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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo apresentar uma nova modelagem para o tratamento de
problemas de configuragdo de redes de distribui¢do de energia elétrica. Dentro desta classe de
problemas, destacam-se aplicagdes & reconfiguragdo de redes e ao planejamento de sistemas de

distribuigdo.

A modelagem ¢é baseada em algoritmos genéticos, possibilitando o tratamento de redes de
distribui¢do com dimensGes reais. Aproximacdo nas func¢bes objetivo ou desconsideragdo de

determinadas restrigdes do problema ndo sfo necessdrias.

A proposta desenvolvida nesta tese parte de modelos que utilizam técnicas de programagio
matematica e busca heuristica. Os aspectos de tratamento de multiplos objetivos e incertezas,
representados nestes modelos - conforme desenvolvimentos apresentados em trabalhos anteriores

do autor - sfo incorporados 4 modelagem por algoritmos genéticos.

Algoritmos genéticos sdo descritos em sua forma bésica, com exemplos ilustrativos em
configuragdo de redes, que mostram o potencial de sua aplicagdo. Propde-se entdo um procedimento
de codifica¢do dos individuos da populagdo dos algoritmos genéticos que, quando decodificados,
resultam em alternativas de configuragdo vidveis sob o aspecto de topologia. Assim, esse
procedimento inédito permite que sejam analisadas tdo somente configura¢Ges radiais e conexas, o
que torna o modelo extremamente eficiente. Contribui¢bes relativas a incorpora¢do das fungGes

objetivo e das restrigdes do problema na modelagem séo desenvolvidas em detalhe.

As configuragdes possiveis geradas durante o procedimento do algoritmo genético sdo avaliadas
através de técnicas de analise de redes que incorporam as incertezas de dados dos problemas através
de representagdo por conjuntos fuzzy. O modelo possibilita também a consideragéio dos aspectos
subjetivos de tomada de decisdo associados aos multiplos objetivos e restri¢des do problema,

através de procedimento de agregacdo fuzzy.

A aplicacdo em sistemas de distribui¢do de dimensdes reais permite avaliar a potencialidade desta

nova modelagem aplicada a configuraggo de redes de distribuigdo.



ABSTRACT

This thesis aims at presenting a new model to deal with configuration problems in electric power
distribution systems. The proposed framework can be directly applied to modelling network

reconfiguration and distribution system planning.

The model is based on genetic algorithms, what makes studying distribution networks of real size
possible. No approximation to or limitation on the modelling of objective functions and problem

constraints have to be enforced.

The methodology is gradually developed throughout the thesis. It derives from existing models
based on mathematical programming and heuristic search techniques. This work shows that
multiobjective and uncertainty aspects - represented in previous models developed by the author -

can be incorporated into the novel approach based on genetic algorithms.

Basic genetic algorithms are described along with illustrative examples showing the potential of
applying such technique to network configuration problems. The main contribution of this work
concerns the codification (and decodification) of individuals in the genetic algorithm population.
The decodification procedure ensures feasible configuration alternatives as topology regards. Such
novel approach is extremely efficient since the evaluation process deals with radial and connected
network configurations only. Contributions regarding the modelling of objective functions and

problem constraints within the genetic algorithm framework are also developed in detail.

The alternative configurations generated as the genetic algorithm evolves are evaluated by a fuzzy
load flow which considers uncertainty in demand values, represented by fuzzy numbers. The model
also considers subjective aspects in the decision making process related to multiple objectives and

problem constraints, by fuzzy aggregation of the corresponding membership functions.

A computational model is applied to distribution systems of real size, showing all benefits regarding

the application of the proposed novel methodology to network configuration problems.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao do Trabalho

O problema de planejamento de sistemas de distribui¢do de energia elétrica € objeto de estudo de
muitos pesquisadores, durante as trés ultimas décadas. As pesquisas nesta drea tém tentado vencer

duas barreiras, na verdade bastante relacionadas, conforme descrito a seguir.

A primeira linha de pesquisa concentra-se na tentativa de modelagem de todos os aspectos do
problema de planejamento dos sistemas de distribuigdo. A partir da década de 60, os modelos
nitidamente acompanharam os desenvolvimentos das 4reas de pesquisa operacional € programagio
matematica, o que permitiu a gradual implementa¢do de novas caracteristicas do problema. Tais

caracteristicas dizem respeito a aspectos como:

e Otimizacdo conjunta de subestacdes e alimentadores, que nos primeiros modelos eram tratadas
de forma independente. E clara a inter-relagdo muito forte destes dois subproblemas, que
levaram ao seu tratamento de forma conjunta. Nestes problemas, deseja-se saber quando, onde €

com qual capacidade (“‘quanto”) serdo instalados os novos reforgcos em subestag¢des: novas ou

ampliacdes de existentes; e os novos reforgos na rede elétrica: novos alimentadores, trechos de

rede e chaves de manobra e recondutoramento de trechos existentes.

o Consideragiio de custos varidveis e custos fixos: as primeiras formulagdes do problema, atraves
de programagcdo linear (PL), ndo permitiam a otimizagdo dos custos fixos, que possibilitam a
representa¢do correta dos custos de investimentos em refor¢os no sistema. Com a formulagio

por programacio linear inteira mista (PLIM), foi possivel representar tantos os custos fixos
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como oS custos variaveis, desde que estes Ultimos fossem representados através de fungles
lineares das variaveis do problema (no caso das perdas elétricas em componentes série da rede,
deve-se proceder a linearizacdo da fungdo quadratica de perdas com o fluxo de poténcia

passante).

¢ Considerag@o de restrigdes relativas a critérios técnicos. Os modelos iniciais representavam
basicamente a 1* Lei de Kirchhoff, ou seja, atendimento da condigfo de balan¢o de demanda,
sendo possivel a incorporagdo da restrigdo de limites méximos de carregamento dos
componentes da rede. Posteriormente, foram incorporadas restricdes que permitiam a
representacdo da 2° Lei de Kirchhoff e a conseqiiente limitagdo imposta sobre os niveis de
tensdo no sistema. Também o aspecto de radialidade do sistema pode ser considerado como uma
restricdo de operagdo das redes de distribuigéo e deve, sempre que possivel, ser incorporada as

formulagdes.

e Abordagem dindmica do problema de planejamento, considerando o periodo de planejamento
subdividido em multiplos estdgios, o que permite a determinagédo dos instantes de instalagdo dos
reforcos no sistema. O principal problema desta abordagem em formula¢des PLIM é o aumento
do ntmero de variaveis, proporcional ao nimero de estagios. Para consideragdo do aspecto de
tempo, foi proposta abordagem pseudo-dindmica [1] do problema, na qual analisa-se seqiiéncias

de problemas de otimizag¢fo com um unico estagio.

Mais recentemente, varios trabalhos trataram da considera¢do de multiplos objetivos e incertezas
nos modelos, através de extensGes das técnicas de otimizagdo convencionais, tais como, tomada de
decisdo com multiplos objetivos [3, 4], programagdo matematica probabilistica [5] e programacéo

matematica fuzzy [3, 38].

Desta forma, a modelagem do problema de planejamento por formulagdo PLIM mostrou-se bastante
completa, permitindo a consideracdo de intmeros aspectos relevantes. No entanto, apesar do
desenvolvimento das técnicas de solugdo destas formulagdes (método SIMPLEX e suas variantes
com método branch-and-bound, métodos de otimizagdo por ponto interior, etc.), estas ndo
conseguiram acompanhar as dificuldades inerentes da caracteristica de explosdo combinatéria do
problema, face ao elevado nimero de variaveis, principalmente das variaveis de decisdo (varidveis

inteiras).
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Assim sendo, uma segunda linha de pesquisa, que na verdade complementa a anterior, consistiu em
viabilizar a modelagem do problema de planejamento para sistemas de dimenséo real.

Para permitir o tratamento de redes de grande porte, algoritmos de transporte foram aplicados com
sucesso em diversos modelos [6, 8, 19, 25]. O principal problema ¢ a limitagdo imposta na
formulagdo, que deve que ser adequada para a formulagdo especifica do algoritmo de transporte.
Aspectos como restrigdes nos niveis de tensdo e radialidade da rede devem entfo ser analisados
apos o processo de otimizagdo ser realizado; também, a abordagem pseudo-dindmica deve ser

utilizada para considerac¢do do aspecto temporal do planejamento.

Uma outra tentativa, proposta pelo autor [4, 10], utiliza técnicas de decomposi¢do que subdivide a
formulagdo PLIM do problema em subproblemas de PL para cada estigio € um problema de
programagdo inteira (PI) pura com todas as varidveis inteiras. Esta proposi¢cdo, apesar de
interessante, por tratar do aspecto de multiplos estdgios em problemas de planejamento, ou seja, por

constituir abordagem dindmica, ndo permite a simulagdo de redes reais.

Uma outra tentativa de cobrir algumas deficiéncias da modelos por formulagdo PLIM aborda o
problema de planejamento por técnica de busca heuristica [11]. Através desta técnica, permite-se a
modelagem de todos os aspectos do problema, sem necessidade de aproximagdes nos objetivos ou
limitacdo nas restri¢des. Porém, estes modelos impdem abordagem pseudo-dindmica e sdo limitados
a redes de porte médio, quando o numero de variaveis de decis@o deve ser restringido devido a

explosdo combinatdria na busca dentro do espago de solucdes (arvore de busca).

Algoritmos evolucionarios, em particular algoritmos genéticos (AGs), vem tendo grande aplicagdo
em diversos problemas da engenharia, principalmente a partir da década de 80. Na 4rea de sistemas
elétricos de poténcia, muitas aplicagdes vem sendo desenvolvidas com sucesso, principalmente
nestes ultimos anos [12]. Para o problema de planejamento de sistemas de distribui¢do, alguns
modelos foram propostos e mostraram grandes vantagens na utiliza¢cdo dos AGs, possibilitando a
consideragdo de muitos aspectos do problema. No entanto, estes modelos apresentam algumas

deficiéncias, que serdo apontadas no corpo deste trabalho.

Em vista do panorama geral exposto, torna-se clara a necessidade de melhoria nos modelos
desenvolvidos até o presente momento. O grande desafio estd em ser proposto um modelo que
represente todas as caracteristicas importantes do problema, e que tenha eficiéncia sob o aspecto de

esforco computacional, de modo que sistemas de distribui¢do reais possam ser estudados. Para

(OS]
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tanto, vislumbra-se a aplica¢do de AGs para o problema de configuragdo de redes que, conforme
sera detathado no capitulo seguinte, constitui uma classe de problemas que engloba o planejamento
de sistemas de distribui¢do. Assim, espera-se ndo s6 aprimorar os modelos desenvolvidos para
configuragdo de redes por AGs, mas também incorporar desenvolvimentos de outros modelos
apresentados pelo autor no passado [3], com destaque para o tratamento de multiplos objetivos e

lncertezas.

1.2 Objetivos

As dificuldades existentes nos modelos de configurag@o de rede existentes, seja por ndo permitirem
o tratamento de redes reais de grande dimens#o, seja por ndo possibilitarem a representagdo de
todos os aspectos do problema, devero ser consideradas através do desenvolvimento de um modelo

por AG. Assim, os objetivos desta tese sdo os seguintes:

* Descricdo dos modelos de configuragdo de redes baseados em programag¢fo matematica e em
busca heuristica, com suas extensdes para o tratamento de multiplos objetivos e incertezas,
desenvolvidos em trabalhos anteriores pelo autor. Este objetivo assume importancia ainda maior
pelo fato que muitos dos desenvolvimentos efetuados nestes modelos serdo incorporados

posteriormente no modelo por AG a ser apresentado ao longo do trabalho.

= Descri¢do do funcionamento de um algoritmo genético bésico, descrevendo a sua terminologia,
e o potencial de aplicagio dos AGs em problemas de configuragio de redes através de exemplos

ilustrativos;

= Analise critica dos modelos de configuragdo de redes desenvolvidos até 0 momento e proposta

de uma nova modelagem para o tratamento de redes de distribui¢do de grande porte.

" Aplica¢do de técnicas de conjuntos fuzzy para o tratamento de multiplos objetivos com seus
aspectos subjetivos de tomada de decisdo e para o tratamento de incertezas presentes nos

problemas de configuracdo de redes.
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* Aplicagdo da metodologia proposta em uma série de exemplos de aplicacdo em sistemas de
distribuigdio de médio e grande porte, principalmente nos problemas de minimizagéo de perdas

através da reconfiguragéo da rede e nos problemas de planejamento a médio prazo.

1.3 Organizagao do Documento

O trabalho segue uma estrutura tal que os objetivos almejados sejam perseguidos seqiiencialmente

ao longo dos 6 capitulos que compdem esta tese.

No capitulo 2, define-se o problema de configuragdo de redes de distribui¢do, que representa uma
classe de problemas a serem resolvidos pela nova modelagem a ser proposta neste trabalho. Neste
capitulo, basicamente sdo descritos modelos desenvolvidos pelo autor em trabalhos anteriores, mas
que assumem relevéncia especial neste documento por serem utilizados posteriormente, em
capitulos posteriores, no modelo por AG. Desta forma, sdo inicialmente tratados os modelos
baseados em programagfo matematica, com um Unico objetivo o qual, na seqiiéncia, € estendido
para o tratamento de multiplos objetivos. Sdo também descritos os modelos baseados em busca
heuristica, que permitem uma abordagem pseudo-dindmica, com todas as caracteristicas do
problema. A apresentacdo deste modelo também € bastante importante para o desenvolvimento do
novo modelo por AG, dado que existem muitas similaridades nos dois modelos, sendo que as
diferencas basicas estdo no processo de busca pela solu¢do do problema. A maneira pela qual
conjuntos fuzzy foram aplicados nos modelos por programacgdo matematica e nos modelos por busca
heuristica para representagdo de incertezas e aspectos subjetivos de tomada de decisdo €é também
apresentada neste capitulo. Também este topico, amplamente considerado pelo autor em trabalhos

anteriores, serve de base para a aplica¢do a modelagem por AG, a ser realizada nos capitulos 4 e 5.

No capitulo 3, sdo descritas as bases de AGs, necessarias para o entendimento do funcionamento do
algoritmo basico, em sua forma candnica. Os exemplos ilustrativos, apresentados ao longo e no
final do capitulo, sdo aplicados a problemas de configuragdo de redes de distribui¢do, que
direcionam para desenvolvimento do modelo a ser proposto no capitulo 4. Deve-se destacar que, ao
longo do trabalho, nfo existe preocupag¢fio em apresentar as intiimeras variantes do AG basico. Para
ndo perder o foco principal deste trabalho, pesquisas do uso destas variantes, que podem melhorar

ainda mais a efici€éncia do modelo, serdo consideradas como topicos para ulterior desenvolvimento.
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O capitulo 4 tem por objetivo a descri¢do da nova modelagem por AGs para o problema de
configuracdo de redes, quando sdo apresentadas as principais contribui¢des deste trabalho. A
modelagem proposta parte de um levantamento dos principais trabalhos desenvolvidos por outros
autores na aplicacdo de AGs em alguns problemas de configuracéo de redes, que foram analisados
de forma critica. A partir desta analise e dos conceitos topolégicos de blocos de carga e de familias
de blocos de carga, propde-se um método que permite com que somente solug¢Oes radiais, sem
barras desconexas, sejam geradas durante o procedimento efetuado pelo algoritmo genético. Esta
proposig¢éo torna o modelo extremamente eficiente, eliminando muitas das desvantagens existentes
nos modelos analisados previamente. Tais configuragSes de rede s@io avaliadas a partir de um
procedimento de analise de redes, que permite determinar o valor da(s) funcdo(3es) objetivo e se as
restricdes do problema sfo atendidas. AGs implicitamente tratam da otimiza¢do de uma tUnica
funcdo, sem restricdes. Assim, o problema de configuragdo de redes, que é um problema de
otimizagdo com restri¢des, ¢ transformado num outro sem restrigdes através de penalizacio da
fungdo objetivo, que serd tanto mais severa quanto maior for a violagéo de restrigdes. Diversas
formas de penalizagdo da func@o objetivo sdo propostas neste capitulo. O problema assim
apresentado nfo considera multiplos objetivos ou as incertezas nos dados. Para tanto, sdo
incorporados os conjuntos fuzzy, utilizando-se a agregagfo fuzzy de objetivos e restriges para a
tomada de decisdo, o tratamento de incertezas representadas por numeros fuzzy, e analise de

violacfo de restrigdes por comparagdo de numeros fuzzy.

O capitulo 5 é reservado para aplicacdo da modelagem geral de configuracdo de redes por AGs para
dois problemas. O primeiro € relativo a reconfigura¢do de redes, mais especificamente para a
minimizacdo de perdas através de alteragdo dos estados das chaves de manobra do sistema. Um
caso teste mostra que a modelagem proposta no capitulo 4 aplica-se diretamente ao problema, ¢
como a agregacfo fuzzy permite a consideragdo das restricdes do problema ¢ a possivel
consideragdo de multiplos objetivos na formulagdo. Em seguida, considera-se a aplicagdo da
modelagem proposta ao problema de planejamento de sistemas de distribui¢fo. Para tanto, séo
feitas algumas considera¢des quanto aos diversos tipos de reforgos a serem instalados no sistema,
para depois mostrar que a modelagem proposta aplica-se de forma bastante eficiente, sem
dificuldades maiores para acomodag@o ao problema especifico de planejamento. Alguns casos teste
ilustram a modelagem, mostrando a potencialidade do modelo na andlise de todas as caracteristicas
do problema (andlise de multiplos objetivos, das restrigdes de tensdo, carregamento, radialidade,

etc.) para redes de pequeno, médio e grande porte.




Introducao

O capitulo 6 corresponde ao fechamento do trabalho, apresentando as suas conclusGes gerais, as
suas principais contribui¢des e os tépicos para ulterior desenvolvimento, principalmente quanto a
estudos de extensdes da modelagem proposta, tornando-o mais eficiente sob o aspecto
computacional e possibilitando uma série de outras aplicagdes em problemas correlatos na drea de

distribui¢do de energia elétrica e na area mais ampla de sistemas elétricos de poténcia.




