa
idade que garanta ao ramo umataxa de infa
tibilidade inferior à máxima taxa estabele
ida pelo projetista(timax).(b) In
luir a nova solução 
riada no 
onjunto de soluções a analisar, para aná-lise posterior (essa solução será avaliada por este mesmo operador em umaiteração futura).4. Caso a solução de entrada possua uma taxa de infa
tibilidade máxima superior àde�nida pelo projetista (
max

i
(tii) > timax

):(a) Des
artar a solução.5. Caso 
ontrário:(a) In
luir a solução de entrada no 
onjunto de soluções 
andidatas.Após a apli
ação deste operador a todas as soluções, é realizada uma análise de domi-nân
ia do 
onjunto de soluções 
andidatas, para ex
lusão das soluções dominadas. Ao�m deste pro
esso, apenas soluções 
onsideradas 
omo robustas (max
i

(tii) < timax

) sãoretornadas ao projetista.Os passos des
ritos para o operador de aprimoramento da robustez são mostradosem forma de �uxograma na Figura 5.3.Deve-se notar que este pro
esso é 
onvergente, uma vez que ao �m da avaliação deum 
onjunto de soluções, o número de soluções inseridas no 
onjunto a analisar é menorou igual à dimensão deste 
onjunto. Além disso, o 
usto 
omputa
ional despendido poreste operador pode ser 
ontrolado pelo número de avaliações de função disponíveis.
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Figura 5.3: Operador de aprimoramento da robustez.5.3.4 Operador de Aprimoramento da Con�abilidadeOs três operadores dis
utidos a
ima lidam apenas 
om as 
apa
idades dos 
ondu-tores, não alterando o tipo de 
ondutor empregado. Devido a isso, a 
on�abilidade dassoluções (Equação 3.11) não é afetada por estes operadores. No 
aso espe
í�
o destetrabalho, estes operadores dimensionam apenas 
ondutores nus, de menor 
on�abili-dade.Para aumentar a 
on�abilidade das soluções, foi proposto um novo operador, ooperador de aprimoramento da 
on�abilidade, que substitui os 
abos de alguns ramosespe
í�
os por 
abos isolados, mais 
on�áveis. Este operador é apli
ado a 
ada umadas soluções e�
ientes obtidas ao �nal do operador de aprimoramento da robustez, e éestruturado 
omo segue:1. Exe
utar simulações de Monte Carlo para N 
enários distintos das variáveis ale-atórias, seguindo as funções de probabilidade des
ritas na Seção 5.1.
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res
ente de �uxo de potên
ia.3. Substituir o 
abo nu do ramo 
om maior �uxo de potên
ia por um 
abo isoladode 
apa
idade igual ou superior. Caso o 
abo já seja isolado ou não exista 
aboisolado de tal 
apa
idade, passar para o próximo ramo da lista, e assim por diante.4. In
luir a nova solução 
riada no 
onjunto de soluções a analisar, para análiseposterior (essa solução será avaliada por este mesmo operador em uma iteraçãofutura).5. Caso a solução de entrada possua uma taxa de infa
tibilidade máxima superior àde�nida pelo projetista (
max

i
(tii) > timax

):(a) Des
artar a solução.6. Caso 
ontrário:(a) In
luir a solução de entrada no 
onjunto de soluções 
andidatas.Assim 
omo no último operador, após a apli
ação deste pro
edimento a todas assoluções, é realizada uma análise de dominân
ia do 
onjunto de soluções 
andidatas.Ao �m, tem-se também um 
onjunto de soluções robustas, mas 
om a função de 
on�a-bilidade 
onsideravelmente melhorada. O 
usto 
omputa
ional desse operador tambémpode ser 
ontrolado por um número máximo de avaliações disponíveis.A Figura 5.4 mostra de maneira esquemáti
a o operador de aprimoramento da 
on-�abilidade.
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Figura 5.4: Operador de aprimoramento da 
on�abilidade.5.4 Operador para Posi
ionamento de Unidades deGeraçãoEm muitos 
asos se faz ne
essário posi
ionar novas unidades de geração para ampli-ação da 
apa
idade de atendimento de 
lientes. Esta situação pode o
orrer em 
idadesque estejam em 
res
imento e
on�mi
o e popula
ional. O sistema de distribuição deenergia elétri
a presente nestes lo
ais deve a
ompanhar o aumento da 
arga, mantendouma 
apa
idade o
iosa para permitir aumentos futuros de 
arga em um 
on�ito entreminimização dos 
ustos de instalação no instante presente e minimização de futurasne
essidades de re-projeto de unidades de geração (Carrano et al., 2005).No trabalho de Carrano et al. (2005) um algoritmo híbrido formado por um al-goritmo genéti
o em 
onjunto 
om o algoritmo BFGS é utilizado para a solução doproblema de expansão de redes de distribuição de energia elétri
a. O algoritmo gené-ti
o é utilizado para se obter a topologia da rede mantendo �xas as 
oordenadas da
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ionamento da subestação
onsiderando �xa a topologia da rede. O pro
esso de otimização é feito 
onsiderando aminimização dos 
ustos ini
iais e futuros investimentos a serem apli
ados.Em Carrano et al. (2007b) é apresentada a versão multiobjetivo do algoritmo híbridoutilizada em Carrano et al. (2005). É 
onsiderada a minimização do 
usto monetárioda rede e a maximização da 
on�abilidade. A estimação do 
onjunto Pareto-ótimo éfeita asso
iando as té
ni
as Pλ e Pǫ.Os pro
edimentos des
ritos nos trabalhos 
itados a
ima apresentam algumas des-vantagens: (i) um algoritmo em separado deve ser implementado para posi
ionamentoda subestação (quasi-Newton BFGS); (ii) não são 
apazes de lidar 
om regiões disjun-tas para posi
ionamento da subestação; e (iii) requerem várias exe
uções do algoritmogenéti
o e BFGS para en
ontrar uma úni
a solução.Um novo pro
edimento para posi
ionamento de novas unidades de geração foi pro-posto neste trabalho. Este operador realiza os seguintes passos: dadas as regiões 
an-didatas para instalação das unidades de geração (R), o número de unidades de geração(UG) a serem posi
ionadas (n) e um parâmetro de resolução (r):1. Dividir as regiões 
andidatas em pontos igualmente espaçados, 
onsiderando aresolução r (Figura 5.5). Cada um desses pontos é 
onsiderado 
omo uma posição
andidata para as UGs.2. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Posi
ionar a UG ini
ialmente na média aritméti
a das 
oordenadas dos nósque estão 
one
tadas a ela.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior (Figura 5.6).3. Avaliar o �uxo de potên
ia;
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ar se a 
orrente em 
ada 
ondutor não ex
ede sua 
apa
idade e, se ne
es-sário, faça o ajuste do tipo de 
ondutor.5. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Atualizar a posição da UG para a a média ponderada das 
oordenadas dosnós que estão 
one
tadas a ela. Neste 
aso, o peso de 
ada nó é a quantidadede potên
ia ativa em 
ada aresta que 
one
ta o nó à UG;(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.6. Exe
utar o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores.Este pro
edimento deve ser utilizado dentro do algoritmo, antes da avaliação dasolução. O pro
edimento utiliza o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores
omo um passo intermediário, não sendo portanto ne
essária a sua exe
ução externa aopro
edimento.Diferentes modelos podem ser desenvolvidos para posi
ionamento da unidade degeração baseado no operador des
rito. Quatro modelos distintos são propostos nestetrabalho sendo 
hamados método A, método B, método C e método D. Estes modelossão des
ritos abaixo. Para os quatro métodos é ne
essário exe
utar, 
omo o passoini
ial, a divisão das regiões 
andidatas em pontos igualmente espaçados, 
onsiderandoa resolução r. Cada um desses pontos é 
onsiderado 
omo uma posição 
andidata paraas UGs.Método A1. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Posi
ionar a UG ini
ialmente na média aritméti
a das 
oordenadas dos nósque estão 
one
tadas a ela.
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ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.2. Exe
utar o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores.3. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Atualizar a posição da UG para a média ponderada das 
oordenadas dosnós que estão 
one
tadas a ela. Neste 
aso, o peso de 
ada nó é o 
usto deinstalação, perdas e manutenção do 
abo utilizado na aresta que 
one
ta onó à UG.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.4. Exe
utar o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores.Método B1. Avaliar o �uxo de potên
ia DC.2. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Admitir 
omo posição da UG a média ponderada das 
oordenadas dos nósque estão 
one
tadas a ela. Neste 
aso, o peso de 
ada nó é a quantidade depotên
ia ativa em 
ada aresta que 
one
ta o nó à UG.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.3. Exe
utar o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores.4. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:
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omo posição da UG a média ponderada das 
oordenadas dos nósque estão 
one
tadas a ela. Neste 
aso, o peso de 
ada nó tem a seguinteexpressão:
w = (Pi,j)