Capitulo 2

Problemas de Configuracao de Redes de Distribuicao

2.1 Introducao

Este trabalho considera, genericamente, a modelagem de uma classe de problemas denominada
configuragdo de redes de distribuigdo de energia elétrica. Nesta classe, podem ser incluidos
principalmente os problemas de planejamento da operagdo e planejamento de médio prazo de

sistemas de distribui¢éo de energia elétrica.

No caso do planejamento da operagdo de sistemas de distribuicdo, podem ser considerados

principalmente os problemas relacionados com a reconfiguragéo das redes.

Nesta categoria, um primeiro problema seria o de determinagéo do estado das chaves do sistema
para otimizar objetivos bem definidos (por exemplo, minimizagdo das perdas elétricas do sistema,
otimizagdo do perfil de tensdo, balanceamento das cargas dos alimentadores, etc.). Este tipo de
problema, em geral, pode contar com um processamento off-/ine, no qual séo avaliadas as melhores
configura¢des (ou uma unica configuragio) do sistema para atender o objetivo pré-definido; uma

vez conhecida aquela configuragdo, procede-se a alteragéo do estado das chaves do sistema.

Um segundo problema nesta categoria, também bastante importante, relacionado a operagdo de
sistemas de distribui¢do, é o de atendimento a contingéncias em blocos na rede. Uma vez que as
redes de distribui¢o operam radialmente, quando ocorre um defeito em um dado bloco de carga',

consumidores do alimentador sdo desenergizados por determinado tempo.

' Um bloco de carga é entendido, neste trabalho, como o conjunto de barras e trechos de rede limitado por chaves de
seccionamento ou dispositivos de protegéo.
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Em particular, uma vez que o ponto de defeito ¢ localizado pela equipe de manutengdo e,
posteriormente, isolado, os consumidores do bloco e os consumidores a sua jusante continuam
desenergizados. Em algumas empresas, ¢ pratica atender os consumidores a jusante do bloco
através de alimentadores vizinhos ou, quando possivel, por chaves normalmente abertas do proprio
alimentador. Para tanto, € necessaria a verificagfio se a manobra leva a transgressdo de critérios
no(s) alimentador(es) que socorre(m) os blocos a jusante. Nestas condi¢ées de emergéncia, a
minimizac¢do das perdas ndo ¢ o objetivo mais importante; outros objetivos, como por exemplo o
numero de chaves manobradas, perfis de tensdo e de carregamento, sdo em geral objetivos mais
importantes a serem perseguidos. Neste tipo de problema, os processamentos podem ser realizados
on-line, no instante de ocorréncia do defeito, ou off-line, quando sdo simuladas as contingéncias em
todos os blocos de cada alimentador de distribuigdo e sdo armazenadas as (melhores) manobras

necessarias para atendimento de cada contingéncia especifica.

O problema de planejamento de médio/curto prazo de sistemas de distribui¢do considera o
crescimento da carga em horizontes que variam de 1 a 5 anos de duragdo. Neste tipo de problema,
podem ser classificados os subproblemas de otimizagdo de alimentadores primérios e de
subestagdes de distribuigdo. Apesar de serem tratados separadamente nos trabalhos iniciais nesta
area [3], os modelos atuais consideram esses dois subproblemas conjuntamente, dado que existe
forte inter-relagéo entre as suas solugdes. A idéia basica destes estudos € o de se obter um plano de
expansdo no qual o sistema atende continuamente a demanda e um conjunto de critérios técnicos,
tais como limites de tensdo e de capacidade dos equipamentos da rede. Também, devem ser
considerados um ou mais objetivos a serem otimizados, de acordo com as politicas de expanséo da
empresa de distribuigdo. O problema de planejamento assim estabelecido consiste no estudo de uma
regifio especifica em intervalo de tempo (do ano inicial ao horizonte) também bem definido. Com o
crescimento da demanda, o aumento dos fluxos de poténcia pode ocasionar sobrecargas em
equipamentos do sistema, bem como violagdo dos limites de tensfo. Tais conseqii€ncias podem
geralmente ser antecipadas através de um estudo de diagnostico do sistema [6, 7, §, 9], ou seja, a
simula¢io de fluxo de poténcia da rede do ano inicial com a carga do ano horizonte. Desta forma,
medidas corretivas devem ser propostas antecipadamente para serem implantadas antes da
ocorréncia de possiveis violagdes de critérios técnicos. Como resultado, obtém-se um plano de
obras do sistema que corresponde aos investimentos em subesta¢des, alimentadores e equipamentos
correspondentes, para o periodo de estudo, garantindo que a demanda e seu crescimento, bem como

os critérios técnicos sejam continuamente atendidos.
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Para efeito destes estudos, considera-se, em geral, as cargas de consumidores de baixa tensdo
acumuladas no lado de alta tensdo dos transformadores de distribuicfo. Centros de demanda entfo
representam um grupo de consumidores de baixa tens@o e podem também representar consumidores
primdrios, que sdo supridos diretamente pela média tenséo. Assume-se a realizagdo de estudo prévio
para avaliagdo das demandas diversificadas nos diversos centros de carga, isto €, sdo obtidas as
contribui¢des em demanda de cada centro de carga para diferentes condigdes de carregamento (por
exemplo, carga pesada, média e leve). Este estudo, que néo sera detalhado aqui, em geral baseia-se
nos dados de faturamento de consumidores secundérios e primarios € em medi¢Ges de poténcia em
cada alimentador da rede [6]. Outros trabalhos determinam estes valores através de agrega¢io de
curvas de consumidores [13, 14]. Tais curvas sdo obtidas por andlise de héabitos de consumo e

tratamento estatistico de medi¢Ges em consumidores tipicos [13].

No caso do planejamento de sistemas de distribuigfo, sob horizonte de médio prazo, necessita-se
ainda do estabelecimento do mercado global e do mercado espacial [15]. O mercado espacial, que €
extremamente relevante para o planejamento, baseia-se em informacgdes relativas ao uso do solo,
uso final, etc., e tem por objetivo avaliar, para cada centro de carga, os valores de demanda
diversificada para cada um dos anos (ou horizontes parciais) até o horizonte de estudo. Obviamente,
a composigdo de todas as demandas diversificadas de centros de carga deve coincidir com a
demanda da regido, obtida a partir do mercado global. A partir do conhecimento das demandas, por
centro de carga, para o horizonte de estudo, pode-se realizar um diagndstico da rede e serem obtidas
as areas carentes de refor¢os. Deve-se entdo propor alternativas de refor¢os na rede para o
atendimento do crescimento de carga. Esta proposi¢do pode ser realizada diretamente pelo
planejador em fungfio de analises de restrigdes fisicas, do sistema de transmisso e subtransmisséo,
e consideragdes politicas e ambientais. Alternativamente, tal proposi¢do pode ser orientada por
algoritmos que automatizam possiveis locais de comissionamento de refor¢os candidatos em fungéo
das 4reas carentes [7, 9]. Dentre os tipos de refor¢os no sistema a serem propostos, podem ser

citados:

e ainstalacdo de novos alimentadores na rede;

e a instalagdo de novas subestagdes de distribuigdo ou novas unidades transformadoras em
subestagdes existentes;

e recondutoramento de trechos de rede;

e ainstalacdo de novos trechos de rede;

10
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e ainstalagdo de novas chaves de manobra.

Uma alternativa muito vantajosa, a ser utilizada no planejamento, € a otimizag¢do da operagdo da
rede, através da mudanga de topologia dos alimentadores, pela abertura de chaves NF e fechamento
de chaves NA. Obviamente, este tltimo tipo de operagdo viabiliza a determinag&o do carregamento
dos alimentadores em sua configuragdo final e as areas de influéncia de subestagdes (novas ou

existentes) no sistema.

A combinagédo de todas as possibilidades de refor¢os, no tempo e no espago, leva a um ntimero
extremamente alto de possiveis planos de obras [3, 11]. Supondo-se que todos esses possiveis
planos pudessem ser explicitamente conhecidos, ¢ ainda descartados aqueles que nfo atendem aos
critérios técnicos, restaria ainda o problema de ser avaliado o melhor plano de obra. Uma maneira
de resolver tal problema seria a fixacdo de uma fungfo objetivo, por exemplo o custos de
investimento e de operagdo da rede, e a escolha da alternativa que otimize tal fung¢fo. Outras
possibilidades sdo exploradas em [3], quando considera-se o problema de planejamento como o de

tomada de decisdo com multiplos objetivos

Nota-se, do exposto acima, que os problemas de reconfiguragdo de rede (p.ex. minimizagdo de
perdas elétricas na rede e atendimento a contingéncias) podem ser considerados como caso
particular do problema de planejamento e, no contexto deste trabalho, sfo tratados genericamente

como problemas de configuragdo de redes.

Quando do estudo de redes reais, torna-se impraticavel a enumeragdo explicita do nimero total de
planos de obras possiveis, em fung¢éo do elevado niimero de chaves de manobra, nos problemas de
reconfiguragdo e de planejamento, ¢ do nimero de refor¢os propostos, para o problema de

planejamento.

Para os problemas de planejamento, podem ser classificados os subproblemas relativos a (i) instante
de instalagdo do reforgo, (ii) localizagdo do reforgo e (iii) dimensionamento do reforgo.
Obviamente, mudancas do estado de chaves de manobra podem ser entendidas como parte do
subproblema (ii). Desta maneira resolvem-se, simultaneamente, os subproblemas de otimizagdo de
subestacdes (quando, onde e com qual capacidade novas unidades devem ser instaladas e a area de
influéncia de SEs novas e existentes) ¢ o de otimizagdo de alimentadores (estabelecendo o

carregamento de cada alimentador, a sua topologia e condutores utilizados, ano a ano). O periodo de

11
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planejamento é normalmente dividido em horizontes parciais, ou estdgios, que geralmente
correspondem a um ano de duragio. E pratica normal assumir a demanda constante em cada
estagio. O planejamento é um problema intrinseco de multiplos estagios, dado que a expansdo do
sistema de distribui¢do ¢ func¢io do tempo (mesmo que discretizado). Formula¢des que consideram
a variavel tempo no processo de otimizagdo aumentam fortemente a dimensfio do problema e,
consequentemente, o esforco computacional para resolugcdo. Em geral, nos problemas de
planejamento, considera-se¢ entdo uma abordagem pseudo-dindmica, que trata o problema de

planejamento como uma seqiiéncia de formulagdes com um unico estagio [1, 3, 16].

Quando problemas desta natureza foram estudados no final dos anos 60, a répida evolugdo de
equipamentos computacionais estimulou o desenvolvimento de muitos métodos de solugo.
Concomitantemente com a habilidade de computadores para realizar calculos repetitivos, muitos
métodos e algoritmos foram desenvolvidos nas areas de pesquisa operacional e programagio
matematica. Uma visdo destes modelos, especifica para tratamento do problema de planejamento de
redes de distribuigdo, ¢ considerada no item 2.2 deste trabalho. No item 2.3 s@o considerados
métodos baseados em técnicas de busca heuristica [11]. Os métodos apresentados neste capitulo
servem de base para um novo modelo para a configuragdo de redes, que sera detalhado nos

capitulos posteriores.

2.2 Modelos baseados em Programagdo Matematica

Neste item apresenta-se a formulagdo por programagdo matemdtica para o tratamento do problema
de planejamento de sistemas de distribuigdo. Ela € considerada inicialmente como um problema de
otimizagdo com um Unico objetivo e, depois, estendida para a consideragdo de multiplos objetivos.

2.2.1 Formulaggo com um Unico Objetivo

Os simbolos utilizados na formulagéo sdo apresentados a seguir:

Xije fluxo de poténcia do noé i para o ndj, estagio ¢.

)y demanda maxima diversificada no né j, estagio ¢.

Apit, Ais carregamento na subestacdo existente e na subestagdo nova, respectivamente, no né
[, estagio .

Mi; capacidade méaxima do trecho i-.

12
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Ms; capacidade maxima da subestagfio i ou da unidade transfomadora na subestagéo i.

AV queda de tensdo da subestagido ao né i, estagio ¢.

Zij impedéncia equivalente entre os nds i e j, avaliada por Rjj cosg + Xjj sing, onde Rjj
e Xjj sdo, respectivamente, a resisténcia e reatdncia entre osnosiej e ¢ é o angulo
de defasagem entre tenséo e corrente, assumido igual para todas as cargas.

AV x queda de tensdo méaxima da subestagdo a qualquer n6 da rede.

Oij.t variavel de decisdo para instalagéo (=1) ou ndo (=0) de um reforgo candidato entre
osnds i e, estagio t.

OSj ¢ varidvel de decisdo para ampliagdo ou construgéo de subestagdo nova i, estagio r.

Cij, C; custos fixos de novo alimentador, trecho i-j, ¢ de unidade transformadora na
subestagdo i, respectivamente.

k) ) P .. .y .

g 'y custos varigveis no trecho i-j e na subestacgéo i, respectivamente.

Ng o 1 numero de nos de centros de carga e numero total de nds, respectivamente.

Hfex 5 Msex numero de trechos existentes e de subestagdes existentes, respectivamente.

h numero total de estagios.

£ conjunto de nos conectados ou a serem conectados ao no i.

ey o,

QSGQ'QSI’I 5 QS

conjunto de trechos existentes, trechos candidatos e todos os trechos do sistema,

respectivamente.

conjunto de subestagdes existentes, subesta¢des candidatas e todas subestagbes do
sistema, respectivamente.

ky valor de atualizagédo do capital, estagio ¢.

Lijy  Ai taxas de falha do trecho i-j e da subestagdo i, respectivamente.

Tijy T tempos de restabelecimento do trecho i-j e da subestagéo i, respectivamente. Estes
tempos incluem o tempo de decisdo, tempo de reparo, tempo médio de viagem e
tempo médio de manobra do componente.

km relagdo entre a demanda média e a demanda diversificada.

O problema de planejamento de sistemas de distribui¢do, para otimizagdo de um unico objetivo, ¢
detalhado em vérias publicagdes [1, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25]. Em [3], desenvolve-se
um modelo com formulagfo por programacdo linear inteira mista (PLIM). Neste, uma fungfo
objetivo econdmica, incluindo os custos fixos (instalagdo de componentes) e varidveis (perdas na
rede) € considerada. Além disso, um conjunto de restricdes ¢ representado, englobando: (a)
restrigdes de balango de demanda — 1° Lei de Kirchhoff; (b) limites de capacidade de subestagdes e
trechos de rede existentes e candidatos; (c) restrigdes para o célculo de queda de tensdo — 2° Lei de
Kirchhoff; (d) limites de tensdo nas barras da rede; (e) restrigdes de radialidade da rede e (f)
restrigdes ldgicas, que envolvem basicamente as varidveis bindrias de decisdo. Devido a formulagéo
ser do tipo PLIM, o custo de perdas ¢ linearizado. No caso da formulagéo (2.1) a seguir, considera-

se que o custo de perdas € proporcional ao fluxo de poténcia; no entanto € possivel aprimorar esse

13



Problemas de Configuragdo de Redes de Distribui¢do

modelo por linearizagdo por partes (piecewise linearisation), conforme apresentado em [18, 1],
porém aumentando o nimero de variaveis da formulac@o. O nimero maximo de trechos de rede
entre dois nds quaisquer € limitado a unidade, o que € bastante comum em redes de distribuigo
acreas radiais. Algumas restri¢des do modelo sdo opcionais, principalmente as relativas aos niveis
de tensdo e seus limites e as restrigdes de radialidade da rede, de modo a acelerar o tempo de
processamento, bem como permitir a utilizagdo de algoritmos de otimizagdo especificos, como os
algoritmos de transporte, que permitem aceleragdo ainda maior dos tempos de processamento. O
problema de planejamento, com minimiza¢do de custos fixos e varidveis, pode entdo ser formulado

€Como s€ scgue:

h
minY k| S 8,,C5+ 36, Cot Sy, X 0+ Sy, + 4, ) @2.1)

[=l UEQ/H I'EQ.V, yEQ/ I.EQS

sujeito a:

Z(X_/lu’ _le,[ )—Di,l +A0,i,[ +AI,I=0 i:1,...,1’l (a)
JjeQ,;

Ky + X i SMy e 4 (b.1)

!
Xy 4 X SMyY 6, jeQ 4 (b.2)
Ao,i,l SMS,- iere (b3)
!
Af,t SMx,—Z 5‘91]',1' iern (b4)
=1
AI/[.I_AI/j'.t+Z ( it~ j:t):o UEQfe (c.])
¢
AV, =AY+ Zy( Xy = X o K136, M jeQy, c2)
7=l
!
AV, AV, +Z, (X, Xj,,){z( 5j.0)~1 :IM jeQy, (c.3)
AV, < AV, i=1,...,ny (d.1)
t
AV <l 1=) "85, p [AV s e, (d.2)
=1
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t {
Hylmh Z Zé’ij’, <n—hg,, = Z Z5s[j’r ()

t=15eQg r=lieQd,
h
Y. 8y <1 ifeQ 4 £.1)
t=1
h
z 551',! <1 ieQ) (f2)

-
1l

A variavel M, nas restrigdes ¢.2 e ¢.3, ¢ escolhida como um nimero positivo suficientemente grande
¢ as restrigdes a, b, ¢, d & e sfo aplicadas para todos os estagios. A formulagdo acima pode também

ser representada matricialmente através da formulacéo 2.2:

minz(X,y)=c¢;x+c,y

s.a. Ax+A,y<b (2.2)
Ajy<d
onde:
z(X,y) funcdo custo;
X: vetor de variaveis continuas (ou reais positivas): fluxos de poténcia em trechos de
rede e subestacdes e quedas de tenso nas barras do sistema;
y: vetor de variaveis bindrias: varidveis de decisdo para a possivel instalacdo de
trechos de rede e subestagses;
€, €yt vetores dos coeficientes das fung¢Ges objetivo, relativos respectivamente as varidveis

continuas e bindrias;

A,A,,Ay:  matrizes relativas aos coeficientes dos primeiros membros de cada restrigdo;

b,d: vetores relativos aos coeficientes dos segundos membros de cada restrigéo.

As formulagdes 2.1 e 2.2 praticamente incorporam todas as opg¢des possiveis de modelagem com
PLIM. Diferentes algoritmos podem ser utilizados para a solugdo desta formulagdo. No entanto,
dada a dimensdo dos sistemas de distribuicdo reais, torna-se necessaria a utilizagdo de algoritmos
rapidos e eficientes para sua solugdo. Em particular, algoritmos de transporte sdo relativamente

eficientes no aspecto computacional; porém, apresentam limitagdes quanto a modelagem: podem

A restrigdo (e) ¢ uma condi¢do necessaria para radialidade da rede. Em geral. esta ndo ¢ considerada [6, 7], devendo a solugdo
otima sofrer um processo de radializagdo posterior ao processo de otimizagéo.
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ser representadas t30 somente as restri¢des relativas & 1* Lei de Kirchhoff e capacidade maxima dos
componentes da rede, sendo necessdria a adog¢do do modelo pseudo-dindmico. Referéncias

[3, 6, 19, 25] apresentam modelos baseados em algoritmos de transporte.

2.2.2 Formulagao com Multiplos Objetivos

A formulagdo do problema de planejamento pode ser expandida para uma formulagdo de
programacdo matemadtica com multiplos objetivos [3, 4]. Confiabilidade, efeitos ambientais, sociais,
politicos e financeiros podem ser entdo representados simultaneamente no modelo de planejamento.
Cada objetivo ¢ representado pela otimizagdo de um atributo especifico, refletindo o aspecto novo a
ser considerado. Alguns objetivos que podem ser considerados dentro da estrutura de PLIM sio

apresentados a seguir.

Um objetivo relativo a confiabilidade pode ser modelado, tomando-se como hipétese que a rede é
radial e que sfo disponiveis chaves em todos os trechos da rede [2]. Uma fungdo pode entdo
representar algum indice global de confiabilidade, como por exemplo a energia nfo distribuida total

no sistema. Esta funcio (ENSy ), para cada estagio ¢, € dada por:

Z(Xij,t + in,t)/lzjfy'knﬁ Z(Ao,i,t t Hyg )ﬂz'fikm (2.3)
ijeQ)y €eQ,

Um objetivo relativo a aspectos visuais é particularmente relevante quando o sistema € constituido

por linhas aéreas e subterrdneas, ou quando linhas aéreas nfo sdo desejaveis em determinadas areas
da regido de estudo. O atributo “comprimento total de linhas aéreas em 4reas discriminadas” pode

ser dado por uma expresséo do tipo (2.4), onde /;; representa o comprimento do trecho i

h
> hd @4

Objetivos que consideram situa¢des praticas podem também ser considerados, de modo a melhorar

o sistema projetado. Nesta categoria, podem ser considerados objetivos tais como minimizagdo de
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cruzamentos com ferrovias, rodovias e rios, cruzamentos com linhas de transmissdo, etc.. Todos

esses objetivos sdo relacionados linearmente com as varidveis binarias de deciso.

A formulagfio de programagfo linear inteira mista com p objetivos pode ser simplesmente escrita

pela formulagdo 2.5:

”min”z(x,y)z[zl . | zp][zC]x+C2y3 (2.5)
st Ax+A,y<b
Ajy=<d
onde:
z(x,y)=[zl = @ zp]t - vetor de p fun¢des objetivo.

C,, C, - matrizes de coeficientes de variaveis continuas e bindrias, respectivamente.

Em problemas de otimizagdo com multiplos objetivos, o tomador de decisdo busca a solugdo de
melhor compromisso, uma solugéo eficiente ou ndo-dominada que melhor atende as suas aspiragdes.
Solugdes ndo-dominadas sdo definidas a partir dos conjuntos de restrigdes e objetivos. Basicamente,
uma solugdo ndo-dominada € tal que nenhuma outra solugdo vidvel apresenta 0 mesmo ou melhor
desempenho com respeito a todos os objetivos, com pelo menos um objetivo melhor. A solugio
ideal € uma solug¢do ndo necessariamente vidvel, no qual todos os objetivos seriam otimizados
simultaneamente. A cada ponto no espago de varidveis, pode-se mapear um ponto no espago de
objetivos, o que € muito interessante pois, em geral, o nimero de objetivos é muito menor que o

nimero de varidveis do problema. As referéncias {3, 26] apresentam detalhamento destes conceitos.

Métodos para tratar problemas de otimizagdo com multiplos objetivos sdo em geral divididos em
trés categorias, em fung@o de como o tomador de decisdo articula sua estrutura de preferéncias.
Assim, tem-se os métodos de articulagdo (i) a priori, (ii) a posteriori e (iii) progressivos ou

interativos.

Em métodos a priori, o tomador de decisdo deve articular completamente as suas preferéncias
previamente a ser obtida uma solugdo. A aplicagfo destes métodos nfio é muito simples, dado que €
muito dificil serem estabelecidos os compromissos entre objetivos. No entanto sdo eficientes em

termos de esfor¢o computacional.

* O termo “min” aqui utilizado refere-se 4 solugo que melhor satisfaz os objetivos simultaneamente.
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Meétodos a posteriori s@io aqueles que mais requerem esforgo computacional, pois tém por objetivo
gerar todo (ou uma grande parte) o conjunto de solugdes nfdo-dominadas. Depois que este conjunto
de solugdes € gerado, o tomador de decisdo seleciona a melhor solugdo de compromisso,
expressando suas preferéncias. Com o intuito de ser gerado este conjunto, muitos métodos sio
conhecidos na literatura [26], tal como o método de ponderagdo ¢ o método de restri¢do-. No
método de ponderacdo, as fungdes objetivo devem ser compostas numa unica fungfo de ponderacio,

dada por (2.6):

p
min[/llzl(x,y) ot Az (Xy) ++ Az, (x,y)j , com z/’tk =] (2.6)
k=1

A solugdo de 2.6 gera uma solugdo ndo dominada. Na realidade, se os pesos sdo fixados
previamente, pode-se classificar tal método como a priori. Por outro lado, se todas as combinagdes
de pesos fossem consideradas, o conjunto de solu¢des ndo-dominadas seria gerado. O método de
restrigdo-¢ gera solucdes ndo-dominadas otimizando um dos objetivos, escolhido arbitrariamente, e

limitando os demais objetivos. A formulagdo (2.7) corresponde a esse método:

minz,, (X,y)
st(x,y)e(X,Y) 2.7)
Zk(x,y) < &y k=1.,p, k#+m

A solugéo do problema com um tnico objetivo 2.7 resulta em uma solu¢do ndo dominada, sempre
que a solugdio for vidvel. Se os limites nos objetivos forem variados de maneira sistematica, ¢

possivel a obtengdo do conjunto de solugdes ndo-dominadas.

Em métodos interativos, o tomador de decisdo expressa sua estrutura de preferéncias enquanto o
processo evolui. O procedimento ¢ finalizado quando o tomador de decisdo se diz satisfeito com
uma das solugdes obtidas. Muitos métodos podem ser considerados dentro desta categoria [26, 27].
Nos métodos derivados dos métodos de ponderacdo e da técnica de restrigdo-g, solugdes ndo-

dominadas podem ser geradas interativamente, pela variag@o de pesos e/ou de limites nos objetivos.
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2.3 Modelos baseados em Busca Heuristica

2.3.1 Consideragoes Iniciais

Nesse item, apresenta-se um outro enfoque para a solucdo do problema de configuragédo de redes,
baseado em técnicas de busca heuristica, representando uma alternativa as formulagdes do tipo
PLIM apresentadas no item anterior. O esfor¢o computacional, para redes de grande porte, pode
cair desde que as heuristicas utilizadas sejam bem selecionadas de modo a limitar o tempo de busca.
A idéia bésica € que o planejador, neste caso, tenha acesso a diferentes heuristicas, que podem ser
facilmente alteradas; esta modelagem difere completamente de modelos de otimiza¢do com
heuristicas incorporadas (como €, por exemplo, o caso do enfoque pseudo-dindmico que determina
solugdes otimizadas para o problema dindmico), quando o plancjador ndo pode altera-las

facilmente.

Métodos da area de Inteligéncia Artificial, hoje denominados sistemas inteligentes, especialmente
os sistemas de produ¢do, utilizam técnicas de busca heuristica para determinar solugdes de
problemas genéricos. Ambientes de trabalho, denominados shells, t€m sido desenvolvidos,
incorporando mecanismos de inferéncia como utilizados nos sistemas especialistas. A principal
vantagem de utilizar estes métodos ¢ que a base de conhecimento (formada, em geral, por regras ¢
operadores), a base de dados € o mecanismo de inferéncia sdo separados do processo, permitindo
que diferentes enfoques e estratégias sejam adaptadas para cada problema especifico. Referéncias
[11, 28, 29, 30] apresentam uma shell que trata de problemas de decisfio com restri¢des, mostrando
que o enfoque é muito conveniente para o tratamento de problemas de configuragdo com multiplos

objetivos, em particular para a configura¢do de redes de distribuigéo.

Em enfoques heuristicos, ¢ geralmente necessario que sejam avaliadas solug¢des parciais durante a
busca. Nos problemas de configuragdo de redes, esta avaliagdo pode ser realizada através de um
procedimento de andlise de redes (fluxo de poténcia, avaliagdo de confiabilidade, etc.), que
determina, dentre outros pardmetros, a energia ndo distribuida na rede, os niveis de tens@o nas
barras, correntes, fluxos de poténcia e perdas nos trechos. A partir da determinagdo destes
pardmetros, as fung¢les objetivo (por exemplo, minimiza¢do de custos fixos e varidveis,
minimiza¢do da energia ndo distribuida, etc.) sdo avaliadas diretamente. A vantagem maior deste

enfoque é que ndo sdo necessarias as aproximacdes dos modelos baseados em PLIM,
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principalmente no célculo das perdas e no calculo dos indices de confiabilidade. Uma vez
determinados os perfis de tensdo e carregamento, € possivel avaliar se a solugfo parcial é vidvel,
isto €, se atende a demanda e as restrigdes técnicas. Além disso, os valores das fungdes objetivo
podem fornecer informagdo extremamente relevante para a busca, indicando melhores dire¢Ges a

serem seguidas.

2.3.2 Estratégias Heuristicas

Diferentes estratégias heuristicas podem ser utilizadas para determinar uma solugdo para o
problema de configuragido de redes. Normalmente se utilizada uma das seguintes trés alternativas:
estratégia construtiva, estratégia destrutiva ou estratégia de troca da ramos [31]. Assume-se que tais
estratégias sdo consideradas em conjunto com uma técnica de busca [32], que serfo descritas mais

detalhadamente no proximo item.

A técnica construtiva, aplicada ao problema de configuragdo de redes, assume que, inicialmente,
todos os possiveis recursos (refor¢os candidatos ou chaves da rede) néo estdo utilizados. No caso
das chaves, todas s8o inicializadas abertas, quer sejam chaves NA ou chaves NF. A figura 2.1a
ilustra o estado inicial de uma rede hipotética. A estratégia entdo busca um recurso para ser
utilizado (chave, alimentador, subestacdo, etc.). Somente chaves e trechos candidatos com uma das
barras terminais conectada a rede e a outra ainda ndo conectada sdo considerados em cada passo.
Esta condicdo assegura que somente configuragdes radiais sdo geradas durante o procedimento de
busca. As novas subestagdes candidatas sdo sempre consideradas, obviamente desde que ainda nio
tenham sido utilizadas. Um programa de andlise de redes determina os perfis de carregamento e
tensdo na parte da rede ja conectada. Se alguma violagdo € identificada, a solugdo parcial é
descartada (qualquer adigdo de trechos ou chaves radiais levaria a piora dos indices técnicos) € o
procedimento passa por um retrocesso (backtrack) para continuar a busca. Quando uma solugdo
completa e viavel é identificada, os valores da fungdo objetivo e das varidveis de decisdo séo
armazenados. Com o objetivo de serem pesquisadas solu¢des com melhor desempenho, a operagédo
de retrocesso permite a continuagdo do processo de busca. Solugdes parciais ou completas com
piores indices de desempenho sdo cortadas, de modo que somente solu¢des melhores, de acordo
com a estrutura de preferéncias do tomador de deciséio, sejam geradas. Este processo pode ser
repetido até que a arvore de possiveis solucdes seja completamente (explicita ou implicitamente)
investigada. A figura 2.1.b mostra como o0s recursos sdo seqiiencialmente inseridos no sistema para

formar uma primeira solucdo viavel, assumindo que nenhuma operagéo de retrocesso tenha sido
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necessaria. Obviamente, a escolha de qual recurso deve ser inserido em cada passo determina o
desempenho de cada estratégia. Por esta razéo, é conveniente considerar, para cada passo, uma
ordenacdo dindmica dos recursos de tal modo que a solugdo do problema seja direcionada para a

solugéo de melhor compromisso.

Subl 6
a. Estado do Sistema Inicial b. Primeira solugdo viavel
Fig. 2.1. Estratégia Construtiva
A estratégia destrutiva aplicada ao problema de configura¢do de redes pode ser considerada como a
estratégia dual da construtiva. Seu estado inicial corresponde a todos os recursos sendo utilizados,
formando uma rede em malha, na qual todas as chaves sdo fechadas e todos os trechos de rede e
subestagdes candidatas estdo conectados ao sistema. Deste estado inicial, um recurso € escolhido
para ser removido (no caso de uma chave, esta € aberta). Para cada operagdo de remoc¢io de um
recurso, uma andlise topoldgica da rede é realizada para verificar se esta esta operando em malha,
radialmente ou se contém barras isoladas. Se uma rede em malha ¢ identificada, o procedimento
continua, isto €, novos recursos sdo removidos. Se barras isoladas sfo identificadas, o procedimento
realiza uma operagédo de retrocesso, isto €, o ultimo recurso removido é novamente inserido, € a
busca na arvore continua. Quando uma solugéo radial € identificada, entdo um programa de fluxo de
carga permite verificar a possivel existéncia de transgressdo de critérios técnicos. Se todas as
restricdes do problema sfo atendidas, uma nova solu¢do completa e vidvel € encontrada e os
resultados sdo armazenados. Quando uma restri¢do € transgredida, ou novas solugdes sfo desejadas,
realiza-se uma operagdo de retrocesso € o0 processo continua até que uma nova solugdo viavel seja
encontrada, ou quando a arvore tenha sido (implicita ou explicitamente) investigada. Para melhoria
do desempenho, esta estratégia também necessita uma ordenag¢do dindmica dos recursos candidatos
a serem removidos. A figura 2.2 ilustra esta estratégia, na qual a seqiiéncia de remog¢do de recursos

coincidentemente levou a mesma primeira solugdo viavel da estratégia construtiva.
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Ch3 Chi2 Tr5 Ch4

Subl

a. Estado Inicial do Sistema b. Primeira solugéo viavel

Fig. 2.2. Estratégia destrutiva

A estratégia de troca de ramos, aplicada ao problema de configuragfo de redes, considera somente
solugdes radiais e completas durante o procedimento de busca. Nesta estratégia, deve-se iniciar a
partir de uma solugfo radial, na qual uma parte dos recursos € utilizada. O procedimento se
desenvolve de um estado corrente para um estado vizinho, isto €, removendo-se um recurso usado e
incluindo-se um recurso, para que uma nova solugéo radial seja gerada. Muitas estratégias derivadas
podem ser consideradas e usadas para direcionar a busca pelos estados vizinhos no espago de
solugdes; dentre as estratégias conhecidas podem ser citadas as estratégias do tipo TABU [31].
Durante a evolugdo do processo, configuragdes radiais sdo avaliadas por um fluxo de carga, que
determina os pardmetros elétricos e os valores da fun¢do objetivo que orientam a busca na diregédo
da solug¢do. Da mesma forma que nas demais estratégias, o procedimento ¢ interrompido quando o

espago de solucdes seja completamente, implicita ou explicitamente, investigado.

2.3.3 Métodos de Busca Heuristica

Este item descreve brevemente alguns métodos de busca heuristica a serem incorporados nas
estratégias apresentadas anteriormente. Trés tipos de enfoque sdo considerados aqui, quais sejam
busca em profundidade, busca em amplitude e busca pela melhor escolha [32]. Os métodos sdo

descritos no contexto do problema de configuracéo de redes.

Iniciando de um estado inicial, o método de busca em profundidade tenta encontrar possiveis regras
(ou operadores) a serem aplicados. Para um dado critério de sele¢dio, uma regra ¢ disparada e as
correspondentes atribui¢des (por exemplo, mudar o estado de uma chave de manobra) formam um
novo estado atual. O procedimento continua a partir do estado atual até que uma solugédo seja

encontrada, ou uma violagdo de restricdes seja identificada. Nestes casos, a busca em arvore
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continua depois de uma operagdo de retrocesso. A figura 2.3 ilustra o enfoque de busca em
profundidade, aplicado as redes dos exemplos das figuras 2.1 e 2.2, relativas as estratégias
construtiva e destrutiva, respectivamente. Uma das principais vantagens deste enfoque corresponde

ao baixo requisito de memoria de computador.

A Ch2 | e
Ch2 Ch3 Ch4 Chil Subl

a. Estratégia construtiva b. Estratégia destrutiva
Fig. 2.3. Método de busca em profundidade
O método de busca em amplitude tenta encontrar regras que sejam aplicadas ao estado atual. Depois
de disparada uma regra especifica, o estado atual ¢ atualizado, e o processo continua até que todas
as possiveis regras sejam aplicadas. A figura 2.4 mostra dois niveis deste enfoque, quando aplicado
conjuntamente com a estratégia construtiva do problema de configuragéo de redes. Dado que o
numero de niveis necessario para obter uma solugdo viavel € alto, este enfoque ndo é geralmente

recomendado.