2.5 · dt · bc(ni,j) (5.7)onde:
Pi,j é a potên
ia ativa que �ui do nó i para o nó j;
dt é o tempo de projeto 
onsiderado;
bc(ni,j) é o 
usto de instalação de um 
ondutor do tipo/
apa
idade ni (em
R$/km) utilizado na 
onexão do nó i para o nó j.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.5. Exe
utar o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores.Método C1. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Posi
ionar a UG ini
ialmente na média aritméti
a das 
oordenadas dos nósque estão 
one
tadas à ela.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.2. Avaliar o �uxo de potên
ia DC.3. Veri�
ar se a 
orrente em 
ada 
ondutor não ex
ede sua 
apa
idade e, se ne
es-sário, faça o ajuste do tipo de 
ondutor.4. Avaliar o �uxo DC.
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ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Atualizar a posição da UG para a a média ponderada das 
oordenadas dosnós que estão 
one
tadas à ela. Neste 
aso, o peso de 
ada nó é a quantidadede potên
ia ativa em 
ada aresta que 
one
ta o nó à UG.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.6. Exe
utar o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores.Método D1. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Posi
ionar a UG ini
ialmente na média aritméti
a das 
oordenadas dos nósque estão 
one
tadas à ela.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.2. Avaliar o �uxo de potên
ia DC.3. Veri�
ar se a 
orrente em 
ada 
ondutor não ex
ede sua 
apa
idade e, se ne
es-sário, faça o ajuste do tipo de 
ondutor.4. Avaliar o �uxo de potên
ia DC.5. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Atualizar a posição da UG para a a média ponderada das 
oordenadas dosnós que estão 
one
tadas à ela. Neste 
aso, o peso de 
ada nó é a quantidadede potên
ia ativa em 
ada aresta que 
one
ta o nó à UG.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.
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ia AC.7. Para 
ada uma das n unidades de geração a serem posi
ionadas:(a) Atualizar a posição da UG para a média ponderada das 
oordenadas dos nósque estão 
one
tadas à ela. Neste 
aso, o peso de 
ada nó é a quantidade depotên
ia ativa em 
ada aresta que 
one
ta o nó à UG.(b) En
ontrar a posição 
andidata mais próxima da posição en
ontrada no passoanterior.8. Exe
utar o operador de Atribuição da Capa
idade de Condutores.Os métodos para posi
ionamento de subestação/unidade de geração desenvolvidosforne
em as 
oordenadas da posição de 
ada subestação ou UG e também o �uxo em
ada um dos 
ondutores. Para todos os quatro métodos propostos, os resultados deuma exe
ução do algoritmo de �uxo de potên
ia são utilizadas 
omo 
ondição ini
ialpara o subsequente. Isso reduz o 
usto 
omputa
ional dos métodos.Estes métodos permitem o tratamento de regiões 
andidatas disjuntas para ins-talação das unidades de geração. A ne
essidade de se 
onsiderar regiões 
andidatasdisjuntas é justi�
ada pela existên
ia de a
identes geográ�
os, regiões urbanas ou áreasde alto 
usto de 
ompra/desapropriação. Um exemplo disso é mostrado na Figura 5.7.O algoritmo de otimização proposto é 
apaz de lidar 
om esta situação.Por �m, vale ressaltar que o parâmetro r está rela
ionado 
om a pre
isão 
om que oespaço é representado, afetando o número de posições 
andidatas a serem 
onsideradas.Quando 
omparado aos me
anismos anteriormente propostos, esses pro
edimentostrazem algumas vantagens:
• os pro
edimentos podem ser utilizados para posi
ionar múltiplas unidades de ge-ração simultaneamente;
• os operadores são 
apazes de lidar 
om múltiplas regiões 
andidatas para instala-ção;
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PSfrag repla
ements

xmin xmax

ymin

ymax

região fa
tível 1 região fa
tível 2região fa
tível 3
Figura 5.5: Três regiões fa
tíveis disjuntas e suas posições 
andidatas.

Figura 5.6: Es
olhendo a posição 
andidata mais próxima para posi
ionar a unidade degeração.
• por serem apli
ados dentro do algoritmo, antes do pro
edimento de avaliação, osoperadores modelam melhor o a
oplamento entre posi
ionamento das unidades degeração e topologia;
• o 
usto 
omputa
ional despendido por estes métodos é 
onsideravelmente menorque os anteriormente propostos (Carrano et al., 2005, 2007b), tendo em vista quenão são ne
essárias múltiplas exe
uções do AG.
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Figura 5.7: Exemplo de possíveis regiões para lo
alização de unidade de geração quandoexistem a
identes geográ�
os.5.5 Ferramenta de Planejamento de Sistemas de Dis-tribuiçãoOs algoritmos e operadores dis
utidos ao longo deste 
apítulo foram utilizados para
onstruir uma ferramenta de projeto de sistemas de distribuição. Essa ferramenta é
apaz de realizar as seguintes atividades: (i) planejamento da estrutura da rede; (ii)atribuição dos tipos e 
apa
idades dos 
ondutores nos ramos; (iii) lo
alização de novasunidades de geração, e; (iv) avaliação dos efeitos das in
ertezas no sistema projetado.São levados em 
onta 
ritérios relevantes no projeto de sistemas de distribuição, a saber:(a) 
usto esperado de instalação e operação; (b) 
on�abilidade esperada, e; (
) robustez.Essas atividades são realizadas por meio da seguinte sequên
ia de tarefas:1. Exe
utar o AG para projeto da rede, atribuição das 
apa
idades de 
ondutores eposi
ionamento das unidades de geração2.2Tanto o algoritmo mono-objetivo quanto o algoritmo multiobjetivo podem ser utilizados. Os
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utar o Operador de Aprimoramento dos Custos para 
ada uma das soluçõesdo atual 
onjunto de soluções a analisar (o 
onjunto de soluções a analisar é
omposto pelas soluções do passo 1 e as novas soluções obtidas no operador).3. Exe
utar uma análise de dominân
ia do 
onjunto de soluções 
andidatas paraex
lusão das soluções dominadas.4. Exe
utar o Operador de Aprimoramento da Robustez para 
ada uma das soluçõesdo atual 
onjunto de soluções a analisar.5. Exe
utar uma análise de dominân
ia do 
onjunto de soluções 
andidatas paraex
lusão das soluções dominadas.6. Exe
utar o Operador de Aprimoramento da Con�abilidade para 
ada uma dassoluções do atual 
onjunto de soluções a analisar.7. Exe
utar uma análise de dominân
ia do 
onjunto de soluções 
andidatas paraex
lusão das soluções dominadas.Ao �m desse pro
edimento espera-se ter o 
onjunto de soluções e�
ientes e robustas,tendo em 
onta os 
ritérios de projeto estabele
ido.

operadores de Atribuição da Capa
idade de Condutores e Posi
ionamento de Unidades de Geração sãoutilizados neste passo, dentro do algoritmo.



Capítulo 6Resultados e Dis
ussão
Neste 
apítulo são apresentados os resultados obtidos utilizando os algoritmos pro-postos em situações distintas de planejamento:
• Na primeira parte dos resultados, o algoritmo multiobjetivo (NSGA-II) foi utili-zado para planejamento de redes menos onerosas, mais robustas e mais 
on�áveisem instân
ias de 21, 100 e 300 nós. Nestes 
asos não foi 
onsiderado o posi
iona-mento de novas unidades de geração e subestações.
• Foi feito um estudo para o ajuste da resolução r e de�nição do método de posi
i-onamento de subestação/unidade de geração a ser adotado. Foram tratadas trêsinstân
ias: (i) um sistema real de 7 nós de 
arga, (ii) um sistema de 20 nós de
arga e (iii) um sistema de 99 nós de 
arga. Neste estudo não foram analisadasa robustez e 
on�abilidade destes sistemas. O pro
esso de otimização 
onsisteapenas da exe
ução do algoritmo genéti
o seguida da apli
ação do operador deaprimoramento dos 
ustos.
• A versão mono-objetivo do algoritmo proposto foi utilizado para obtenção deresultados para os sistemas de 7 e 49 nós de 
arga para 
omparação 
om resultadosobtidos na literatura. Neste 
aso não é analisada a robustez e 
on�abilidade dassoluções.
• Nos resultados �nais, a ferramenta de planejamento de sistemas de distribuição76
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rita na Seção 5.5 foi utilizada no planejamento do sistema 
om49 nós de 
arga 
onsiderando uma subestação �xa e o posi
ionamento de 1 e 2novas unidades para geração de energia eóli
a. Neste 
aso, foi utilizada a versãomultiobjetivo do algoritmo genéti
o desenvolvido.6.1 Planejamento Multiobjetivo de Redes Con�áveise RobustasIni
ialmente, a ferramenta de projeto multiobjetivo proposta foi apli
ada ao plane-jamento de sistemas para que sejam menos onerosos, mais 
on�áveis e mais robustos.Nessas simulações não foi 
onsiderado o posi
ionamento de novas unidades de geração.Três sistemas foram tratados, um 
om 21 nós, já tratado anteriormente na literatura,um 
om 100 nós e um 
om 300 nós.6.1.1 Sistema de 21 nósO primeiro problema 
onsiderado foi o sistema de 21 nós da Figura 6.1, tratadoem (Tar�
o et al., 2010; Carrano et al., 2006; Carrano, 2007; Carrano et al., 2007a;Souza et al., 2011). O mesmo possui 20 nós de 
arga. Cin
o nós deste sistema perten-
em a uma rede já existente, enquanto que os outros 16 nós ainda devem ser 
one
tados.Neste 
aso o algoritmo proposto foi utilizado para determinar as novas 
onexões aserem instaladas, os tipos de 
abos a serem utilizados nestas 
onexões e, se ne
essário,redimensionar a rede já existente. A formulação proposta na Seção 3.2.2 é utilizadasendo as funções objetivo dadas pelas Equações (3.7) e (3.11). O objetivo neste 
aso foien
ontrar um 
onjunto de soluções robustas que sejam e�
ientes em relação ao 
ustomonetário e ao 
usto de falhas. O horizonte de projeto 
onsiderado foi de 10 anos ea evolução anual dos módulos das 
argas e dos 
ustos de atendimento dos nós forammodelados 
omo variáveis in
ertas, seguindo o modelo apresentado na Seção 5.1. Osparâmetros das funções de distribuição de probabilidade 
onsideradas são mostrados
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Figura 6.1: Sistema de 20 nós de 
arga.na Tabela 6.1. Vale lembrar que estes parâmetros se referem às distribuições normais,de�nidas para 
ada nó.Tabela 6.1: Parâmetros da distribuição de probabilidade.Taxa de 
res
imento de 
arga Variação no preço da energiaTempo Um ano Dez anos Um ano Dez anosMédia 0,050 0,629 0,000 0,000Desvio padrão 0,025 0,280 0,050 0,629Os parâmetros utilizados no NSGA-II são mostrados na Tabela 6.2. As 
onexõespodem ser feitas utilizando 9 tipos de 
ondutores, 
ujas 
ara
terísti
as elétri
as sãoapresentadas na Tabela 6.3. Os sete primeiros 
ondutores são nus (menos 
on�áveis)enquanto que os dois últimos são 
obertos.As soluções e�
ientes obtidas pelo NSGA-II passaram por um pro
esso de melho-ria 
omposto pelos três novos operadores propostos: operador de aprimoramento dos
ustos, operador de aprimoramento da robustez e operador de aprimoramento da 
on-�abilidade. Os 
onjuntos �nais obtidos são apresentados nas Figuras 6.2(a) e 6.2(b),para o 
enário médio e o pior 
enário, respe
tivamente. Os dados foram normalizados
om base nos maiores 
ustos para o 
enário médio, para fa
ilitar a visualização.São mostrados os resultados de três simulações da nova ferramenta (Proposto 1,