Ch5 Ch2 Ch3 Ch4 Chll Subl ChS Ch2 Ch3 Ch4 Chll Trl Tr2 Tr3Trd

Fig. 2.4. Método de busca em amplitude

O método de busca pela melhor escolha, combina ambos os métodos de busca em profundidade e
busca em amplitude. Para efeito ilustrativo, considere-se o caso no qual a fungdo objetivo

corresponde a minimizagdo de custos e que a estratégia seja construtiva. A partir do estado inicial
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(todos recursos ndo utilizados), determinam-se todos os possiveis operadores (recursos possiveis)
ou regras que podem ser aplicadas. Para cada recurso candidato, uma fung¢io heuristica estima o
custo total da solu¢do completa derivada daquela solugdo parcial. De todas as solugles parciais
geradas até o passo correspondente, seleciona-se a mais promissora, isto €, aquela que apresenta o
minimo valor da fungdio heuristica naquele instante. Tal solugdo parcial ¢ explorada,
independentemente de seu nivel na arvore de busca. Pode-se demonstrar que quando a funcio
heuristica sempre subestima o valor do custo real, entdo a primeira solugfo encontrada é a 6tima.
Também, quanto mais precisa € esta estimativa, mais rapido serd o procedimento, ou seja, um
menor numero de estados sera explicitamente enumerado. A referéncia [11] apresenta este método

em detalhe, aplicado ao problema de configuracédo de redes.

2.4 Inclusao de Conjuntos Fuzzy

2.4.1. Consideragoes Iniciais

Este item trata da considerag@o da teoria de conjuntos fuzzy em problemas de configuracéo de redes,
mostrando a sua importancia para a incorporacdo de aspectos subjetivos relacionados a tomada de
decisdo e a consideragdo explicita de incertezas, como por exemplo nas demandas em centros de

carga.

A area que trata especificamente da inclusdo de conjuntos fuzzy em técnicas de otimizagdo pode ser
chamada de programacfio matematica fuzzy (fuzzy mathematical programming). No caso do
problema de configuragdo de redes, a formulag¢do PLIM com multiplos objetivos passa a considerar

aspectos subjetivos e de incertezas.

Conjuntos fuzzy também podem ser incorporados em modelos de configuragdo de redes, baseados
em busca heuristica, quando as incertezas podem ser incorporadas no modelo pela representacdo de
pardmetros como numeros fuzzy. Assim, a partir de um fluxo de poténcia que utiliza operagGes
aritméticas fuzzy, podem ser computadas tensdes de barras, perdas e fluxos de poténcia que sdo
grandezas representadas por numeros fuzzy, pois as demandas dos centros de carga sdo
representadas por numeros fuzzy. Um indice de agregagdo fuzzy traduz a estrutura de preferéncia do

tomador de decisdo, com respeito aos multiplos objetivos, estrutura essa que pode ser expressa por
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varidveis linglisticas. Orientagdo do processo de busca e satisfagdo de restricdes sfo avaliadas

durante o procedimento por comparagdo de numeros fuzzy.

2.4.2. Métodos de agregagao fuzzy

O problema de configuragio de redes pode ser considerado como de programacfo matematica fuzzy,
conforme descrito por Bellman e Zadeh [33], sendo designado aqui de método de agregag@o fuzzy
[3, 34]. Conforme apresentado no item 2.2.2, em problemas de otimizag¢&o com multiplos objetivos,
o tomador de decisdo persegue solugBes que sejam tdo préximas quanto possivel da alternativa
ideal. Esta caracteristica subjetiva de problemas com multiplos objetivos pode ser considerada pela
introdu¢fo de objetivos fuzzy. Desta forma, fun¢des de pertinéncia [3, 26] sfo definidas para
expressar o grau de satisfagio de cada objetivo relativamente a solugéo ideal. Por exemplo, a fungéo
de pertinéncia da fungdo objetivo de custo serd tdo mais proxima de 1 quanto mais préximo o ponto
estiver daquele de minimo custo e tdo mais proxima de zero para pontos afastados deste ideal (ou
mais proximos de um ponto anti-ideal [3, 26]). Além disso, a informagio sobre demanda traz
consigo grande grau de incerteza, principalmente devido ao mercado espacial, no caso de
planejamento de redes de distribui¢fo. Desta forma, uma alternativa seria o engenheiro de
planejamento simular diferentes cendrios de crescimento da carga para obter um projeto da rede
satisfazendo diferentes possibilidades de crescimento global e espacial. Assim, solugdes
deterministicas sdo encontradas para cada cenario e o tomador de decisdo deve escolher uma delas.
A idéia de considerar o problema dentro de uma estrutura de programagdo matematica fuzzy evita
este problema, quando a primeira lei de Kirchhoff € considerada através de restri¢des fuzzy. Outras
restrigdes, como € o caso de restrigdes de tensdo, podem também ser consideradas no modelo fuzzy:
¢ de interesse que os valores de tensdo estejam téo proximos quanto possivel da faixa satisfatéria e
tdo longe quanto possivel de violagdes. A figura 2.5 ilustra fung¢Ses de pertinéncia que poderiam ser

consideradas para objetivos e restrigdes do problema de configuragfo de redes de distribuigfo.

A A A
0] I ——" 1.0}- 1.0}~
M‘)b,i Hlemf Hvol
z* z" Dinin Dma:( Ymin  Y,ominal
ideal anti-ideal (lp.u.)
a. Fungdo objetivo b. Restrigdo de Demanda c. Restricdo de Tenséo

Fig. 2.5. Fungdes de pertinéncia dos objetivos e restrigdes do problema de configuragdo de redes
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A formulagdo deterministica (2.2) pode ser estendida para programa¢do matematica fuzzy da

seguinte maneira [35]:

satisfazer  Cyx+C,y<Z
sa.  A;x+A,y<b (2.8)

onde os simbolos < ¢ > representam relagdes fuzzy entre o primeiro e segundo membros de cada
inequacdo e os valores do vetor Z correspondem a valores de referéncia das fungSes objetivo.
Fungbes de pertinéncia séo definidas para cada um dos p objetivos e para cada uma das m
restrigdes. Deve-se entdo avaliar o conjunto fuzzy que satisfaz os objetivos e as restri¢des. Se o
operador minimo [35] for escolhido para agregacéio de objetivos e restri¢Ges, o conjunto de decisdo

uzzy pode ser determinado pela seguinte funcdo de pertinéncia;
Y P p g ¢ p

up(xy)= min Y|z (cy)} (B (xy)} 2.9)
L
onde B; (x,y)representa o primeiro membro de cada restrigdo. A figura 2.6b ilustra o conjunto de

decisfo fuzzy, para o caso de um tnico objetivo, uma Unica restri¢do e uma variavel, contrapondo-se

ao caso deterministico, da figura 2.6a.

soluca .
Stimn " fungo
. objetivo
0b)
Z(

— restrigdo

\_ P,

decisdo

\ k "y i
fungio k: AX
objetivo solugdo
crisp
a. deterministico b. possibilistico

Fig. 2.6. Tomada de decisdo em ambientes deterministico e fuzzy (possibilistico)
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Uma solugdo deterministica (crisp) que maximiza a fungdo de pertinéncia u,, representa uma

alternativa que satisfaz, simetricamente, objetivos e restrigdes. Uma formulagdo equivalente, com

otimizag¢do de um unico objetivo, pode ser expressa conforme (2.10):

max A
s.q.
ASp; [zj(x,y)] j=l.,p
' . (2.10)
ASyi[B[(x,y)] i=1,..,m
B(x,y)<d, i=m+l,...m

x,y>0ye {01}

onde A - corresponde ao valor da fun¢fo de pertinéncia de decisdo.

my,m - numero de restrigdes fuzzy e nimero total de restri¢des.
U lz : (x,y)J - fungdo de pertinéncia do j-ésimo objetivo.

M [Bl- (x,y)] - fun¢éo de pertinéncia da i-ésima restrigfo.

Diferentes tipos de fungdes de pertinéncia podem ser adotados para objetivos e restricdes. No caso
de formulagdes PLIM, ¢ conveniente a adogdo de funcGes lineares e, eventualmente, logisticas. Para
ambos 0s casos, os problemas podem ser conduzidos para formulagdes com um tnico objetivo, do

tipo PLIM.

No caso de fungSes de pertinéncia lineares, a fun¢fo de pertinéncia de um dado objetivo, i

. . . ~ . * .
pode ser calibrada tomando como base os valores do objetivo para as solugdes ideal, z;, e anti-

ideal, z,,. Assim, a fungédo de pertinéncia correspondente pode ser escrita como:

]: Z['*—Z[(":Y) (2.11)

Zix = Z;

Hobj,i [Z,' (x,y)

De modo andlogo, podem ser definidas as fungbes de pertinéncia das restri¢gdes de demanda

(/udem,it ) e de tens@o (Iuvol,it ):
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onde

Bi[ (X, y)

D D

min, it » ~’max,it

AI/[[ (x! y)

AV,

max

B, (x,y) - Dmin,it

/Jdem,it [Bit (x7 y)] =

Dmax,it - Dmin,it i=1l..,n (2 12)
AV o — AV, (X,Y) £=1,..h ’
/uvol,it[AVit (X,y)] = maxAV 2
max

segundo membro das equagdes de balan¢o de demanda.
niveis minimo e maximo de demanda na barra 7, estagio .
queda de tensdo na barra i, estagio .

queda de tensdo maxima nas barras do sistema.

Por substituigdo de (2.12) ¢ (2.11) em (2.10), a formulagdo equivalente pode ser escrita como:

onde

maxA
S.d.
Aej-2) +2,0y)z,. j=1,...p
~ Dy = Diny )+ By (Y2 Doy, iy = Loy (2.13)
AV + AV, (X,3) <AV b= 4L,
B.(x,y) <d, i=m+1,...m

x,y=0,ye {O,l}

myy
my — my

m

namero de restri¢des de balanco de demanda.
nimero de restri¢des de limite de queda de tenséo.

nimero total de restri¢des.

Fung¢des de pertinéncia ndo lineares também podem ser adotadas. Referéncias [36, 37] apresentam

utilizago de linearizagdo por partes para representar fun¢des néo lineares, o que pode levar a maior

esforgo computacional. Fungdes logisticas foram também sugeridas, e sdo particularmente

interessantes para representar o grau de satisfacfo de objetivos. A figura 2.7 ilustra a forma e

equagdo da fungdo logistica, onde ¥ e z sfo pardmetros escolhidos pelo tomador de deciséo para

controlar a forma da curva. Se as fungdes de pertinéncia dos objetivos e restrigées forem todas

logisticas, a formulagdo (2.13) pode ser transformada na seguinte equivalente:
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maxA’
S.a.
l’(zj* - z; )/)/ZJ, + zj(x,y) <z; j=L..,p
— 2(Dunaxcis = D )/}/Bl_] +B, (xy)2D, i =1omy 2.14)
N AV [1y,  +4V, (x,y)<AV, iy = myy +1,..,my
B/(x,y)< d, I=m+1,..,m

x,y >0,y € {O,l}

onde A'= ln{ — )- variavel auxiliar.
Yz, - pardmetros das fungdes objetivo.
V8, ’l—)il - pardmetros das fungdes de restricdes de demanda.
v, ,AI7,~2 - parametros das fun¢des de restricdes de tensdo.

Da transformagéo 1A' = ln( ] , a formulagdo néo linear (2.10) ¢ levada para um problema PLIM.

A U

Fig. 2.7. A fungéo logistica

Conforme descrito, o conjunto de decisfio fuzzy deve ser tal a agregar os objetivos e restrigdes. O
operador minimo ndo é necessariamente o melhor operador para representar a intersecgdo de
objetivos e restri¢des, conforme {3, 35]. Como este operador ndo ¢ compensatério, no sentido que
aumentos no grau de pertinéncia podem nfo afetar o conjunto de decisdo fuzzy, duas alternativas

podem ser consideradas para o operador de agregacdo.

A primeira, corresponde ao operador e-compensatorio, que combina os operadores minimo e

mdximo, isto é u_(x,y) pode ser escrito:
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p(xy)=y min [p(6y)]+(1-y) max [u(x.y)l y €[0.1] (2.15)

L....n, i=l,..,n,

onde ns € o nimero total de objetivos e restricdes. A segunda alternativa corresponde ao operador

e-fuzzy, i, (x,y), que € dado por:

o Gy) =7 min [, Gyl A7) 3 1, (o y) 7 o] (2.16)

L,....n, [ =l

Ambos os operadores e-compensatorio e e-fuzzy possuem formula¢des equivalentes, conforme

descrito em [3, 35].
2.4.3. Métodos com parametros fuzzy

Outra maneira de considerar incertezas no problema de configuracdo de redes € através da
modelagem dos pardmetros utilizando numeros fuzzy [3, 38]. Este enfoque representa uma
alternativa para programagfo matematica estocdstica, principalmente pelas informagdes quanto aos
dados de demanda no sistema de distribuigdo. Nesta abordagem, coeficientes das fun¢des objetivo e
das restrigdes, bem como as metas podem ser modeladas como numeros fuzzy. A formulagfo

matricial apresentada em 2.5 (englobando as variaveis inteiras no vetor x) pode ser estendida para:

maXCx=[FI X...C x]

o P (2.17)
st. Ax<b
onde:
C matriz de objetivos e seus coeficientes.
A matriz de restri¢des.
b vetor de termos independentes.

~ representa coeficientes dados por nimero fuzzy.

Varios trabalhos foram propostos na literatura para tratar o problema acima de programagio
matematica possibilistica. O enfoque implementado em [38] deriva-se da comparacio de numeros
fuzzy, aplicada a objetivos e restricdes. Ou seja, no caso das restrigdes, um numero fuzzy, resultante

do primeiro membro da i-ésima restri¢do (termo a,x) pode ser avaliado pela operagdo de adigfo

utilizando aritmética fuzzy [39]. Este numero fuzzy é comparado com o correspondente segundo
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membro da inequagéo, que ¢ representado pelo niimero fuzzy b;. No caso de objetivos, o nimero
fuzzy resultante do primeiro membro ¢;x do i-ésimo objetivo também ¢ determinado pela operagéo

de adigdo com aritmética fuzzy. Este, por sua vez, ¢ comparado com a meta fuzzy (por exemplo,
solugdes tdo préximas quanto possivel do ideal), o que também pode ser representado por um
numero fuzzy que tende a 1 quando a fungéo objetivo tende ao seu valor 6timo. A referéncia [3, 38]
mostra como uma formulacdo matematica equivalente (nfio fuzzy) pode ser estabelecida, de modo
que uma solugdo crisp do problema seja determinada, dentro de riscos de violag&o controlados pelo

usudrio, através de pardmetros pré-fixados.
2.4.4. Conjuntos fuzzy em métodos heuristicos

Conforme visto no item 2.3.3, nos métodos heuristicos, € necessaria a verificagdo de solugGes
parciais através de procedimentos de fluxo de carga e avaliagéo se as restri¢des sdo satisfeitas. Caso
haja alguma violag@o de restricdo, o mecanismo de inferéncia do método realiza um retrocesso na
busca. Os conjuntos fuzzy podem ser incorporados neste tipo de abordagem, aumentando bastante a
capacidade do método, que passa a permitir a representacfo de incertezas do problema, bem como

aspectos subjetivos de tomada da decis@o, como aqueles apresentados no item 2.4.2.

Neste item apresenta-se inicialmente como pode-se estender de maneira relativamente simples o
calculo elétrico de redes radiais, incorporando grandezas fuzzy como dados e resultados do
problema. Em seguida, podem ser verificadas se as restri¢des fuzzy sdo atendidas através de
compara¢do de numeros fuzzy e pode-se inclusive avaliar o mérito da alternativa através de

agregacdo de objetivos fuzzy, utilizando pesos fuzzy.

O Fluxo de Poténcia Fuzzy: Incertezas em dados da demanda existente em centros de carga, para

problemas de operagfo, ou da demanda futura, para problemas de planejamento, podem ser
modeladas representando os valores das demandas por niimeros fizzy. E relativamente direto inferir
que, desta forma, os pardmetros elétricos da rede, quais sejam tensdes nas barras, correntes, fluxos
de poténcia e perdas nos trechos também resultem representados por numeros fuzzy.
Consequentemente, os valores das fungdes objetivo, tais como custos fixos e varidveis e energia néo
distribuida, que dependem nio somente dos fluxos de poténcia mas também de seus coeficientes

(também assumidos fuzzy), podem ser representados também por numeros fuzzy.
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Assumindo um modelo de corrente constante para a representagdo das cargas da rede, o

procedimento basico pode ser descrito como se segue:

i. Ordenag¢do da rede: iniciando da barra da subestagdo, as primeiras barras descendentes (e
trechos) sdo inseridos numa lista. Para cada barra inserida, verificam-se novamente as primeiras
barras e trechos descendentes, que também sdo inseridos na lista, até que todas as barras e

trechos sejam considerados.

ii. Correntes de carga: assumindo o modelo de corrente constante, € que sdo conhecidos os valores

dos numeros fuzzy relativos a poténcia ativa na barra p, P, , e poténcia reativa na barra, 0,, para

um dado nivel de tenséo, por exemplo V., entdo a corrente de carga pode ser determinada por:

Tr,p_jii.p (p JQp)/ nom (218)

iii.Cdlculo das correntes e quedas de tensdo nos trechos: iniciando dos trechos no final da lista,

calcula-se (i) a queda de tensdo no trecho gp pela equagéo:

~

AVr,pq’”AVi,pq:qu(]rp i ):(qufr,p+qu7i,p>+j(qu]r,p_quz',p) (2.19)

A corrente € entdo acumulada na barra antecessora, ou seja na barra q:

Iy =, =T +T )~ il +T,) (2.20)
O processo continua em dire¢&o ao inicio da lista, até¢ que a barra da subestag@o seja atingida, ou

seja, a corrente total seja avaliada.

iv. Cdlculo das quedas de tensdo acumuladas nas barras: Iniciando da barra da subestagéo (ou seja,
do inicio da lista ordenada), as tensGes nas barras da rede séo avaliadas pela diferenga entre as
tensdo na barra antecessora e a queda de tensdo no trecho determinada no passo iii. Assim, a

tensdo na barra p, que vem da barra g, pode ser calculada por:

+jVi, = (V AVr pq) <I7lq —AVRPG’) (2.21)
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e, 0 modulo da tensdo:

7| =72, + 72, 2.22)

O procedimento continua, em diregdo ao final da lista, até que todas as barras da rede tenham
suas tensdes calculadas.

v. Cdlculo das perdas: as perdas ativas, em cada trecho de rede, podem ser avaliadas por:

~ T2 T2
pperda,pq N RP‘] (Irqu + [i,P(I) (223)

O procedimento acima admite que n#o haja alteragdo significativa no angulo de fase das correntes
de carga, e o processo torna-se direto, ou seja, ndo iterativo. Caso esse efeito fosse considerado, os
passos de i1 a iv deveriam ser repetidos até que nfo houvesse variagdo significativa dos valores de

tensdo, em todas as barras do sistema, entre duas iteragdes consecutivas.