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 79Tabela 6.2: Parâmetros utilizados no algoritmo NSGA-II.Tamanho da população 50Número máximo de avaliações de função 300.000NSGA-II: 100.000APR1: 100.000APR2: 100.000Probabilidade de 
ruzamento (por par) 0,80Probabilidade de mutação (por indivíduo) 0,40Operadores de 
ruzamento 2Operadores de mutação 4Tamanho máximo da população de arquivo 250Taxa de infa
tibilidade a
eitável 25%Número de 
enários na Simulação de Monte Carlo 1000Tabela 6.3: Cara
terísti
as dos 
ondutores utilizados nas 
onexões.Tipo de 
ondutor A B C D E1 0,4853 1,6118 2.817 32.126,23 1.733,542 0,4679 1,0145 3.776 32.321,31 1.733,543 0,4505 0,6375 5.115 32.653,55 1.733,544 0,4428 0,5205 5.975 32.780,81 1.733,545 0,4331 0,4019 6.860 33.378,78 1.733,546 0,4237 0,3184 7.983 33.752,81 1.733,547 0,4026 0,2006 10.828 34.100,00 1.733,548 0,3037 0,8220 4.278 43.000,00 218,779 0,2467 0,2646 8.652 45.476,95 218,77A - Reatân
ia (em Ω/km);B - Resistên
ia (em Ω/km);C - Potên
ia nominal (em kW );D - Custo de instalação (em $/km);E - Custo de manutenção (em $/km/ano).Proposto 2 e Proposto 3) e as três simulações apresentadas em Tar�
o et al. (2010)(Literatura 1, Literatura 2 e Literatura 3). Vale ressaltar que todas soluções mostradassão robustas sob o 
ritério de robustez estabele
ido neste trabalho.No 
aso da ferramenta proposta, foram obtidas exatamente as mesmas 50 soluçõesnas três exe
uções realizadas. Já nos resultados observados na literatura, houve algumavariação entre as exe
uções. Por um lado, é possível notar que a ferramenta proposta
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(b) Pior 
enárioFigura 6.2: Sistema de 21 nós � Conjuntos de soluções �nais obtidos para o sistema de21 nós.al
ançou uma fronteira que domina as anteriormente obtidas. Esse aprimoramento dosresultados provavelmente se justi�
a por três aspe
tos:
• a redução do tamanho do espaço de bus
a do problema propor
ionado pelo usodo operador de atribuição da 
apa
idade de 
ondutores aumentou a 
apa
idadede 
onvergên
ia do algoritmo;
• o algoritmo proposto emprega operadores que utilizam expli
itamente os resulta-dos obtidos pelas simulações de Monte Carlo para gerar novas soluções. Este tipode pro
edimento permite al
ançar soluções robustas de melhor qualidade, umavez que reduz 
onsideravelmente o número de soluções não-robustas avaliadas;
• a ferramenta en
ontrada na literatura foi 
on
ebida para lidar 
om três objetivos(
usto, 
on�abilidade e robustez). Considerar três objetivos aumenta a dimensãodo objeto de interesse (
onjunto de Pareto), fazendo 
om que sejam ne
essáriosmais pontos para uma amostragem adequada. Por 
onsequên
ia, a 
onvergên
iado algoritmo �
a prejudi
ada.Por outro lado, existem algumas la
unas nas fronteiras obtidas. Essas la
unas tam-bém se justi�
am pelo uso de um operador de atribuição de 
ondutores determinísti
o
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apa
idades 
omo variáveis livres de projeto: este tipo de aborda-gem impede a obtenção de algumas topologias, uma vez que o algoritmo NSGA-II nãoé 
apaz de en
ontrar soluções que possuam a mesma topologia e tipos de 
ondutoresdistintos.É possível notar um �joelho� na fronteira de soluções obtidas (soluções abaixo daslinhas horizontal e verti
al traçadas). Essas são as soluções que realmente 
onstituemes
olhas ra
ionais, tendo em vista que todas as outras requerem um aumento grande emum dos objetivos para uma redução pequena no outro. Foram es
olhidas as dez soluçõesmais bem espaçadas neste joelho (soluções em amarelo) 
omo alternativas viáveis paraimplantação. O desempenho obtido por estas soluções é apresentado na Tabela 6.4.Tabela 6.4: Sistema de 21 nós � Desempenho das redes desta
adas na Figura 6.2(a).Ind f1 ×106 f2 ×106 f3 ×106 f4 ×106 f512 1,4686 1,6284 1,9066 2,6134 013 1,4858 1,6464 1,6086 2,2210 014 1,4871 1,6472 1,2999 1,8288 015 1,5068 1,6668 1,1533 1,6347 016 1,5101 1,6694 0,9542 1,4035 018 1,5146 1,6732 0,6178 0,9079 019 1,5169 1,6742 0,4664 0,6978 020 1,5189 1,6764 0,2987 0,4843 021 1,5213 1,6789 0,1473 0,2983 022 1,5234 1,6809 0,0189 0,0264 0Ind - Índi
e da solução;
f1 - Mediana do 
usto monetário da rede (em $);
f2 - Custo monetário da rede para o pior 
aso (em $);
f3 - Mediana do 
usto de falha da rede (em $);
f4 - Custo de falha da rede para o pior 
aso (em $);
f5 - Taxa de infa
tibilidade.Considerando por exemplo uma tro
a da solução 12 pela 22, é possível notar quea mediana do 
usto monetário da rede aumenta 
er
a de 3, 7%, enquanto que o 
ustode 
on�abilidade diminui aproximadamente 99%. Portanto, a solução 22 aparenta seruma solução adequada ao problema. Deve-se notar também que as razões observadas
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aso médio e o pior 
aso são semelhantes nas duas funçõesestimadas.As redes 12 e 22 são mostradas nas Figuras 6.3(a) e 6.3(b), respe
tivamente.
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(b) Solução 22Figura 6.3: Sistema de 21 nós � Exemplo de soluções da Tabela 6.4.Os resultados apresentados para a ferramenta proposta foram obtidos 
om, em mé-dia, 110.000 avaliações de função. Este número é 
onsideravelmente inferior ao númeromáximo estabele
ido que foi de 300.000, sendo 100.000 em 
ada etapa. Essa diferença se
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a pelo fato dos operadores de aprimoramento serem 
onvergentes. Eles 
onsegui-ram al
ançar plena 
onvergên
ia 
om apenas 10.000 das 200.000 avaliações disponíveis.6.1.2 Sistema de 100 nósO sistema de 100 nós proposto em Carrano et al. (2006) foi adaptado para ser tra-tado neste trabalho. Este sistema possui 99 nós de 
arga. Foram ne
essárias adapta-ções porque a referên
ia original não levava em 
onta a expansão das 
argas ao longo dotempo. Foram 
onsiderados os mesmos tipos de 
abos e as mesmas funções de distribui-ção de probabilidade para a evolução das 
argas. Os parâmetros do algoritmos tambémforam os mesmos, ex
eto pelo número de avaliações de função, que foi ampliado para1.500.000 avaliações (500.000 para o NSGA-II, 500.000 para o APR1 e 500.000 para oAPR2).Duas fronteiras Pareto obtidas são apresentadas nas Figuras 6.4(a) e 6.4(b), parao 
enário médio e o pior 
enário respe
tivamente. A primeira fronteira é 
ompostade 274 soluções, enquanto que a segunda possui 265 soluções. Apesar de não seremidênti
as, as duas fronteiras 
onvergiram exatamente para a mesma região geométri
ado espaço de objetivos, o que indi
a 
onvergên
ia. As pequenas diferenças apresentadasprovavelmente se justi�
am pela limitação do tamanho do arquivo no NSGA-II (250soluções).Mais uma vez foi notada uma região na fronteira Pareto onde as soluções apresen-tam alternativas mais adequadas para a es
olha (região inferior as linhas tra
ejadas naFigura 6.4(a)). Dez dessas soluções foram es
olhidas e apresentadas na Tabela 6.5, paraa primeira exe
ução. As alternativas en
ontradas na segunda exe
ução não são aquiapresentadas por serem muito semelhantes às obtidas na primeira.As soluções 62 e 107 dessa tabela são apresentadas nas Figuras 6.5(a) e 6.5(b), res-pe
tivamente. Quando 
omparada à solução 62, a solução 107 tem seu 
usto monetárioaumentado em 
er
a de 3, 4% e seu 
usto de falha diminui em 
er
a de 99%. Quando
omparada à solução mais barata dentre todas as obtidas, a solução 107 aumenta o
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enárioFigura 6.4: Sistema de 100 nós � Conjuntos de soluções �nais obtidos para o sistemade 100 nós.Tabela 6.5: Sistema de 100 nós � Desempenho das redes desta
adas na Figura 6.4(a)(primeira exe
ução).Ind f1 ×106 f2 ×106 f3 ×106 f4 ×106 f562 6,8016 6,8269 4,2310 5,8364 067 6,8219 6,8467 3,3283 4,5219 072 6,8468 6,8712 2,5161 3,2954 077 6,8650 6,8893 1,9898 2,6195 082 6,8961 6,9203 1,5076 1,9849 087 6,9307 6,9548 1,0240 1,3495 092 6,9552 6,9792 0,6859 0,8952 097 6,9768 7,0008 0,3817 0,5098 0102 6,9941 7,0181 0,1384 0,2011 0107 7,0312 7,0547 0,0400 0,0559 0
usto monetário em 
er
a de 7, 0%, enquanto reduz o 
usto de falhas em 99, 9%.Os resultados apresentados nesta seção foram obtidos 
om 
er
a de 580.000 avalia-ções de função (média das duas exe
uções).6.1.3 Sistema de 300 nósUm sistema de distribuição de energia elétri
a 
om 300 nós foi gerado para avaliara ferramenta em um problema de maior porte. Este sistema possui 299 nós de 
arga.Foram 
onsideradas 
argas iguais, distribuídas uniformemente num quadrado de 20 ×
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(b) Solução 107Figura 6.5: Sistema de 100 nós � Exemplo de soluções da Tabela 6.5.20 km. Todos os parâmetros utilizados anteriormente foram repetidos aqui, ex
eto pelonúmero máximo da avaliações de função, que foi aumentado para 4.500.000 (1.500.000no NSGA-II, 1.500.000 no APR1, 1.500.000 no APR2).



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 86As fronteiras Pareto-ótimas obtidas em duas exe
uções são mostradas nas Figuras6.6(a) e 6.6(b) (
aso médio e pior 
aso). Foi obtida uma primeira fronteira 
om 558soluções e uma segunda fronteira 
om 548 soluções, ambas sobre a mesma região doespaço de objetivos.Assim 
omo nos 
asos anteriores, 10 soluções do �joelho� da fronteira Pareto-ótimaforam es
olhidas 
omo soluções 
andidatas para implantação. O índi
es de desempe-nho observados para estas soluções são apresentados na Tabela 6.6, para a primeiraexe
ução.
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enárioFigura 6.6: Sistema de 300 nós � Conjuntos de soluções �nais obtidos para o sistemade 300 nós.As redes referentes às soluções 132 e 310 da Tabela 6.6 são mostradas nas Figuras6.7(a) e 6.7(b), respe
tivamente. Quando 
omparada a 132, a solução 310 aprimora o
usto de falhas em 99%. Este ganho vem a
ompanhado de um aumento de 3, 6% no
usto monetário.Para obtenção desses resultados foram gastas, em média 1.772.000 avaliações defunção.
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Tabela 6.6: Sistema de 300 nós � Desempenho das redes desta
adas na Figura 6.6(a)(primeira exe
ução)Ind f1 ×107 f2 ×107 f3 ×107 f4 ×107 f5132 1,0971 1,1116 1,3431 1,7119 0,0423152 1,1011 1,1155 0,9795 1,2540 0,0412172 1,1054 1,1198 0,7039 0,9107 0,0412191 1,1090 1,1232 0,5409 0,6968 0,0412211 1,1150 1,1292 0,3584 0,4549 0,0400231 1,1201 1,1343 0,2460 0,3164 0,0400251 1,1276 1,1417 0,1419 0,1827 0,0400270 1,1322 1,1463 0,0777 0,0988 0,0400290 1,1353 1,1495 0,0341 0,0431 0,0400310 1,1368 1,1510 0,0128 0,0161 0,0400
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(b) Solução 310Figura 6.7: Sistema de 300 nós � Exemplo de soluções da Tabela 6.6.



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 896.2 Ajuste da resolução r e de�nição do método de po-si
ionamento de subestação/unidade de geração aser adotadoFoi proposta uma adaptação dos algoritmos genéti
os propostos para realizar o po-si
ionamento de novas unidades de geração juntamente 
om o projeto da rede. Nessaadaptação, um módulo de posi
ionamento das unidades de geração é a
oplado ao pro-
edimento de avaliação da função, antes do operador de atribuição da 
apa
idade dos
ondutores. Portanto, a 
ada avaliação de solução são realizados três passos: (i) posi
i-onamento das unidades de geração; (ii) de�nição das 
apa
idades dos 
ondutores; (iii)avaliação das funções propriamente ditas.O módulo de posi
ionamento da UG que deve ser a
oplado ao pro
edimento deavaliação é um dos pro
edimentos apresentados na Seção 5.4. Foram propostos quatropro
edimentos distintos, 
om o intuito de avaliar qual o mais adequado.Quando 
omparado à abordagens anteriores (Carrano et al., 2005, 2007b), o pro
e-dimento proposto traz algumas vantagens:1. permite posi
ionar várias UGs simultaneamente;2. permite lidar 
om várias regiões 
andidatas disjuntas para instalação das UGs;3. trata de forma mais adequada o a
oplamento entre os problemas de projeto darede e posi
ionamento da subestação;4. tende a ser 
onsideravelmente mais rápido.Por outro lado, a dis
retização do espaço pode reduzir a qualidade das soluções obtidas.Além disso, os pro
edimentos propostos são todos determinísti
os gulosos, o que podelevar a perda do ótimo global para o problema.No estudo feito para o ajuste da resolução r e de�nição do método de posi
ionamentode subestação/unidade de geração a ser adotado foram tratadas três instân
ias: (i) um



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 90sistema real de 7 nós de 
arga, (ii) um sistema de 20 nós de 
arga e (iii) um sistemade 99 nós de 
arga. Não foram analisadas a robustez e 
on�abilidade destes sistemas.Portanto, o pro
esso de otimização 
onsiste apenas da exe
ução do algoritmo genéti
omono-objetivo seguida da apli
ação do operador de aprimoramento dos 
ustos.6.2.1 Ajuste da Resolução rIni
ialmente foi utilizado o modelo geral des
rito na Seção 5.4 para ajuste do parâ-metro de resolução r, que pode afetar o resultado obtido pelo modelo de alo
ação deunidades de geração. Este modelo geral deu origem aos métodos A, B, C e D, que serãoanalisados posteriormente.O problema 
onsiderado neste ajuste foi um 
aso real 
onfrontado pela CEMIG.Neste problema o sistema a ser tratado possui 7 nós de 
arga (Figura 6.8) e foi ini
ial-mente tratado na literatura em Carrano et al. (2005). Este sistema está lo
alizado nonorte do estado de Minas Gerais, que é uma região em fran
o 
res
imento e
on�mi
o epopula
ional. Uma nova unidade de geração deve ser instalada, já que o sistema nãoestá sendo 
apaz de atender toda a demanda. Este sistema será referido ao longo destetexto 
omo sistema de 7 nós de 
arga.Neste problema, a unidade de geração pode ser lo
alizada em qualquer ponto delimi-tado pelos valores máximos e mínimos das 
oordenadas x e y. Dois tipos de 
ondutorespuderam ser utilizados nas 
onexões. As 
ara
terísti
as elétri
as destes 
ondutores sãomostradas na Tabela 6.7. A unidade de geração é o nó 1 do sistema.Foram testados os seguintes valores para o parâmetro r: r = 4, 00km, r = 2, 00km,
r = 1, 00km, r = 0, 50km e r = 0, 25km. Foi 
onsiderado um horizonte de projeto de10 anos, 
om o 
ritério de parada de�nido 
omo 5.000 avaliações de função. O fator deperda adotado é de 0,35 e taxa de juros de 10% ao ano.Para as resoluções de r = 4km e r = 2km foram obtidos os mesmos resultados paraas 
oordenadas da subestação e para o valor do 
usto monetário da rede. O aumento daresolução para 1km propor
iona uma melhoria de 0, 8% no 
usto monetário, resultado
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Figura 6.8: Sistema real 
om 7 nós de 
arga.Tabela 6.7: Cara
terísti
as dos 
ondutores � Sistema de 7 nós de 
argaA B C D E F G H1 50 208 0,7394 0,2682 4.970 35.000,00 975,002 150 415 0,2469 0,2417 9.915 50.000,00 975,00A - Tipo de 
ondutor;B - Diâmetro (mm2);C - Corrente nominal (A);D - Resistên
ia (Ω);E - Reatân
ia (Ω);F - Potên
ia nominal (kW );G - Custo de instalação ($/km);H - Custo de manutenção ($/km/ano).que se mantém para as outras duas resoluções. Com base nesses resultados é possívelnotar que a resolução não apresenta efeito muito predominante no 
usto. Portanto,para o restante das simulações, foi 
onsiderado r = 0, 25km.