O procedimento de fluxo de carga fuzzy necessita basicamente de operagdes aritméticas fuzzy.
Quando sfo considerados nimeros fuzzy triangulares, representados por triplas A=(a1,a2,a3),

conforme figura 2.8, as operagdes aritméticas fuzzy sdo facilmente avaliadas pelo principio da

extensdo [39], levando a nimeros fuzzy, que podem ser assumidos triangulares.

H 0, x<q
x-a
! L, a sx<a, (224)
—192-4q
M3t =1 o
e dy <x< ay
dy —d»
T 0, x>ay
I8 a, a; %

Fig. 2.8. Numero fuzzy triangular, 4, esua funcdo de pertinéncia

Dados dois niimeros fuzzy triangulares, Ade §=(b1,b2,b3), as seguintes opera¢des, utilizadas no

fluxo de carga, podem ser avaliadas:

A+B =(a +bj,ay+by,a3 +bs) A-B =(a;—by,ay —by,a35 —by) (2.25)

A
k-Z:(k-al,k-az,k-a3) A-B (al'blaaz'bzaaB'b3)

A = (a3, ay,1/a)) A/ B = (a)/b3,a, /by a3 /by) A" = (alnaaﬁl,af)
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A rede da figura 2.9 ilustra o procedimento de fluxo de poténcia fuzzy. Todas as ligagdes

apresentam mesma impedancia, dada por z = (r + jx) = (0.1+ j0.2) pu/ km . Assume-se poténcia de

base de 100MVA e tensdo de base, igual a nominal, de 13.8kV. Todas cargas podem variar entre

-20% e +10% em relagfo ao valor mais possivel, indicado na figura 2.9, isto €, a poténcia ativa de

cada carga ¢ dada por ﬁp :(O.SPP,PP ,l.le) ; assume-se¢ também tan@ =0.5, isto ¢, poténcia

reativa dada porQ, =05P,.

Fig. 2.9 — Rede para o fluxo de poténcia fuzzy

A tabela 2.1 apresenta a lista ordenada com os elementos (nés e ligagdes) da rede da figura 2.9.
Apresenta os resultados, em pu, dos valores mais possiveis de correntes nos trechos e tensdes nos

nos, correspondentes aos mesmos resultados que seriam determinados pelo fluxo de poténcia

deterministico.
Tabela 2.1 — Célculo do fluxo de poténcia deterministico
Ligagdes Correntes Correntes nas Quedas de Tensoes nos
Carga ligagoes tensdo nos
Pos.| Barra | Barra ]r,p ]I,p ]'r’p ]'i,p |]pq| AV, o | AV pg - Voam ‘Vp’
filho (p) | pai(q)

0 SE, - - - 0.066 0.033 0.0738 - - 1.0000 .0000 1.0000
1 B, SB, - - 0.066 0.033 0.0738 10.0132 [ 0.0099 | 0.9868 -.0099 |[0.9868
2 B, B, 0.010| 0.005 0.010 0.005 0.0112 |0.0020|0.0015| 0.9848 -0114 |0.9849
3 B, B, - - 0.056 0.028 0.0626 | 0.02240.0168| 0.9644 -.0267 |0.9648
4 B; B, 0.020] 0.010 0.020 0.010 0.0224 10.0040 | 0.0030 | 0.9604 -.0297 |0.9609
5 Bs B, 0.016| 0.008 0.016 0.008 0.0179 0.0064 | 0.0048 | 0.9580 -.0315 [0.9585
6 B¢ B, 0.020| 0.010 0.020 0.010 0.0224 10.0120 | 0.0090 | 0.9524 -.0357 [0.9531
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O mesmo procedimento foi realizado incorporando as operagdes aritméticas fuzzy no calculo de

correntes acumuladas, quedas de tensdo e tensdes nodais. Os resultados principais, que

correspondem & corrente na subestagdo, ['g , @ minima tensdo na rede, V,,;, na barra B, e as

perdas totais na rede, P s 100 » SA0 08 seguintes:

T'se =(0.05904,0.0738,0.08118)pu = (247,309,340)4

V. =(0.9481,0.9531,0.9627)pu = (13.09,13.15,13.29)kV

ﬁpedas,lot = (l 02831 606,1 943)kW

Verifica-se que uma varia¢&o de -20% a +10% no valor de todas as cargas do sistema leva & mesma
variag@o nas correntes dos trechos; porém, com rela¢fo as tensdes nodais, resulta varia¢do inferior
de, -0.5% a 1% do valor mais possivel, enquanto, para as perdas totais, resulta variagéo superior, de

-36% a +21% do valor mais possivel.

Verificagdo de restricdes: Uma vez avaliados os carregamentos em trechos da rede, X pg> OS

carregamentos nas subestacdes, A,, e as tensdes, Vp, em todas as barras da rede, todas essas

p b
grandezas representadas por numeros fuzzy triangulares, o procedimento de busca heuristica
necessita que sejam verificadas se as restrigdes sdo satisfeitas, isto €, se os critérios técnicos sdo

atendidos. Genericamente, o segundo membro destas restricdes também podem ser representados

~

por numeros fuzzy triangulares, sendo assim estabelecidos os limites fuzzy de tensdo minima, V.,

de carregamento de trechos de rede, M, e de carregamento de subestagdes, Ms »- A figura 2.10

pq>
ilustra como esta verificagfo pode ser realizada em ambiente fuzzy. Nesta, nota-se que os trés tipos
de restrigdes sdo satisfeitos, sempre que um indice otimista, o, representando a intersegdo da

variavel e de seu limite, seja maior que valor minimo de seguranga, 7. Formalmente, para o limite

de capacidade de trechos de rede ( 7,, ), limite de capacidade de subestag¢bes (7,,,) € para as limites

de tensdo (7, ), tem-se que:

o\X,, <i,,)2r, ol <bs,)2r., olf,2V)2s, (2.26)
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& ~ = A A ~ -
1 KJ Vmin 1 ................... ,(WPQ 1 Msp /40
c,} (ol B T Ny y
A\ /AR
a. limite de tenséo b. carregamento rede c. Carregamento Subestagdes

Fig. 2.10 — Comparag¢des fuzzy para verificagéio de restrigdes

Quando as restrigdes (2.26) sdo satisfeitas durante o procedimento de busca, para uma dada
configuragdo radial, correspondendo a uma solugo parcial ou completa, os critérios técnicos estdo
atendidos. Relaxac¢do dos critérios, desta forma, pode ser controlada pelos pardmetros de seguranga

associados.

Depois que uma primeira solugdo viavel do problema de configuragio de redes ¢ determinada, no
método de busca em profundidade na estratégia construtiva, a arvore de solugdes pode ser mais
explorada através de pesquisa de solugdes que apresentem melhoria de um indice de agregagdo dos
multiplos objetivos. Conforme [11, 67], pode-se compor uma soma ponderada fuzzy dos objetivos,

formando o {ndice de agregagdo, /., que pondera os objetivos de acordo com o0s respectivos graus

de importancia, levando a solugdes nfo-dominadas. Os pesos de ponderagdo dos objetivos podem

ser formulados como numeros fuzzy, de modo a aprimorar a estrutura de preferéncia do tomador de

decisdo. Sendo os objetivos dados por Z, (X,y), os pesos 4, o indice de agregacdo fuzzy pode ser

escrito como:

P [~
Z[ﬂ’k "Zy (i,)’)]
7, k=l

£ $7 2.27)

k=1

A referéncia [40] mostra um eficiente método para avaliar o indice 2.27, que pode ser facilmente
adaptado para o caso de numeros fizzy triangulares [11]. Os aspectos subjetivos do processo de
tomada de decisdo podem ser implicitamente considerados neste indice. A figura 2.11 mostra
exemplos de possiveis pesos fuzzy, que podem ser interpretados pelas varidveis lingiiisticas: (1)
objetivo muito pouco importante, (2) objetivo pouco importante, (3) objetivo medianamente

importante, (4) objetivo de alta importéncia e (5) objetivo de altissima importancia.
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A

o @ 6 @ 6
) - . ; i ,
P
0.0 0.10.2 0.5 0.8 0.9 1.0 pesos

Fig. 2.11. Exemplo de pesos fuzzy (4, )

Definido o indice de agregagfio 2.27, pode-se interromper a exploragdo em um determinado
caminho da drvore de busca (corte), desde que o indice de agregagfo identificado seja pior do que o
obtido pela melhor solugdo encontrada até¢ aquele instante. Esta op¢do melhora o desempenho do
procedimento heuristico ¢ pode ser incorporada através da inclusdo da seguinte restri¢éo 2.28, que €

verificada simultaneamente com as restri¢Ges técnicas do modelo:

INY (2.28)

onde Al,, representa uma melhoria fuzzy no indice de agregacdo e £ representa uma tolerdncia

fuzzy.
2.5 Discussao e Perspectivas

Os métodos expostos neste capitulo tratam do problema de configuragdo de redes abordando
praticamente todas as suas caracteristicas, ou seja, podem ser considerados nas formulagGes, se nfo

todos, grande parte dos aspectos deste problema.

A principal dificuldade na aplicagdo destes métodos € o tratamento de redes reais, quando, no caso
de modelos baseados em programagdo matemdtica, o numero de varidveis continuas e,
principalmente, inteiras (de decisdo), tornam o problema de solugdo impossivel ou com tempos de
processamento proibitivos. Assim, algoritmos de transporte, aliados a técnicas de tratamento do
problema de custo fixo, que sdo bem mais eficientes, tém sido utilizados para o tratamento de
sistemas reais [8, 19]. A principal desvantagem na aplicagdo de tais algoritmos € que s6 alguns

aspectos do problema podem ser considerados. Restri¢des envolvendo limites de queda de tensfo e
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envolvendo radialidade da rede nfio podem ser impostas e, portanto, devem ser tratadas
posteriormente ao processo de otimizagdo, o que obviamente pode afastar as solugdes do “6timo”.
Também, quando da tentativa de radializagdo da rede, podem ocorrer casos em que nem mesmo
uma solugdo vidvel seja encontrada a partir da abertura ou instala¢gio de chaves na rede de

distribuigio.

Por outro lado, neste capitulo, foram apresentadas técnicas de busca heuristica, que possibilitam o
tratamento do problema de configuragdo de redes, considerando todas as restrigdes do problema,
com a ressalva que, no caso de planejamento de sistemas de distribuigdo, deve ser utilizada
abordagem pseudo-dindmica. Apesar de bons resultados alcangados com esta metodologia,
conforme os apresentados em [11], ainda a sua aplicagdo ¢ limitada a redes de médio porte, ou a
redes de grande porte que passam por um processo de redu¢dio com um numero limitado de recursos
sendo selecionados para serem operados ou instalados (no caso de reconfiguracio de redes,
corresponderia a escolha daquelas chaves que podem ser manobradas e, no caso de planejamento,
além destas chaves, também a escolha de alguns refor¢os candidatos), de modo a manter o

problema tratavel pelas estratégias e heuristicas apresentadas.

Estas dificuldades no tratamento de problemas reais de configura¢do de redes tem inspirado muitos
pesquisadores a considerarem técnicas alternativas. Nesta tese, a partir do capitulo posterior,
apresenta-se uma nova técnica que tomou félego na ultima década, qual seja a de Algoritmos
Genéticos (AGs), e sdo desenvolvidas aplicagdes especificas para a classe de problemas apresentada

neste capitulo.
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Capitulo 3

Bases de Algoritmos Genéticos

3.1 Consideracoes Gerais

Neste capitulo, apresenta-se breve introdugdo sobre algoritmos genéticos (AGs). O objetivo néo € o
aprofundamento da teoria na qual se baseiam os AGs, mas sim, na expectativa de tornar este
trabalho completo para o leitor, descrever as suas principais idéias e conceitos € o funcionamento do
algoritmo bésico. O livro [41] trata o assunto com diferentes niveis de detalhe, e deve servir como

um texto importante e de referéncia para os iniciantes nesta area.

A principal motiva¢do na aplicagdo de AGs vem de sua potencialidade como uma técnica de
otimizagdo de caracteristicas particulares, combinando intrinsecamente procedimentos de busca
direcionada e aleatoria, de modo a ser obtido O pontos 6timo de dada fung@o, mesmo quando esta
apresenta caracteristicas nfo lineares, multiplos picos e descontinuidades. Assim, os AGs realizam

uma busca que evita a convergéncia para 6timos locais.

No problema especifico de configuragdo de redes, a principal motivagdo € quanto a
dimensionalidade do problema, em fungdo do numero de varidveis envolvidas; além de ser um
problema de natureza combinatéria, também apresenta algumas dificuldades de modelagem,
principalmente quando sfo utilizados métodos convencionais de otimiza¢do. Por exemplo, os
métodos baseados em programagio matematica, apresentados no capitulo anterior, impdem uma
série de limitagSes de modelagem, tais como a necessidade de linearizagdo das perdas, a dificuldade

de considerar as restrigdes de queda de tenséo e radialidade, dentre outras.
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Na aplicagdo de algoritmos genéticos a este problema, possiveis alternativas de configuragdo de
redes deverdo ser geradas e sO entdo avaliadas. Esta avaliacdo pode valer-se dos métodos
convencionais de andlise de redes que determinam, de forma expedita e exata (principalmente em
redes de distribui¢do radiais), os principais parametros elétricos envolvidos e, consegiientemente,

também as fungdes objetivo.

Em AGs, o espago de possiveis solugdes € percorrido com certa aleatoriedade incorporada, porém
sem ser um tipo de busca sem diregdo, levando a grande eficiéncia para a obtengdo da solugio

almejada do problema real em questéo.

Conforme salientado em [41], a vantagem principal dos AGs em rela¢do aos outros métodos de
busca e de otimizagdo, como aqueles apresentados no capitulo anterior, refere-se a robustez do

métodos, pois os seguintes pontos basicos os diferem dos demais:

- AGs trabalham com uma codificagdo do conjunto de pardmetros, € ndo com 0s pardmetros
propriamente ditos;

- AGs trabalham a partir de uma populagdo de solugdes alternativas e nfo a partir de uma
alternativa unica;

- AGs se utilizam de informagdo da fungdo objetivo e nédo de suas derivadas ou de informagGes
auxiliares;

- AGs utilizam regras de transigdo probabilisticas para busca no espago de solugdes e néo

regras deterministicas.

Neste capitulo, os pontos acima ficardo evidentes. Cabe, no entanto, ressaltar novamente que o
principal objetivo € a apresentagdo do método para iniciantes no assunto e a demonstragdo de seu
potencial no contexto desse trabalho, através de exemplos ilustrativos em pequenas redes de
distribui¢do. Mais adiante, uma aplica¢fo ilustrativa de AGs ¢ comparada com alguns métodos de
solugdo apresentados no capitulo 2. De posse do algoritmo basico e da demonstragdo do potencial
dos AGs, o capitulo 4 aprofunda-se na modelagem utilizada para o tratamento de problemas de

configuragéo de redes de distribuicdo de energia elétrica, com dimensdes reais.

E importante também destacar que, apesar deste trabalho voltar-se & aplicagio de AGs para o
problema de configuragdo de redes, ndo serdo pesquisadas as diversas variantes destes algoritmos

existentes na literatura. Espera-se que esse trabalho possa fornecer os subsidios basicos para
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inumeras outras pesquisas, dentre elas variagdes no AG aqui apresentado e utilizado, bem como o
desenvolvimento de aplicagdes correlatas. Assim, o trabalho embasar-se-4 no algoritmo genético

bésico, que sera apresentado no item seguinte.

3.2 O Algoritmo Basico

Neste item, apresenta-se uma descricdo relativamente sucinta do funcionamento de um AG.
Algoritmos genéticos partem de um string, elemento que deve ter uma relagdo explicita com os
pardmetros do problema, tal relagdo, conforme detalhado adiante, define uma dada codificagéo.
Assim, conforme mencionado no item anterior, os pardmetros do problema nfo sfo diretamente
tratados pelo AG. Um string é composto por diversos bits, sendo que cada bit pode assumir o valor

0 ou 1; no exemplo da figura 3.1, o string contém 6 bits.

Fig. 3.1 — Exemplo de um string

Um string pode ser entendido, da genética, como um cromossomo que apresenta genes (ou bits), em
diferentes locus do cromossomo (posi¢des no string), representando diversas caracteristicas de um
individuo. O valor de cada gene, que corresponde a determinada caracteristica, corresponde a um
alelo. Ainda, o pacote genético, normalmente chamado de genotipo, pode ter sua correspondéncia
em AGs pelas estruturas de dados que definem o string. A interagdo deste pacote genético com o
ambiente, que define as caracteristicas do individuo é chamado de fenétipo, o que corresponde, em
AGs, na decodificagdo da estrutura para formar uma possivel solucdo alternativa ou possivel

conjunto de pardmetros de solugdo do problema.

A rede da figura 3.2. ilustra como o string pode se relacionar a um problema real, em particular o
problema de reconfiguragdo de redes (por exemplo, minimizagdo de perdas por alteragdo dos
estados das chaves da rede). Se, no processo de codificagdo, for assumido que o valor de um bif no
string igual a 1 corresponde & chave na posi¢do fechada e valor igual a 0 corresponde a chave
aberta, entdo uma determinada combina¢do de bits do string correspondera a uma dada

configuracdo da rede.
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A configuragdo da figura 3.2 reflete o string da figura 3.1, que representa as caracteristicas
decodificadas do individuo. Ou seja, diferentes valores de bits (ou dos genes), ou ainda diferentes
alelos, corresponderdo diferentes caracteristicas; no caso deste exemplo, diferentes configuracdes

de rede.

Fig. 3.2 — Rede exemplo

Conforme mencionado no item anterior deste capitulo, AGs trabalham com uma popula¢io de
solugOes alternativas, e ndo uma alternativa tnica. Ou seja, estabelecida a regra de formagio de um
string e sua relagdo com o problema real (codificagdo), um AG trabalha com diferentes

combinagdes de sfring, ou um numero de individuos, que irdo compor uma populagio.