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 926.2.2 De�nição do método de posi
ionamento de subestação/unidadede geração a ser adotadoPara a de�nição do método de posi
ionamento de subestação/unidade de geraçãoa ser adotado foram realizados ini
ialmente testes 
om o sistema de 7 nós de 
argae métodos de posi
ionamento A, B, C e D. A partir dos resultados obtidos, foramsele
ionados dois métodos que apresentaram resultados mais satisfatórios para seremanalisados em sistemas maiores (20 e 99 nós de 
arga). Os testes realizados para ossistemas de 7, 20 e 99 nós de 
arga foram feitos para diferentes situações de projeto,sendo que para 
ada uma delas o algoritmo foi exe
utados dez vezes.Para as simulações seguintes feitas para os sistemas de 7, 20 e 99 nós de 
arga, ofator de perda 
onsiderado foi de 0,664 e taxa de juros de 5% ao ano.
• Sistema de 7 nós de 
argaO sistema de 7 nós de 
arga des
rito na seção a
ima foi utilizado na primeirabateria de testes dos quatro métodos propostos para posi
ionamento das unidadesde geração.As simulações foram feitas 
onsiderando um horizonte de projeto de 10 anos. O
ritério de parada adotado foi o número máximo de avaliações de função (5.000avaliações). Foram testadas três situações de projeto distintas. As regiões 
andi-datas são dadas em km.Situação de projeto 1� Número de unidades de geração: 1;� Regiões 
andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelospontos [(0;0);(42;28)℄.
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andidatas: quadrado de�nido por [(0;0);(5;5)℄.Situação de projeto 3� Número de unidades de geração: 1;� Regiões 
andidatas: retângulo de�nido por [(37;23);(42;28)℄.Para a primeira situação de projeto 
onsiderando o sistema de 7 nós de 
arga, ométodo B apresentou o melhor desempenho, obtendo a solução menos onerosa. Osoutros três métodos obtiveram exatamente a mesma solução. Para a situação 2 ométodo A foi o que apresentou os melhores resultados, seguido pelo método B. Osmétodos C e D �
aram empatados na ter
eira posição. Na situação 3 os quatro métodosapresentaram os mesmos resultados. Os resultados obtidos indi
am que os métodos Ae B apresentam melhor desempenho. Portanto, estes foram os métodos sele
ionadospara serem utilizados nos testes de maior dimensão (20 e 99 nós de 
arga).
• Sistema de 20 nós de 
argaO mesmo sistema 
om 20 nós de 
arga 
onsiderado na Seção 6.1 foi utilizado paravalidação das ferramentas propostas. As simulações foram feitas utilizando osmesmos parâmetros empregados no sistema de 7 nós de 
arga, ex
eto pelo númeromáximo de avaliações de função que foi alterado para 50.000. Os 
ondutoresdisponíveis para projeto são os apresentados na Tabela 6.3. Foram 
onsideradasquatro situações de projeto distintas.Situação de Projeto 1� Número de unidades de geração: 1;
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andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelospontos [(0;0);(10,5;7,5)℄.Situação de Projeto 2� Número de unidades de geração: 1;� Regiões 
andidatas: dois retângulos de�nidos por [(0;0);(3;3)℄ e [(10.5;7.5);(8.5;6)℄.Situação de Projeto 3� Número de unidades de geração: 2;� Regiões 
andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelospontos [(0;0);(10,5;7,5)℄.Situação de Projeto 4� Número de unidades de geração: 3;� Regiões 
andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelospontos [(0;0);(10,5;7,5)℄.
• Sistema de 99 nós de 
argaO mesmo sistema de 99 nós de 
arga des
rito na Seção 6.1 foi 
onsiderado nestaparte do trabalho. Para ser tratado aqui, a subestação do nó 1 foi removidado sistema. O 
ritério de parada adotado foi o valor máximo de avaliações defunção, de�nido em 250.000. Os outros parâmetros foram mantidos os mesmosdas exe
uções anteriores.Situação de Projeto 1� Número de unidades de geração: 1;
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andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelospontos [(0;0);(20;20)℄.Situação de Projeto 2� Número de unidades de geração: 2;� Regiões 
andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelospontos [(0;0);(20;20)℄.Situação de Projeto 3� Número de unidades de geração: 3;� Regiões 
andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelospontos [(0;0);(20;20)℄.Análise dos ResultadosA 
omparação entre os métodos A e B de posi
ionamento de unidades de geraçãofoi realizada 
om base nos resultados obtidos nas 10 exe
uções feitas para 
ada situaçãode projeto 
onsiderada para 
ada instân
ia (7, 20 e 99 nós de 
arga). Foi adotado oseguinte pro
edimento de 
omparação:1. Os valores �nais de função obtidos nas exe
uções dos dois métodos para 
adasituação de projeto são armazenados em dois vetores, 
om dez posições 
ada.2. Estes vetores são submetidos a um pro
edimento de bootstrapping (Efron, 1979),
om 10.000 iterações, para extração das funções de distribuição de probabilidadeempíri
as das médias obtidas pelos métodos.3. A média e o desvio padrão de 
ada uma dessas distribuições são então utiliza-dos em um teste T de Wel
h (Wel
h, 1938), formulado 
om as seguintes hipóteses:
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



H0 : µA − µB = 0

H1 : µA − µB 6= 0O p-valor (pv) obtido no teste leva a uma de 3 possíveis 
on
lusões1:
• se pv ≤ 0, 025, então pode-se a�rmar, 
om suporte estatísti
o, que o métodoA é melhor que o método B;
• se 0, 025 ≤ pv ≤ 0, 975, então não existe evidên
ia estatísti
a de diferençaentre os métodos;
• se pv ≥ 0, 975, então pode-se a�rmar, 
om suporte estatísti
o, que o métodoB é melhor que o método A.Na Tabela 6.8 são apresentados média, desvio padrão, diferença entre as médias ep-valores obtidos em todas as instân
ias de 7, 20 e 99 nós de 
arga.De a
ordo 
om os p-valores pode-se 
on
luir que o método A ven
eu em 3 instân
ias,o método B ven
eu em 2 instân
ias e houve empate nas restantes. O método A ven
euo método B nas instân
ias B007S2, B020S4 e B099S3, o que indi
a que o mesmo apre-senta melhores resultados quando mais de uma UG deve ser posi
ionada. Nas instân
iasem que não existe 
omprovação estatísti
a de diferença, foi possível notar que a médiaobservada para o método A foi, em geral, mais baixa. Isso sugere um melhor desem-penho desse método. Talvez, 
om o aumento da amostra, fossem observadas diferençasestatísti
as nesses 
asos.Com base nesses resultados optou-se por manter o Método A 
omo o me
anismopadrão para posi
ionamento de UG neste trabalho. Este método é utilizado nos testesrealizados nas seções seguintes.

1O nível de signi�
ân
ia estabele
ido foi α = 0, 05.
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os das simulações para os métodos A e B.Método A Método BInstân
ia xA (×106) sA (×104) xB (×106) sB (×104) xA − xA (%) p-valorB007S1 5,4398 0,0000 5,3546 0,0000 1,5912 1,0000B007S2 6,2226 0,0000 6,2933 0,0000 -1,1363 0,0000B007S3 8,0054 0,0000 8,0054 0,0000 0,0000 0,5000B020S1 1,3120 4,4245 1,2476 1,3344 5,1735 0,9994B020S2 1,4228 3,8452 1,4293 3,4918 -0,4578 0,3482B020S3 1,2238 5,8360 1,2591 3,8982 -2,8884 0,0656B020S4 1,1000 2,7572 1,2016 3,2447 -9,2358 0,0000B099S1 6,4358 3,1362 6,4218 1,1871 0,2179 0,8973B099S2 6,4114 2,3357 6,4349 4,5757 0,3669 0,0853B099S3 6,3844 2,2337 6,4159 3,6204 -0,4932 0,0167B007S1 - 7 nós de 
arga � situação 1;B007S2 - 7 nós de 
arga � situação 2;B007S3 - 7 nós de 
arga � situação 3;B020S1 - 20 nós de 
arga � situação 1;B020S2 - 20 nós de 
arga � situação 2;B020S3 - 20 nós de 
arga � situação 3;B020S4 - 20 nós de 
arga � situação 4;B099S1 - 99 nós de 
arga � situação 1;B099S2 - 99 nós de 
arga � situação 2;B099S3 - 99 nós de 
arga � situação 3.6.3 Comparação de resultados obtidos pelo métodoproposto 
om resultados obtidos na literaturaA ferramenta de planejamento de sistemas de distribuição de energia elétri
a desen-volvida neste trabalho e des
rita na Seção 5.5 foi utilizada no planejamento mono-objetivo de dois sistemas distintos para 
omparação 
om os resultados obtidos emCarrano et al. (2005). Estes sistemas são: (i) o sistema de 7 nós de 
arga já utilizadoem resultados anteriores e (ii) o sistema �
tí
io de 49 nós de 
arga para o qual os dadospodem ser en
ontrados em Carrano et al. (2005). Não foram exe
utados os operadoresde aprimoramento da robustez e 
on�abilidade porque o trabalho de (Carrano et al.,2005) não leva em 
onta estes aspe
tos.Os resultados obtidos para o sistema de 7 nós de 
arga são mostrados na Figura 6.9.A Figura 6.9(a) mostra os valores do 
usto monetário da rede para um horizonte detempo de 10 a 20 anos para o método da literatura e para a ferramenta desenvolvida.