Uma vez estabelecido o elemento basico de AGs, isto € um string, e sua relagdo com o problema
real, ou seja sua codificag@o, o mecanismo de um AG ¢ relativamente simples. O problema basico
reside na determinagdo do “melhor” individuo ou o “mais ajustado”, o que é medido pelo valor de
uma fungdo de avaliagdo aplicada a cada individuo. Tal fungfo devera, obviamente, apresentar
relagdo direta com a fungdo objetivo. Por exemplo, para avaliagdo do individuo da figura 3.1, que
corresponde a configuragdo da rede da figura 3.2, pode ser estabelecida uma certa fungio
inversamente proporcional as perdas elétricas; ou seja, quanto maior for o valor de tal fun¢do, mais
ajustado estard aquele individuo as caracteristicas desejadas, neste caso relativas a minimizar
perdas. Dai também ser designada a fungdo de avaliagdio como fungdo de ajuste (fitness function). A
fungdo de avaliagdo pode ser considerada o segundo ponto de relacionamento do AG com o

problema real.
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A populagdo inicial de individuos, ou seja, um conjunto inicial de strings, é geralmente estabelecida
de modo aleatério, conforme sera visto no item subseqiiente. Em seguida, as populagdes evoluem

em geragdes, basicamente através de trés operadores:

- Reprodugdo, que corresponde a um processo no qual os individuos sdo copiados para a

geracdo futura em fungfio de sua fungéo de avaliagdo;

- Cruzamento, que corresponde a um operador que atua sobre um par de strings escolhidos

aleatoriamente;

- Mutagfo, que corresponde a um operador que pode modificar, com certa probabilidade, os

valores de genes (alelos) dos strings.

Ou seja, os trés operadores acima sdo realizados sobre uma dada populag@o para formar uma nova
geracdo; geralmente, o numero de individuos da populagfo, ao longo das geragdes, é mantido
constante. Os operadores de reprodugfo, cruzamento e mutagdo sfo de implementagdo
extremamente simples, o que € uma das vantagens da utilizagdo de AGs. Eles s@o responsaveis por
realizar as operagdes que imitam, de certa forma, fendmenos da natureza, como a teoria de selegfio

natural de Darwin.

Desta forma, espera-se que as populag¢des, de geragdo a geragio, tornem-se cada vez melhores ou
ajustadas, o que ¢ medido pelas fun¢des de avaliagdo de seus individuos. O melhor individuo,
aquele com maior valor desta fungéo, depois de um determinado nimero de geragdes, representa a
solugdo do problema em questdo. O algoritmo genético ¢é apresentado, de modo simplificado, no
diagrama de blocos da figura 3.3. Todos os passos deste diagrama serdo descritos nos itens

subseqiientes.

3.2.1 Estabelecimento da Populagao Inicial

O numero de individuos da populagdo, em cada geragdo, deve ser fixado a priori, 0 que ¢ um dos
pardmetros importantes de um AG. Este nimero, em fun¢fo de praticas de utilizagdo, tende a ser

fixado em torno de uma a duas centenas de individuos.
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Em geral, a populagfio inicial de um AG ¢ estabelecida de maneira aleatéria. Se isso fosse feito
“manualmente”, bastaria determinar o valor de cada bit de cada string (ou individuo) da populagdo
inicial através do langamento de uma moeda, dado que as probabilidades do resultado ser cara ou
coroa sdo iguais a 50% cada; ou seja ao valor do bit igual a 0 (zero) poderia ser associado o

resultado cara e igual a 1 (um), o resultado coroa.

Sorteio da
populac¢éo inicial

_.)<Joop das gera95e3>

Avalia populagdo

[

Normaliza fungéo para
A individuos na populagio
]
Reprodugdo da
populagéo
|

Cruzamento e
mutacdo

Fig. 3.3 — Diagrama de Blocos de um AG

Obviamente, a operagdo manual acima seria bastante trabalhosa, pois o numero de lancamentos de
moeda seria igual ao numero de bits de cada string multiplicado pelo numero de individuos da
populagdo, o que pode chegar a milhares de langamentos. Os computadores digitais contam com
fungdes que geram numeros aleatérios com distribuicdo uniforme. Em geral, o numero ¢
aleatoriamente gerado no intervalo [0,1], como mostrado na figura 3.4, onde p(x) representa a

fun¢do densidade de probabilidade da variavel aleatéria x.
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p(x)

1
.[p(x)dx =100%

0

Fig. 3.4 — Distribui¢fo uniforme

Desta forma, a geragdo da populagdo inicial torna-se bastante simples, bastando utilizar tal fungdo
de geragdo de numero aleatorio (que serd designada, daqui para frente, simplesmente como fungéo
RAND). Gera-se um numero aleatério para cada bit de cada string da populagdo. Para cada niimero
aleatdrio gerado, testa-se se o seu valor € menor que 0,5; se sim o valor do bif é feito igual a 0

(zero) e se néo o valor do bit € feito igual a 1 (um).

A titulo ilustrativo, suponha que uma populagio inicial com 5 individuos seja gerada aleatoriamente
para o problema de configuracdo de redes das figuras 3.1 e 3.2. Na tabela 3.1, apresentam-se os

strings gerados e as configuragdes correspondentes.

Obviamente, cada configuraggo resulta num determinado valor de perdas elétricas, o que permite o
célculo da fungdo de avaliagio correspondente. E interessante notar que as configuragdes relativas
aos individuos 3 e 5 da tabela 3.1 correspondem a solugdes ndo vidveis do problema, pois a
primeira apresenta blocos de carga desconexos (restrigdo de balango de demanda nfo atendida para
os blocos 3 e 4), e a segunda conta com a existéncia de malhas (restricdo de radialidade ndo
atendida: malha SEI1-Blocol-Bloco3-Bloco4-Bloco2-SE1). No capitulo 4, ficard claro que a
codificagdo adotada neste exemplo ilustrativo pode realmente levar a muitas configuragdes com
ilhas (barras desconexas) ou malhas, e que este inconveniente pode ser evitado através de outro tipo

de codificacdo dos strings.

45



Bases de Algoritmos Genéticos

Tabela 3.1 — Populagédo Inicial e Configuragdes Correspondentes

Individuo String Configurag¢ao Correspondente
Chl Ch2 Ch3
L2 3 4 5 6 SE 1[J}-~{Bloco 1 E]sE2
1 1ol 1] 1] of1 \fCh‘!

Bloco 4
Ch5 Cht6

Chi Ch2 Ch3
= —~ -(Bloco 3 SE 2

Chd

’ “( Bloco 4
ChS Ch6

b

3
1 2 3 4 5 6 @SEZ
3 1] ol of 1] 1] o0

cnz Ch3
I 2 3 4 5 6 Tj BI°°° 1 SE 2

Bloco 4

Ch[

3.2.2 Avaliacao da Populacao — The fitness function

Conforme visto ao longo deste capitulo, € intuitivo pensar que quanto maior for a fungdo de
avaliagdo, mais ajustado um determinado individuo vai estar com relagdo as caracteristicas
desejadas. Na realidade, pelo modo de funcionamento do operador de reprodugédo, que serd visto no

item seguinte, a func¢do de avaliagdo deve também ser um indice de mérito ndo negativo.

No caso de problemas de otimizagdo, o objetivo de maximizar ou minimizar determinado atributo,

que € funcdo das varidveis do problema, deve ser mapeado na fun¢éo de avaliagdo. Obviamente,
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diferentes formas de mapeamento levardo a diferentes caracteristicas de convergéncia e
direcionamento da busca da solugdo étima, ou seja, de desempenho do AG, como ficard mais claro

ao longo deste trabalho.

Para o exemplo das figuras 3.1 e 3.2, poder-se-ia adotar vérias fun¢es de avaliagio para o
mapeamento do objetivo de minimizacdo de perdas elétricas na rede. Sendo as perdas elétricas do

individuo i representadas por perdas;, entdo duas possiveis opg¢des para a fungdo de avaliagdo,

S avai i » SETIAM:

perda ., — perdas;

P : | l
fava/,l perdamax — perdasmln (J )
perday;, :
_ perdag, 3.2
.fﬂva;,l i)erda‘s" ( )

onde perda,,, € perda.;, representam valores méximo € minimo, de referéncia, das perdas na

rede. A opgdo (3.1) resulta sempre positiva, desde que seja garantido que as perdas na rede elétrica

ndo excedam perda,,,, . J& a opgdo (3.2) € sempre positiva e, obviamente, a alternativa étima terd

fungdo de avaliagdo tdo mais proxima de 1 quanto mais préoximo do 6timo for o valor de perda,;, .

~

A figura 3.5 ilustra as diferengas dessas duas opgdes, quando as func¢des de avaliagdo

correspondentes sio dispostas graficamente em relag@o as perdas elétricas na rede.

y

aval, if ] aval,i}--}

b

pera’asi . perdaml. perdam u

perda nin perdam % perdasl.

ax n

a. op¢do (3.1) b. opgdo (3.2)
Fig. 3.5 — Op¢des de fungdo de avaliagdo

E interessante notar que nem sempre a fungéo de avaliagdo deve ser estabelecida simplesmente com
base na fungo objetivo do problema real sob analise, como ¢ em geral o caso de problemas de

otimizacdo de fungfo sem existéncia de restrigdes. Porém, na maioria dos problemas praticos e, em
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particular, no problema objeto deste trabalho (cfr. Cap. 2), um conjunto de restricdes deve ser
satisfeito. Uma maneira para abordar o problema seria simplesmente avaliar, para um dado
individuo, se existem violagdes de restri¢des; em caso afirmativo, a fun¢io de avaliago seria feita
igual a zero e, em caso negativo, esta ndo seria modificada. Segundo [41], este método ¢
desaconsethavel em problemas altamente restritos, onde a determinagdo de uma solugéo viavel ja é
extremamente dificil de ser obtida (em geral, problemas de otimizagdo do tipo PLIM e, em
particular, problemas de configuragio de redes, podem ser considerados dentro desta categoria).
Nestes casos € importante levar em consideragfo a informag&o contida, até mesmo nas solugées nio
vidveis para que, no processo de evolugdo do AG, estas sejam utilizadas (no item 3.2.4 um exemplo
llustrativo deste fato € explicitamente mostrado). A forma mais usual para abordar este ponto ¢ o de
degradar a fungdo de avaliagfio; tal degradagfo devera ser tanto maior quanto maior for a

transgressdo de restri¢des determinada.

M¢étodos de penalizagdo [42] realizam esta degradag@io na fungfo objetivo. Nestes, o problema de
minimiza¢do com restrigdes € transformado em um problema sem restri¢des associando-se uma
penalizagdo (ou custo) a cada violagdo de restrigbes e incorporando-se a soma destes custos ao

valor da fun¢éo objetivo.
Seja o problema de minimizagéo:
min z(x)

s.a. h/.(x)s 0, j=12,..,n (3.3)

x — vetor de m varidveis
No método das penalidades, define-se uma fungfo objetivo auxiliar z’(x, r) que € dada por:
2'(x,7) = z(x)+r.P(x) (3.4)
onde P(x) é uma fungdo penalidade e r ¢ o coeficiente de penalidade. Obviamente, a fungdo

penalidade € positiva quando restrigdes sdo violadas ¢ nula quando todas as restrigdes sdo

atendidas. Uma possivel fungéo penalidade, muito utilizada, € a seguinte:
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P(x)= 3 fmax[0, 1, (x)}* (3.5)

j‘:

=

onde k ¢ um expoente positivo € o operador max resulta na consideragdo da restrigdo j na

penalidade somente quando esta € positiva.

Outro método alternativo para consideragdo das restrigdes, que € uma contribui¢o especifica deste

trabalho, sera visto no capitulo 4.

Do exemplo ilustrativo das figuras 3.1 e 3.2, pode-se entender que a fun¢do de avaliagdo nfo deve
ser estabelecida tdo somente a partir das perdas elétricas, mesmo que ndo sejam levadas em
considera¢do no modelo de reconfiguragdo de redes as restricdes de carregamento e tensdo. Por
exemplo, na tabela 3.1, a configuragéo correspondente ao individuo ntimero 3 apresenta blocos que
ndo foram supridos, o que corresponde a perdas elétricas menores em relagdo a uma solugfo viavel,
que atende a restrigdo de balanco de demanda, pelo fechamento de qualquer uma das chaves
abertas; desta forma, nota-se a necessidade de alguma penalizacdo na fungdo de avaliagdo, o que
sera explorado mais adiante neste trabalho. Também, a configuragéo relativa ao individuo numero 5
resulta em malha; as perdas elétricas provavelmente resultam menores do que com a abertura de
qualquer uma das chaves fechadas, porém consiste em uma violagdo do modo de operacdo da rede
de distribuigdo. Neste caso também, alguma penalizagdo deve ser imposta a fun¢do de avaliagdo, de

modo a levar o0 AG a determinac¢fo de configuragdes viaveis e de minimas perdas.

Um outro ponto que merece destaque ¢ de como AGs podem tratar problemas com multiplos
objetivos. De acordo com o método explicitado em [41, 43] o AG é modificado para a
determinagdo de solug¢des ndo dominadas, ou pelo menos grande parte do conjunto correspondente.
Neste método, a populagdo de individuos ¢ dividida em um ntmero de sub-populagdes igual ao
numero de objetivos; cada sub-populagdo ¢ avaliada por fun¢fo consistente com a respectiva
funcéo objetivo; porém os operadores genéticos sdo aplicados a toda populacéo (por exemplo, dois
individuos de sub-popula¢es distintas podem ser submetidos ao operador cruzamento). Este
método ndo serd explorado neste trabalho, mas constitui-se numa linha de pesquisa interessante

para ulteriores desenvolvimentos.

Conforme [3], a maioria dos métodos para o tratamento de problemas com multiplos objetivos

recaem em uma série de problemas de um unico objetivo, independentemente de como o tomador
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de decisdo articula suas preferéncias. O que ¢ interessante destacar é que o problema nfo necessita
mais apresentar uma formulagéio de PLIM equivalente, dado que AGs tratam, indiretamente através
da fun¢éo de avaliagéo, fungdes objetivo ndo lineares. Por exemplo, o método das utilidades (multi-
attribute utility function), que ¢ um método de estabelecimento de preferéncias a priori, parte de
uma fun¢éo utilidade que pode ser entendida como um super-objetivo que agrega todos os demais
[3]; tal fungdo objetivo, ndo necessariamente linear, serve para definir a fungéo de avaliagido do AG.

No capitulo 4, este ponto serd novamente abordado para os problemas de configurac¢do de redes.

3.2.3 Reprodugédo da Populagao

O processo de reprodugdo tem por objetivo copiar strings ou individuos de uma geragio para a
outra, de modo que aqueles individuos mais ajustados tenham maior probabilidade de se
reproduzirem nas geragdes futuras. Este operador tende, desta forma, a emular o que acontece na
natureza, na sobrevivéncia dos mais aptos de uma geragéo para outra, conforme a teoria de sele¢do
natural de Darwin. Ser apto, no ambiente artificial de AGs, consiste simplesmente no individuo
apresentar alto valor de fungéio de avaliagdo, ou seja, estar o mais ajustado possivel com respeito as
caracteristicas desejadas. No caso do exemplo ilustrativo das figuras 3.1 e 3.2, seria aquele
individuo (e configuragdo correspondente) que resulta na minimiza¢do das perdas elétricas,

atendendo as restri¢des do problema.

Em AGs, este operador pode ser implementado de vérias formas, mas aqui € escolhido o método
baseado em roleta [41]. Neste método, cada individuo ocupa uma fatia da roleta que € proporcional
ao seu ajuste ao problema, isto €, proporcional a funcfio de avaliagdo. Assim, ao girar a roleta, a
probabilidade de cada individuo ser selecionado serd diretamente proporcional a fun¢do de
avaliagdo. A figura 3.6 ilustra o procedimento, porém através de geracdo de niimero aleatério entre
0 e 1, isto &, através da fun¢do RAND, que representa mais fielmente a implementagdo em
computador. Tendo-se em vista a manutengdo de numeros de individuos na nova populagio, este
procedimento de sorteio € realizado tantas vezes quanto for o nimero de individuos da populagéo.
Nada impediria dos AGs trabalharem com nuimero de individuos varidveis ao longo das geragGes

mas, no algoritmo basico aqui descrito, o tamanho da populagéo é mantido fixo.
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pacm,k “

RAND

individuos
y >
1 2 3 k n-1 n

Figura 3.6 — Selecgo de individuos pelo método da roleta

Na figura 3.6, no eixo das ordenadas, sdo dispostos os valores das fungdes de avaliagdo acumuladas
e normalizadas pela respectiva soma, de modo que cada individuo contribua com um comprimento
proporcional & sua probabilidade. A probabilidade acumulada de um individuo % ¢ dada pela

seguinte expressio:

k
2 Javal,
1
Pacmp = jn (36)
Z f aval, j
J=1

O procedimento acima garante que aqueles individuos mais ajustados tenham maior probabilidade
de serem reproduzidos na geragdo posterior. Nota-se que existe, neste processo de reprodugio, uma
total dependéncia na defini¢do da fungdo de avaliagiio para o problema que esta sendo tratado pelo
AG.

Diferencas altas entre os valores na fungfo de avaliagio podem levar a convergéncia prematura do
algoritmo, sem ser encontrada a solugdo 6tima, o que ¢ facilmente explicado pelo método de
reprodugdo, que privilegia aqueles individuos mais ajustados. Este fato pode ocorrer principalmente
no inicio do processo em AGs com populacdes pequenas, quando é comum ocorrerem poucos

individuos muito bem avaliados e muitos individuos pouco ajustados.
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Outra situagdo que pode ocorrer é mais adiante no processamento do algoritmo, em gera¢des mais
avancgadas quando, apesar de existir diversidade na avaliagio de individuos da populagdo, os valores
médio e maximo da fun¢do de avaliagdo naquela populagdo sdo muito proximos; neste caso, 0s
individuos com valor médio ou méximo t€m praticamente o mesmo numero de copias nas geragdes
futuras e o processo de busca torna-se, como afirma [41], “um vagar aleatério entre individuos

mediocres™.