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 98A diferença entre os valores do 
usto monetário obtidos pelos dois métodos é mostradana Figura 6.9(b).
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om resultados da literatura.Para o sistema de 7 nós de 
arga os valores de 
usto monetário da rede são bempróximos, sendo que os valores obtidos pelo método proposto são em média 0, 66%superiores. Para o sistema de 49 nós de 
arga os valores de 
usto monetário da redetambém são bem próximos sendo que os valores obtidos pelo método proposto são emmédia 0, 79% inferiores. Em relação ao tempo de máquina, para o sistema de 7 nós
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arga, o tempo ne
essário para exe
ução do algoritmo proposto é dez vezes menorque o tempo gasto pelo método da literatura. Para o sistema de 49 nós de 
arga, estetempo é 
inquenta vezes menor.6.4 Apli
ação da Ferramenta de Planejamento de Sis-temas de Distribuição de Energia Elétri
a no Pro-jeto Multiobjetivo de Redes Considerando o Po-si
ionamento de Novas Unidades de Geração deEnergia Eóli
aA ferramenta de planejamento de sistemas de distribuição de energia elétri
a desen-volvida neste trabalho e des
rita na Seção 5.5 foi utilizada no planejamento multiobje-tivo do sistema 
om 49 nós de 
arga. O pro
esso de otimização é feito para o 
enário�mais provável� de 
arga em um horizonte de tempo de 10 anos. O 
res
imento da 
argaem 
ada nó da rede de distribuição, a variação do preço da energia e a variação da po-tên
ia gerada pela turbina eóli
a foram modelados 
omo variáveis in
ertas, seguindo omodelo apresentado na Seção 5.1. Os 
ondutores utilizados para 
onexão dos nós e osdados referentes aos mesmos são mostrados na Tabela 6.9. O 
ritério de parada adotadofoi o número máximo de 500.000 avaliações de função. As novas unidades de geraçãoa serem posi
ionadas são turbinas eóli
as. Para os testes feitos foram utilizados dadosda turbina E53 do fabri
ante Ener
on disponível em Ener
on (2013).Na distribuição de Weibull utilizada neste trabalho para modelar a variação davelo
idade do vento em determinada região, é ne
essária a determinação de dois pa-râmetros: m (fator de forma) e θ (valor 
ara
terísti
o). Na determinação destes pa-râmetros dados foram obtidos em mapas disponíveis no Atlas Eóli
o de Minas Gerais(do Amarante et al., 2010). O mapa 4.6 foi utilizado para veri�
ar o valor esperado da
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idade do vento sendo adotado o valor de 8 m/s. Consultando o mapa 4.10 para aregião 
om velo
idade do vento de 8 m/s tem-se o valor de m igual a 2. Com m iguala 2 e valor esperado 8 m/s, obtém-se θ igual a 9,0270. Estes dados são utilizados para
riação de 
enários distintos de potên
ia entregue pela turbina eóli
a. Para os valoresde m e θ obtidos, a distribuição de Weibull apresenta 
omo média o valor de velo
idadedo vento de 8m/s. Consultando os dados da turbina E53 utilizada, a potên
ia geradapela mesma para esta velo
idade é de 336kW. Este é o valor utilizado na espe
i�
açãoda 
apa
idade da unidade de geração.O número de 
enários distintos do �mais provável� para os quais o desempenho dasredes foi avaliado é 1.000 
enários. Foi 
onsiderado que a rede já possui uma subestação�xa sendo a posição da mesma dada pelas 
oordenadas (8, 75; 4, 25). Quando apenasuma UG deve ser posi
ionada, ela é representada pelo nó 1. Quando duas UGs devemser posi
ionadas elas são dadas pelos nós 1 e 2.Os grá�
os mostrados nos resultados são para a mediana do 
usto monetário e do
usto de 
on�abilidade para 
ada solução 
onsiderando os 
enários distintos 
riados.Nestes grá�
os são mostradas as soluções en
ontradas pelo NSGA-II e as soluções apósa exe
ução dos operadores de melhoria dos 
ustos, robustez e 
on�abilidade. Diferentessituações de projeto são 
onsideradas. Para 
ada situação de projeto são mostradosdados referentes à solução 
om maior 
usto monetário, à solução 
om maior 
usto defaltas e à solução 
onsiderada uma das melhores opções de rede a ser implantada. Estarede é a solução desta
ada em 
ada �gura que mostra o 
onjunto de soluções obtido.A es
olha desta rede foi feita baseada no fato de ser uma rede 
om reduzido 
usto de
on�abilidade e pequeno aumento no valor do 
usto monetário quando 
omparada 
omas redes 
om menor 
usto monetário obtidas. Foram feitas três exe
uções do algoritmopara 
ada situação de projeto 
onsiderada.
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terísti
as dos 
ondutores utilizados nas 
onexõesA B C D E F1 208 0,7394 0,2682 35000,00 975,002 415 0,2469 0,2417 50000,00 975,004 380 0,2646 0,2567 80000,00 100,00A - Tipo de 
ondutor;B - Corrente nominal (A);C - Resistên
ia (Ω);D - Reatân
ia (Ω);E - Custo de instalação ($/km);F - Custo de manutenção ($/km/ano).6.4.1 Sistema de 49 nós de 
argaSituação de projeto 1
• Número de unidades de geração: 1;
• Regiões 
andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelos pontos[(0;0);(19;10)℄.Os resultados para a primeira exe
ução do algoritmo para o sistema de 49 nós de
arga e posi
ionamento de uma UG são mostrados na Figura 6.11 e na Tabela 6.10. Arede para a solução desta
ada na Figura 6.11 é mostrada na Figura 6.12.Para as outras duas exe
uções do algoritmo, os resultados obtidos foram semelhan-tes.Situação de projeto 2
• Número de unidades de geração: 2;
• Regiões 
andidatas: limites mínimos e máximos de x e y des
ritos pelos pontos[(0;0);(19;10)℄.Os resultados obtidos para a primeira exe
ução da situação de projeto 2 são mos-trados na Figura 6.13 e na Tabela 6.11. A rede para a solução desta
ada na Figura 6.13é mostrada na Figura 6.14. As UGs estão 
one
tadas ao nó 28 
om 
ondutor tipo 4.



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 102

1 1.5 2 2.5 3 3.5

x 10
7

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
x 10

7

Custo monetário ($)

C
us

to
 d

e 
co

nf
ia

bi
lid

ad
e 

($
)

 

 

Soluções encontradas pelo AG
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Figura 6.11: Soluções en
ontradas antes e depois da apli
ação dos operadores - Situação1 - Primeira exe
ução - Sistema de 49 nós de 
arga.Tabela 6.10: Sistema de 49 nós de 
arga � Situação 1 � Primeira exe
uçãoSolução x1s(i) y1s(i) fmc ×107 f fc ×107 TI1 6,25 8,25 1,1733 6,9539 02 6,25 8,25 1,3009 0,5981 03 4,25 8,25 2,3383 0,0106 0
x1s(i) - 
oordenada x da unidade de geração1;
y1s(i) - 
oordenada y da unidade de geração1;
fmc - Custo monetário da rede (em $);
f fc - Custo de faltas da rede (em $);Solução 1 - Solução 
om maior f fc;Solução 2 - Solução desta
ada;Solução 3 - Solução 
om maior fmc;
TI - taxa de infa
tibilidade.Foram obtidos resultados bem próximos para as outras duas exe
uções do algoritmo.
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Figura 6.12: Sistema de 49 nós de 
arga � Situação 1 � Primeira exe
ução.
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Figura 6.13: Soluções en
ontradas antes e depois da apli
ação dos operadores - Situação2 - Primeira exe
ução - Sistema de 49 nós de 
arga.



CAPÍTULO 6. RESULTADOS E DISCUSS�O 104Tabela 6.11: Sistema de 49 nós de 
arga � Situação 2 � Primeira exe
uçãoSolução x1s(i) y1s(i) x2s(i) y2s(i) fmc ×107 f fc ×107 TI1 14,25 4,25 14,25 4,25 1,1403 9,2950 02 14,25 4,25 14,25 4,25 1,3078 1,0194 03 14,25 4,25 14,25 4,25 1,4292 0,0110 0
x2s(i) - 
oordenada x da unidade de geração2;
y2s(i) - 
oordenada y da unidade de geração 2.
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Figura 6.14: Sistema de 49 nós de 
arga � Situação 2 � Primeira exe
ução.6.4.2 Análise de ResultadosDe a
ordo 
om os resultados obtidos para o sistema de 49 nós de 
arga pode-seper
eber que a exe
ução dos operadores de aprimoramento dos 
ustos, robustez e 
on-�abilidade às soluções en
ontradas pelo NSGA-II levam a um 
onjunto de soluções
om reduzido 
usto monetário e 
usto de 
on�abilidade na mesma faixa de valores do
usto de 
on�abilidade das soluções en
ontradas pelo NSGA-II. Além disso, as redes
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ontradas após a apli
ação dos operadores são redes robustas 
om reduzida taxa deinfa
tibilidade. A taxa de infa
tibilidade das redes 
onsideradas opções mais adequadaspara implantação é nula. A presença de soluções dominadas nos grá�
os é devido aofato de o resultado mostrado ser referente a mediana dos 
ustos monetários e de 
on�a-bilidade das redes, baseada nos 
enários das simulações de Monte Carlo. No algoritmo,a dominân
ia foi 
ara
terizada pelo desempenho das soluções no 
enário médio.



Capítulo 7Con
lusões e Propostas deContinuidade
7.1 Con
lusõesNeste trabalho o algoritmo NSGA-II foi utilizado para en
ontrar a topologia e 
on-dutores utilizados nas 
onexões dos nós de redes de distribuição de energia elétri
a. Osobjetivos 
onsiderados no pro
esso de otimização foram minimização do 
usto monetá-rio da rede e minimização dos 
ustos de falta da rede. As soluções obtidas pelo algoritmopassaram por um pro
esso de melhoria 
onstituído dos seguintes operadores: operadorde aprimoramento dos 
ustos, operador de aprimoramento da robustez e operador deaprimoramento da 
on�abilidade. Estes operadores foram desenvolvidos 
om o objetivode en
ontrar redes mais 
on�áveis e robustas. Testes foram realizados para sistemas
om 21, 100 e 300 nós, não sendo 
onsiderado o posi
ionamento de novas unidades degeração. Em uma 
omparação feita 
om os resultados obtidos por (Tar�
o et al., 2010)na instân
ia de 21 nós observou-se resultados 
onsideravelmente superiores.Operadores para posi
ionamento de novas subestações/unidades de geração foramdesenvolvidos. Estes operadores são inseridos no blo
o de avaliação de função, não sendone
essárias portanto alterações no algoritmo de otimização. Este tipo de pro
edimentopossui vantagens em relação à métodos propostos na literatura (Carrano et al., 2005,2007b): permite o tratamento de regiões 
andidatas disjuntas para instalação das UGs;106
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ação da UG; podem ser utili-zados para posi
ionar múltiplas unidades de geração simultaneamente; modela melhoro a
oplamento entre posi
ionamento das unidades de geração e topologia, e; apresenta
usto 
omputa
ional 
onsideravelmente menor.Com relação aos testes multiobjetivo, onde não foi 
onsiderado o posi
ionamento deUGs, foi observada boa 
onvergên
ia das ferramentas propostas: em todas as instân
iastestadas (21, 100 e 300 nós) nota-se que o algoritmo levou a 
onjuntos de soluçõese�
ientes que 
onvergem 
laramente para uma mesma região do espaço de bus
a, o quesugere forte repetibilidade dos resultados. Quando analisadas utilizando Simulações deMonte Carlo, as soluções en
ontradas foram extremamente robustas às in
ertezas nasvariáveis de projeto, o que indi
a que a ferramenta é adequada para planejamento dosistema a médio e longo prazo. Por �m, os resultados obtidos foram 
onsideravelmentesuperiores aos previamente obtidos na literatura em uma das instân
ias 
onsideradas.Os métodos propostos para o posi
ionamento das unidades de geração e subestaçõesforam avaliados em uma bateria de testes. Foram 
onsideradas 3 instân
ias (7, 20 e 99nós de 
arga) 
om o posi
ionamento de 1 a 3 unidades de geração. Estes testes foramutilizados para avaliação dos quatro métodos de posi
ionamento propostos. Os resul-tados obtidos foram satisfatórios e foi possível de�nir um método de posi
ionamentomais adequado.Foi feita uma 
omparação dos resultados obtidos para os sistemas 
om 7 e 49 nós de
arga utilizando a versão mono-objetivo do algoritmo genéti
o proposto 
om o trabalhode Carrano et al. (2005). Não foram analisadas a robustez e 
on�abilidade das soluções.Os resultados obtidos pelo método proposto foram bem próximos aos da literatura,sendo que para o sistema 
om 49 nós de 
arga, as redes en
ontradas pelo métodoproposto apresentaram 
usto monetário reduzido se 
omparadas 
om as en
ontradaspelo método da literatura.Nos testes realizados para o sistema de 49 nós de 
arga 
om a versão multiobjetivodo algoritmo genéti
o proposto e 
onsiderando 
omo in
ertezas de projeto a variação
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arga em 
ada nó, a variação do preço da energia e a variação da potên
ia forne
idapela unidade de energia eóli
a, foi possível observar que a ferramenta de planejamentode sistemas de distribuição desenvolvida neste trabalho é 
apaz de en
ontrar soluçõesmais 
on�áveis e robustas e 
om menor 
usto monetário se 
omparadas 
om as soluçõesen
ontradas pelo NSGA-II antes da apli
ação dos operadores.A ferramenta de planejamento de sistemas de distribuição desenvolvida neste tra-balho mostrou-se uma ferramenta 
apaz de en
ontrar resultados satisfatórios para di-ferentes instân
ias testadas obtendo redes robustas, 
on�áveis e menos onerosas.7.2 Propostas de ContinuidadePara dar 
ontinuidade a este trabalho, pretende-se realizar as seguintes tarefas:
• Propor um algoritmo que 
onsidere a inserção de unidades de geração de pequenoporte para nível residen
ial.
• Pretende-se propor um algoritmo de agrupamento de nós de 
arga 
om o intuito deestabele
er mi
ro-redes. Essas redes podem ser utilizadas 
omo ilhas de operaçãono 
aso de falhas do sistema, o que pode ser altamente bené�
o para sua robustez.
• Deve ser proposto um algoritmo 
apaz de planejar a instalação da redundân
ianas redes en
ontradas. Este algoritmo será responsável por alo
ar 
haves nor-malmente fe
hadas (NF), 
haves normalmente abertas (NA) e linhas de reserva,
om o intuito de favore
er a operação do sistema em ilhas. Estas alternativas de
on�guração poderão ser utilizadas futuramente, durante a operação do sistema,para �ns de re
on�guração e restauração.
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