Um método que contorna os dois problemas expostos acima, no inicio do processo e em geragdes
mais avangadas, ¢ denominado de normalizacdo da fungfo de avaliagfo. Varios maneiras de
normalizagdo podem ser propostas, mas neste trabalho apenas a normalizagfo linear € considerada.
Para tanto, previamente ao operador de reprodugfo, modifica-se a fungfo de avaliagédo pela seguinte

transformagéo:
fc;val,i = a'faval,i +b (3.7)

O calculo dos coeficientes a e b, conforme ilustrado na figura 3.7, € realizado para cada

populagdo/geragdo de modo a garantir que:

- os valores médios de f,,,; € fayu S€jam os mesmos;

- a relagfio entre os valores maximo ¢ médio de f,, seja dada por um valor pré-definido

(Cmult )

1
aval

I3
Cm“” aval, med

!

!
aval,min | ...

— >

aval,min aval,med ];va[‘ max 7;

val

Figura 3.7 — Normalizagdo da fungéo de avaliagéo
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Deve-se notar que, no processo exposto de céalculo dos coeficientes, quando os valores maximo e

meédio de f,,,,/ tornam-se muito proximos, existe a possibilidade do valor minimo de f,,,, resultar

negativo, o que acarretaria problemas no operador de reproducio; neste caso, os valores médios de

Javal © favar $80 mantidos iguais, porém a imposigio da relagio entre valores maximo e médio de
Javar € descartada e o valor minimo de f,,,, € feito igual a zero. Em geral, esta imposi¢do nio

provoca problemas, pois ocorre em geragdes mais avangadas, quando o algoritmo ja esta em dire¢o

a convergéncia.

3.2.4 Cruzamento e Mutagéo

Conforme o diagrama de blocos do AG basico na figura 3.3, depois da operagio de reproducdo

sobre a populagdo em uma dada geragio, sdo executados os operadores genéticos de cruzamento e

mutagdo.

O operador cruzamento opera sobre pares de strings escothidos aleatoriamente. Obviamente, estes
pares sdo escolhidos a partir dos individuos gerados pelo operador de reprodugio. A partir do par de
strings, em particular os individuos 7 ¢ j, a operagdo de cruzamento pode ser realizada de vérias
formas mas, no algoritmo basico aqui adotado, ela sera realizada pelo procedimento descrito a

seguir, conforme figura 3.8.

Tamanho da
populagdo

1 (0 |0 L1 {0 1 ]0 (0 |1 |1 [1
Par i <:
1 (1 o |1 |1 [2 t |1 o |1 |1 |o
1 2 314 5 ¢
A
0 T
I=posig¢do Pgen=NUMero
sorteada de genes

Fig. 3.8 — Operador cruzamento
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* Gera-se aleatoriamente um [ocus, posi¢do de gene, identificada por /, entre / e Ngen-1;
* Trocam-se os valores dos bifs (ou alelos) dos dois strings, entre as posi¢des [+ €. ngep.

Obviamente, o sorteio do par de strings i e j na populagéo e o sorteio da posicdo ! dos strings, com

distribui¢des uniformes, sdo facilmente implementados em computador, a partir da fungio RAND.

Nem todos os pares de individuos selecionados passam pela operagdo de cruzamento. Isto &
controlado, em AGs, através de um valor de probabilidade fornecido a priori, denominado aqui de
taxa de cruzamento, p.. Ou seja, uma certa porcentagem dos individuos na nova populagio sdo
simplesmente copiados, sem ocorréncia de trocas de informag¢Ses (material genético) entre
elementos da populagdo. Em geral, por experiéncia pratica, esta taxa é mantida entre 0,6 ¢ 0,8':

porém tal valor poderia ser pesquisado para cada problema especifico.

No exemplo da figura 3.8, o par de individuos 3 e 5, quando submetido ao operador cruzamento,
cria dois novos individuos para a nova gera¢do, denominados (3x5), e (3x5). Tais individuos, e
codificagdes correspondentes, sdo representados na tabela 3.2. E interessante notar o fato dos dois
individuos, depois de decodificados, resultarem em solugdes vidveis, com relagdo as restri¢des de
radialidade e balango de demanda (todos os blocos sfo atendidos, isto €, rede conexa). Nota-se
claramente que a troca de material genético pode ser bastante produtiva, denotado neste caso
particular por viabilizar as configura¢bes relativas aos dois individuos gerados. Na realidade,
durante o procedimento, iniimeras tentativas de trocas sdo realizadas pelo operador cruzamento na

busca por individuos cada vez mais ajustados.

Os operadores de reprodugdo e cruzamento representam grande parte do sucesso de AGs. Porém,
utiliza-se também, no algoritmo bdsico, o operador genético de mutagio. De acordo com [41]:

... apesar da reprodugdio e cruzamento efetivamente buscarem e recombinarem
nogdes existentes, tais operagbes podem tornar-se por demais zelosas e
resultarem na perda de algum material genético importante em determinado

locus, ... que pode ser recuperado através do operador de mutagio”.

' Sua implementagdo ¢ simples: basta chamar a fungdo RAND, e comparar o valor gerado com a taxa de cruzamento; se
for menor ou igual a p,, a operagdo de cruzamento € realizada; caso contrério, o par é mantido intacto.
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Tabela 3.2 - Individuos resultantes dos operadores cruzamento e mutagéo, e suas configuracdes

Individuo String

Configuracio Correspondente

(3x5)a 1ol ol 1

Chl Ch2 Ch3
SE 1 _@sm
Ch5 ;

(3x3)p 1l 1] o] 1

1 2 3 4
3)ee 1] ol o0 1
| 2 3 4
(5)¢° 1] 1] o0 1

Em AGs, o operador de mutagdo simplesmente altera, ocasionalmente, o valor de um bit de um

string da nova populagéo criada a partir dos dois outros operadores. Ou seja, se o valor do bif vale

1, o operador o altera para 0, ¢ vice-versa.

A probabilidade de mutagéio em um dado bit é também estipulada a priori, e sera designada por p,,.

Obviamente, sua implementagdo em computador também ¢ realizada pela fungdo RAND,

analogamente a aplicagio da probabilidade de cruzamento a um dado par de strings'. Valores

praticos desta taxa estdo em torno de 0,001, ou seja, 1 mutac¢do a cada milhar de bits.
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A titulo de exemplo, a ocorréncia de mutag@o no 6° bit do individuo 3 ou do individuo 5 da tabela
3.1, modifica-os para os individuos designados por (3)¢- € (5)s°, respectivamente, apresentados na
tabela 3.2. Em particular, as configuragdes correspondentes tornam-se viaveis; no primeiro caso

pelo fechamento da chave Ck6 e no segundo caso pela sua abertura.

3.3 Exemplos ilustrativos

3.3.1 Consideragées Gerais

Neste item apresentam-se exemplos ilustrativos para avaliagdo da potencialidade de AGs na
modelagem de problemas de configurag@o de redes. Mesmo em problemas bastante simplificados,
mostra-se que os AGs permitem o tratamento de todas as caracteristicas necessarias do problema,

em particular, a consideragdo de fun¢des objetivo ndo lineares.

Para ilustrar esse potencial, sdo utilizados dois exemplos. O primeiro, em um pequeno sistema de
distribui¢do, no qual deseja-se minimizar o valor das perdas elétricas. O interesse deste exemplo
esta no fato que existe solugfo direta facil para o problema, o que permite comparagéo da utilizagdo
dos métodos baseados em programagdo linear, busca heuristica e algoritmos genéticos. Neste
exemplo, a codificacdo do AG para o problema ¢é bastante distinta da apresentada nos itens
anteriores, pois trabalha diretamente sobre as variaveis continuas de fluxo de poténcia nas ligagdes

da rede.

Um segundo exemplo refere-se a aplicagdo dos diversos modelos ao problema de planejamento de
sistemas de distribui¢do, ainda numa rede de dimensdes pequenas. Neste modelo, a codificagdo do
AG é muito parecida & mostrada nos itens anteriores, pois trabalha diretamente com as variaveis de
decisdo do problema (correspondentes as variaveis bindrias dos modelos baseados em programagéo
matematica), ¢ ndo com as variaveis continuas (por exemplo, fluxo de poténcia e queda de tens#o),

o que ja direciona para o modelo a ser melhor elaborado no préximo capitulo.
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3.3.2 Exemplo 1 — Minimizagéo das Perdas Elétricas

A figura 3.9 ilustra a porgdo de uma rede de distribui¢fio na qual se deseja minimizar o valor das
perdas elétricas. O problema basico € o de determinagdo dos fluxos de poténcia que devem fluir
pelas ligagbes / ¢ 2 (provenientes dos sub-sistemas S/ e S2, respectivamente), para que as perdas
elétricas no sistema sejam minimizadas. Admite-se que a demanda D no nd 1 possa ser dividida de

acordo com os fluxos provenientes das duas ligacdes.

Fig. 3.9 - Rede para o Exemplo [lustrativo 1

Assumindo-se também que os fluxos nas ligagSes / e 2 sejam ndo limitados, o problema pode

entdo ser formulado conforme (3.8) a seguir:

min p,,, :rle2 +r2X22
s.a. X, +X,2D

onde:

Dy - perdas totais na por¢do de rede em analise;

n, r, -resisténcias 6hmicas nas ligagdes / e 2, respectivamente.

O problema (3.8) ¢ bastante simples, e de resolug@io direta. Notando que a inequagdo pode ser

escrita como uma igualdade pelo problema ser de minimizagéo, tem-se que X, =D — X, donde:

min p,,, = X¢ +r,(D— X, ) = (r +r,)XE =21, DX, +r,D* (3.9)
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e, a partir de % = 2(r1 +7, )Xl —2r,D =0, o ponto de minimas perdas resulta:
1
r

n nn

Xy = D, X, = Dep,, = D? (3.10)

n+nmn H+R r1+r2

A formulag@io (3.8) ndo pode ser resolvida por programagio linear, pois a fungéo objetivo € ndo
linear. Existe ento a necessidade de linearizagdo desta fungio, por exemplo utilizando linearizagio
por partes (piecewise linearisation), conforme ilustrado na figura (3.10). Na aproximagdo 1, tem-se

aproximagdo por um segmento de reta e Paprox1 =€1.X, ¢l =ﬁ/f . Na aproximacgido 2, tem-se

linearizag8o por dois segmentos e ainda;

Paprox2 = C"X’+C”X”: ¢’ = E/Y,C” . (pmax _127)/(Xmax _‘Y) (311)
A perdas
P max
Aproximagéo 2
AN
2 N Aproximagdo 1
- =
— X IX Xinax X

X’ X’ ’

Fig. 3.10 — Perdas e sua linearizagio

Na aproximagdo 1, o problema (3.8) pode ser assim escrito: min X1+ X,, sa X;+X,2D.
Neste caso, pela resolugdo grafica da figura 3.11, nota-se o erro que se incorre utilizando-se o

modelo linear. Neste caso, a solugdo recai para X;=D ou X,=D, dependendo se ¢ §,

respectivamente, menor (que é o caso da figura 3.11) ou maior que Cy.

Obviamente, com a segunda aproximagdo o erro deve diminuir, porém com a necessidade de serem
utilizadas mais variaveis de fluxo de poténcia por ligagdo. N&o & possivel a visualizagdo grafica da

segunda aproximagéo; mas ela ser4 ilustrada com um exemplo numérico a ser apresentado mais
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adiante neste item.

AX

o
\}\.

X1+X,2D

P aprox!

\
\

P AproxI, min

<V

solugio

Figura 3.11 —Resolugfo grafica — aproximagio 1

Para a modelagem do problema utilizando-se AG, deve-se inicialmente estabelecer-se a
codificagéo dos strings que representarfio uma possivel alternativa de solu¢fio do problema. Deve-se
notar que os dois pardmetros principais do problema, formulado em (3.8), sdo as variaveis continuas
de fluxos nas ligagdes. As variaveis continuas podem ser relacionadas ao string de um individuo de

varias formas. A maneira adotada aqui ¢ ilustrada na figura 3.12.

1 23 45 6 7 8 910111213 14
Ljofrfofrjofrfofjrjofrfrjo]1

& %

Fig.3.12 — Codificagdo para o Exemplo 1

Dado um individuo 7, e seu string correspondente, os valores de Xi; € X,; podem ser

decodificados conforme (3.12) a seguir, onde dif;; corresponde ao valor do bif na posi¢do k£ do

String i

e (2” bityy +2' bit; 5 +2% bit; 3 + 22 bit; , +2% bit, 5 + 27 bir, s +2° bit,-ﬂ)X -
Li — (27 B 1) max ( 12)

_ (20 bitf’g + 21 biti,9 + 22 bit,‘,]o + 23)bl.l‘i}11 + 24 bili,12 + 25 bitf,l3 + 26 bi!f,]‘l)
24— (27 N 1) max
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Para a escolha da fun¢do de avaliagfo, utiliza-se 0 método das penalidades, cfr. item 3.2.2. Assim,

impde-se um 'custo adicional' na fungdo objetivo, f;, a ser minimizada, ou seja:

Sobji = rlei + r2X22,i + r{max[O, (D - X=Xy, )]}2 (3.13)

onde r € um fator multiplicativo da penalidade. O valor do desvio da restri¢do corresponde ao

montante max[O, (D — X — Xy )J, que € obviamente considerado somente quando a carga D n#o ¢

atendida, ou seja a restri¢do de balanco de demanda néo ¢ satisfeita. A fungdo de avaliagdo de um

dado individuo i, para o exemplo em questdo, € escolhida como sendo: [, ; = 100/ W

Para comparar os modelos, ¢ interessante a analise de um caso numérico de aplicagfo. Para tanto,

assumem-se os seguintes dados: D=0,08 pu; X ... =0,08 pu; »1=1,0 pue r,=1,5 pu.

A aplicacdo de (3.10) resulta na solugéo exata que minimiza as perdas elétricas na rede, a ser usada

como referéncia de comparag¢do: X; = 0,048 pu; X2 =0,032 pue p,,,= 0,00384 pu.

Na modelagem por programagfio linear, aproximagio 1, admitindo-se X = X, / N3 [17, 24]
resultam os custos das ligagdes 1 € 2 ¢; = (ﬁ/z) 1X pax =0,05657 pu e ¢,=0,08485 pu. Sendo o

custo da ligagdo 1 inferior ao da ligagdo 2, resulta X; = 0,08 pu; X2 =0 pue p,,= 0,0064 pu. Na

aproximag¢do 2, admite-se X=X max /2, que resulta nos custos unitarios de cada intervalo de
linearizagdo, para as duas ligagdes iguais a ¢y = 0,04 pu;c| = 0,12 pu;cy = 0,06 puscy =0,18pu. A

solucdo do problema de programagéo linear abaixo:

mine X +c/ X +cy X5 +c5X5
sa.X{<£0,04; X{ <0,04

X5 £0,04; X5 <0,04

X +X{+X5+X520,08

(3.14)

resulta na solugdo: X[ =0,04pu; X{ =0pu; X5 =0,0dpu e X5 =0pu, ou seja,

X, =0,04pu, X, =0,04pu e as perdas totais sdo iguais a p,,, = 0,0040pu .
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Para resolug@o deste exemplo numérico por AG, utilizou-se a codificagdio apresentada na figura

3.12. Os parimetros basicos utilizados no algoritmo foram os seguintes:

- Taxa de cruzamento: p=80%
- Taxa de mutacgio: Pm=0,1%
- Tamanho da populagdo: /50 individuos

- Nuamero de geragdes: 10
O AG foi implementado conforme diagrama de blocos da figura 3.3, resultando no

desenvolvimento da fungdo de avaliagio conforme mostrado na figura 3.13a. Na figura 3.13b e
3.13¢ mostram-se a evolugéo dos valores das variaveis, o desvio no valor das restrigdes e as perdas
minimas para cada geragdo. E interessante notar que desvios nulos correspondem a solugdes

viaveis, pois o desvio é dado por maxlO, (D—X i — X 27,-)], conforme eq. (3.13). A geragio 5, em

particular, apresenta perdas minimas, como mostrado na figura 3.13c, porém a fungdo de avaliagio
ndo ¢ a maxima geral, pois o desvio de restricdo nesta geracdo relativamente alto impde a

penalizagdo, isto €, a solugdo ndo € vidvel (o que explica as perdas serem até menores que as

determinadas na solugio 6tima.

Os resultados finais para a simulagdo do AG feita sio X1=0,0479 pu e X;=0,0315 pu, com perdas
totais de 0,00378pu.

N
3]

N

| [ e Ml
~¥— Maximo
Maximo Acumulado

fungao de avaliagao
= &

e
3}

0 .I!..II.III.TI.I.;;Irlllllr-ll.ll.lll...i'l.l'l‘
- < M~ O M O O N 1 oo
~ ~ < ~— N N (8]

ntimero de geragées

a. Acompanhamento da Fungfo de Avaliacio

Figura 3.13 (1/2) — Resultados para o Exemplo 1 por AG
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—a— Desvio
—»— Variavel X1

—i— Variavel X2

geracdes

b. Acompanhamento do Desvio na Restrigdo e Variaveis do Problema

43
42
41
40

37
36

perdas minimas por geragio

39 |-
38 -

—m— perdas

—e— perdas acumuladas

34

1
7 -%—:.
10

13
16 1
19

geracdes

¢. Acompanhamento das perdas minimas por geragéo

Figura 3.13 (2/2)- Resultados para o Exemplo 1 por AG

Na tabela 3.3 apresentam-se os resultados para os quatro métodos utilizados, quais sejam, o calculo

exato, os modelos de programagco linear (aproximagdes 1 e 2) e o modelo baseado em AG.

Tabela 3.3 - Compara¢io dos modelos para resolugio do Exemplo 1

Variavel X; Variivel X, Variavel p,,,
Metsdollithizady (pu) erro (%) (pu) erro (%) (pu) erro (%)
Exato 0,0480 0 0,0320 0 0,00384 0
PL — aproximagdo 1 0,0800 66,7 0,0000 100 0,00640 66,7
PL — aproximagéo 2 0,0400 16,7 0,0400 25,0 0,00400 4,2
AG 0,0479 0,2 0,0315 1,6 0,00378 1,6
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Cabe salientar que o método de busca heuristica apresentado no Capitulo 2 também nfo seria
recomendado para a solugdo deste exemplo, que trata somente com as varidveis de fluxo de
poténcia, € nfo com variaveis de decisdo do tipo bindrias. A aplicagdo da técnica de busca
heuristica, neste caso, resultaria numa solugo idéntica ao caso de PL na aproximagio 1 (ou
alimenta a carga pela ligagdo 1 ou pela ligagdo 2 e, como o custo da ligagdo 1 é menor acabaria por

escolher esta para ser utilizada).

3.3.3 Exemplo 2 — Minimizagao de Investimentos no Planejamento

O exemplo do item anterior tratou de um pequeno problema no qual os pardmetros considerados
eram basicamente as varidveis de fluxo de poténcia. Neste segundo problema, analisa-se a parte de
custo fixo dos problemas convencionais de configuragéo de redes, ou seja, aqueles custos que sdo

provenientes de reforgos no sistema.

Seja o sistema da figura 3.14, que deve ser instalado em uma area nova, isto €, onde néo existe rede
elétrica ou subestagdo. Nesta, devem ser minimizados os investimentos no sistema de distribuigfo a
ser implantado. A tUnica restrigdo € que as configura¢des possiveis devem respeitar o balango de
demanda, isto €, devem suprir todos os nds da rede, nfo resultando nés isolados na configuragio

final.

: B1 ; ;

X5 B2 X6 B4

Fig. 3.14 — Sistema para o Exemplo 2

A formulagdo por programagdo linear inteira mista pode ser expressa, seguindo a formulagdo

exposta no capitulo 2, como sendo:
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6 2

i=1 j=1

sa. X, —-X, =D,
Xs—Xg =D,
Xy+X3—X4=Dy
Xy+Xg =D, (3.15)

X, —M5;<0,i=1,..,6
X +X5-MS, <0
X3 -M6,<0

5,,6, {01}

Assumindo-se os custos fixos (em unidades): C;=5,C,=5,C3=6,C4=5,Cs5=8,
Ce =10,C;; =100,C;, =200 e demandas unitdrias (D=lpu) em todos os nos, a solugdo do
problema PLIM (3.15) resulta nas seguintes variaveis bindrias:
01 =0,=0,=05=0,=1¢€ 3=05=0,,=0, com fluxos nas ligagdes:
Xy =3pu,X, =2pu, X, =lpu, X5 =1pu, X3 =X¢ =0 e custo fixo total de 123 unidades,

conforme ilustrado na figura 3.15.

Bl B3
- 3pu 2pu

SE 1

Ipu

>0

Ipu B2 B4

Fig. 3.15 — Solugdo Otima para o Problema 2

E interessante notar que a utilizagio do procedimento de busca heuristica com estratégia
construtiva, do tipo “subida da encosta” (hill climbing) [11, 32], determina a solugdo Otima,
apresentada na figura 3.15. A figura 3.16 ilustra a arvore de busca para o exemplo onde, em cada né
de decisdo, opta-se pela alternativa de menor custo fixo (conforme representado pelos valores em

italico nos ramos da figura).
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Cf=123 unidades

Fig. 3.16 — Resolugdo por busca heuristica (hill climbing — estratégia construtiva)

A resolugo deste mesmo problema, utilizando AG, deve partir de uma codificago do string, ou
seja, associar um individuo da populagdo a uma dada solug@o possivel. A rede elétrica do exemplo,
conforme fig. 3.14, tem exatamente a mesma caracteristica topoldgica da rede exemplo da fig. 3.2,
apresentada no inicio deste capitulo. Basta substituir as chaves (Ch) por trechos candidatos (lig) e
blocos de carga por barras. A mesma codificagdo do string, com 6 bits, da fig. 3.1 se aplica para
este problema. A cada posi¢io do string, associa-se um trecho candidato; nfo é necessiria a
explicita consideragfo de posi¢des para a instalagdo ou ndo das subestagdes candidatas, pois a
correspondente instalagdo pode ser definida com base nas informagdes dos respectivos
alimentadores: a subestagdo SE1 deve ser instalada se uma das ligagdes ligl ou /ig5 for selecionada

¢ a subestagdo SE2 deve ser instalada se a ligagfio /ig3 for selecionada.

No sistema deste exemplo, dado um individuo i, para avaliagio da restrigdo de balango de demanda

basta verificar se, na configuragéo correspondente:

a— o numero de trechos ¢ ndo menor que o nimero de nds de carga do sistema, que ¢ dado pela
diferenga entre o numero total de nds e o nimero de SEs instaladas;
b~ todas as barras de carga da rede encontram-se conectadas por uma ligagéo;

¢ — pelo menos uma subestagdo seja instalada.
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As condi¢es acima, facilmente verificaveis para um dado string, garantem que as barras de carga
sejam todas atendidas. Caso contrario, aplica-se uma penalizagéo a fungéo objetivo do problema, ou

seja:

fobj,i = Cf,i +r.penal; (3.16)

A penalizag8o penal;, para um dado individuo, é dada por:

- penal=(Myos-NsesMirechos), S€ @ condicdo a acima ndo for satisfeita, com nnos sendo o niimero
total de nos do sistema, #ses 0 nimero de subestagdes instaladas e rurechos 0 niimero de trechos
instalados.

- penal=(Mpoui- Npcon), S€ a condigdo b ndo for satisfeita, com 7p0.; Sendo 0 nimero total de
barras de carga e ny.,, 0 nimero de barras de carga conectadas;

- penal=I se a condi¢do c ndo for satisfeita.

Finalmente, a func¢dio de avaliagdo ¢ determinada da mesma forma que no exemplo 1, isto &,

faval,i . 1Oo/fobj,i i

O AG foi simulado com os seguintes pardmetros:
- Taxa de cruzamento: p=80%
- Taxa de mutagdo: Pm=5%
- Tamanho da populagdo: 20 individuos
- Numero de geragdes: 20

- Fator de penalizagdo (r): 1000

Na figura 3.17a e 3.17b sdo apresentadas as evolugdes do custo fixo e fun¢o de avaliagdo ao longo
das geragdes, com a solugdo otima (custo fixo total igual a 123 unidades) sendo obtida na 7°
geragdo. O numero de individuos por populacdo foi forgosamente feito baixo pois, dada a pequena
dimens@o do problema, o sorteio da populagfo inicial, com tamanho da popula¢do maior, resultaria

na determinagdo do 6timo ja na primeira geragéo.
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b. Evolugéio da fungdo de avaliagio

Figura 3.17 - Resultados para todas as geragdes no Exemplo 2

Na tabela 3.4, apresentam-se os individuos / strings, com as correspondentes fungdes de avaliagio

para a primeira, 10” e 20" geragdes.
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Primeira Geracio 10” Geragio 20" Geracio

Individuo | String faval,i | Individuo | String Savali | Individuo | String faval,i
1 010110 0.089 1 100111 0.781 1 100111 0.781
2 011101 0.442 2 110111 0.752 2 110111 0.752
3 110000 0.024 3 110000 0.024 3 010111 0.781
4 001000 0.016 4 110011 0.781 4 110010 0.047
5 001111 0.075 5 010111 0.781 5 100111 0.781
6 010001 0.033 6 110011 0.781 6 110011 0.781
7 111011 0.299 7 110001 0.089 7 110111 0.752
8 111000 0.030 8 010111 0.781 8 010111 0.781
9 101111 0.299 9 110101 0.800 9 110011 0.781
10 100010 0.024 10 110111 0.752 10 100111 0.781
11 001001 0.031 11 110011 0.781 11 100111 0.781
12 001111 0.075 12 110111 0.752 12 000101 0.025
1 001001 0.031 13 110010 0.047 13 010101 0.050
14 101011 0.304 14 110111 0.752 14 110111 0.752
15 100001 0.032 15 110111 0.752 15 110110 0.813
16 111001 0.307 16 110111 0.752 16 110011 0.781
17 001101 0.045 17 000111 0.047 17 010111 0.781
18 011000 0.024 18 100111 0.781 18 100111 0.781
19 110111 0.752 19 110011 0.781 19 100111 0.781
20 001001 0.031 20 110011 0.781 20 100111 0.781
Minimo| 0.016 Minimo| 0.024 Minimo| 0.025
Maximo| 0.752 Maximo | 0.800 Maximo| 0.813

Médio| 0.133 Médio| 0.627 Médio| 0.667

Tabela 3.4 — Strings e correspondentes fungdes de avaliagdo

3.3.4. Comentarios Gerais

Apesar dos exemplos ilustrativos serem de pequena dimensdo, eles demonstraram que os AGs
constituem-se numa interessante técnica para a modelagem de problemas de configuracio de redes.
Conforme mencionado anteriormente, a geragfo (aleatéria) de um individuo, que tem relagfio direta
com uma possivel configura¢do de rede de distribuigéio, através de uma decodifica¢o previamente

estabelecida, oferece enormes vantagens para esta nova ferramenta.

Talvez a maior vantagem a ser apontada ¢ a possibilidade de serem simulados diversos programas
de analise de redes para a avaliagdo de fungdes objetivo e correta representagfio de restricbes do
problema, bastante dificeis de serem modeladas por formulagdes baseadas em programagio

matematica.

Podem ser citadas as fung@es objetivo ndo lineares, como as perdas elétricas que, para um dado
trecho, variam quadraticamente com o correspondente fluxo de poténcia e as fungdes objetivo que
ndo podem ser escritas através de uma fungéo explicita das varidveis. Por exemplo, quando a rede ¢

formada por diferentes tipos de dispositivos de prote¢do e seccionamento, em alguns trechos da
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rede, o calculo da energia ndo distribuida, por exemplo, ndo ¢ direto [44, 45]. Porém, pode ser

considerado convenientemente em AGs.

Quanto as restri¢des do problema, podem ser citadas aquelas correspondentes a radialidade da rede
e aquelas que envolvem os niveis de tensdo ao longo do sistema de distribui¢do. Na maioria dos
modelos baseados em programagdo matematica, principalmente quando simulando redes de
dimensdes reais, estas restrigdes ndo sdo consideradas durante o processo de otimizagdo. A
consideragdo destas restrigoes em AGs, conforme serd explorado no préximo capitulo, é

relativamente simples.
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Capitulo 4

Configuracao de Redes por

Algoritmos Genéticos

4.1 Consideracoes Gerais

O problema de configuracdo de redes, exposto no capitulo 2, pode ser tratado por diversos métodos,
alguns baseados em programagéo matematica e pesquisa operacional — como é o caso dos modelos

formulados por PLIM — e outros através de técnicas de busca heuristica.

Na primeira abordagem, a formulagdo PLIM (2.1) permite a modelagem de uma série de
caracteristicas do problema, com a fun¢do objetivo econdmica aproximada através da linearizagdo
das perdas em componentes do sistema e com a consideragéo das restri¢des de balango de demanda,
quedas de tensfo, limites de carregamento e tensdo, sendo que uma condig¢do necessdria para a

radialidade pode também ser imposta.

Diversos trabalhos mostraram que esta formulagdo pode ser estendida para o tratamento de
problemas com multiplos objetivos [3] e para o tratamento das incertezas do problema, através de
programac#o matematica fuzzy {38, 67] e de programac¢fo matematica probabilistica [5]. A principal
dificuldade, quando sfo consideradas todas as opgdes de modelagem, € que as técnicas de solugéo
de problemas PLIM ndo sdo suficientemente eficientes para o tratamento de sistemas reais de
distribuigdo, que podem contar com centenas a milhares de nos e ligagdes, com elevado nimero de

varidveis continuas e inteiras na formulagéo.

Dentre os métodos para tratamento deste problema, com a determina¢do da solugdo 6tima, podem

ser citados aqueles baseados no método Simplex que, aliado a métodos como o branch-and-bound,
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permitem a solu¢fo de problemas de dimensdo relativamente pequena. Outro método para solugéo
da formulagdo (2.1) foi proposto em {4, 10], utilizando a decomposigéo de Benders. Mostrou-se que
tal técnica permite o tratamento do problema dindmico (multiplos estdgios), subdividindo-se o
problema em uma série de subproblemas de programagéo linear (PL), para cada estagio, e um
problema de programagio inteira pura (PI), que engloba todas as variéveis inteiras do problema. O
processo € iterativo: o problema PI fornece, a cada iteragéo, um novo conjunto de variaveis de
decisdo; tais varidveis atualizam as formula¢des dos subproblemas PL e estes fornecem informagio
adicional para o problema PI, através de adig@o de novas restricdes. O interessante deste método ¢é
que tem-se amplo controle da convergéncia do processo, ou seja, a informagéo quanto ao desvio
maximo da solu¢fo 6tima em cada iteragdo, o que permite a seguranga de interromper o processo
quando determinada tolerdncia é assegurada. Apesar de ser uma técnica muito interessante, existe a
dificuldade inerente da solugo repetitiva dos subproblemas PL e PI que podem levar a tempos de

processamento muito altos, portanto limitando a dimens&o das redes trataveis com esta técnica.

Os métodos baseados em algoritmos de transporte podem, conjuntamente com procedimentos para
o tratamento de custo fixo (por exemplo, métodos do tipo branch-and-bound), tratar de redes reais;
no entanto a desvantagem destes métodos reside na limitagdio das restri¢des consideradas na
formulagdo do problema. As solugdes encontradas néo séo necessariamente radiais, o que em geral
leva a um procedimento de radializagdo da rede posterior ao processo de otimizagdo; este
procedimento ndo sO pode levar a um afastamento da solugdo O6tima como também, em
determinados casos, levar a solu¢Ges inviaveis (por exemplo, radializa¢@o provocando a violagdo de

carregamento em determinado trecho de rede).

A segunda abordagem apresentada no capitulo 2 considera técnicas de busca heuristica para o
tratamento de problemas de configuracdo de redes. O interessante € que tais técnicas permitem a
consideragdo de todos os aspectos de modelagem do problema, além de possibilitar o tratamento de
fungdes objetivo ndo lineares. Em [11], mostrou-se que técnicas de busca pela melhor escolha
podem levar a resultados bastante interessantes, principalmente em termos de esforgos
computacionais, uma vez que somente uma pequena porcentagem da drvore de decisdo ¢
explicitamente explorada durante o procedimento de busca. Uma outra vantagem deste método €
que este tipo de enfoque pode ser incorporado a uma ferramenta (shell) que permite a ficil
modelagem de problemas de decisdo com restri¢ges, em particular de todas as categorias de
problemas de configuragdo de redes [28]. No entanto, a aplicagdo desta técnica resultou adequada

para problemas de médio porte, limitando, de certa forma, a sua aplicagdo em redes com alto
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numero de variaveis, onde grande quantidade de chaves de manobra (e refor¢os candidatos, no caso
do problema de planejamento) devem ser consideradas.

O capitulo 3 mostrou as bases de Algoritmos Genéticos, e exemplos ilustrativos demonstraram o
seu potencial para aplicagdio ao problema de configuragio de redes. A possibilidade de serem
tratadas simultaneamente, em cada geragdo, um numero muito grande de solugdes possiveis e
completas do problema, coloca este técnica em um patamar Unico. Uma vez que s3o geradas
solugdes completas, estas podem ser testadas por técnicas de andlise de redes ja consagradas, e que
podem ser desenvolvidas e implementadas com grande eficiéncia, principalmente para o tratamento
de redes radiais de distribui¢8o de energia elétrica. Outra caracteristica interessante dos AGs refere-
se as suas regras de transi¢do probabilisticas que levam a uma busca no espago de solugbes
“aleatoriamente” direcionada a obten¢do de populagdes cada vez mais ajustadas, ou seja, na
eficiente busca daquele individuo (ou solugfio do problema) que satisfaz plenamente as

caracteristicas desejadas.

Neste capitulo, apresenta-se como o problema de configura¢io de redes € resolvido por AGs. A sua
implementagédo para problemas especificos, como o de minimizagdo de perdas ou planejamento de
redes, ¢ deixada para o capitulo 5. Inicia-se com um breve levantamento dos principais artigos
técnicos de aplicagdo de AGs no problema. Passa-se entfio para os aspectos de modelagem do
problema, que levam em conta as boas idéias de trabalhos anteriores, porém desenvolvendo alguns
aspectos inéditos e que permitem vislumbrar a eficiéncia da aplicagdo. Neste sentido, apresenta-se a
codificagdo dos strings dos individuos de uma populagéo, ou seja, como um dado string relaciona-
se com uma possivel solugdo do problema de configuragdo. Em seguida sfo consideradas algumas
propostas para a representacdo da fungdo de avaliagfo, que considera a fun¢fo objetivo e restri¢des
do problema. O capitulo termina por incorporar a teoria de conjuntos fuzzy ao problema, mostrando
que os modelos simétricos de programagdo matematica fuzzy [33], que consideram a satisfagio de
objetivos e restricdes, podem ser vislumbrados nos AGs, através da analogia existente entre o
conjunto de decisdo fuzzy e da funcdo de avaliagdo. Também, este capitulo apresenta como outros
aspectos considerados em trabalhos anteriores [11, 67], como o fluxo de poténcia fuzzy e analise de
atendimento de restri¢Ges por comparagdo de nimeros fuzzy, podem ser efetivamente incorporados

em AGQGs.
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4.2 Levantamento Bibliografico

Este item ndo tem por objetivo fazer uma reviséo exaustiva da literatura, o que implicaria na analise
da maioria dos trabalhos publicados em AGs aplicados a problemas relacionados com configuragio
de redes de distribuigfo. Apesar de serem referenciados uma quantidade bastante significativa dos
artigos técnicos, trés trabalhos foram considerados representativos da literatura técnica, designados

aqui por Trabalho 1, Trabalho 2 e Trabalho 3, correspondendo as referéncias [46], [48] e [49]. Os

dois primeiros tratam do problema de planejamento de redes de distribui¢dio enquanto o ultimo é
representativo do problema de reconfiguragdo de redes. Estes trabalhos sdo analisados com maior

detalhe, permitindo, no final deste item, comentarios gerais das demais referéncias.

4.2.1 Analise do Trabalho 1

Este trabalho, apesar de mais recente que o Trabalho 2, no que diz respeito a data de sua publicagio,
sera inicialmente considerado aqui, pois utiliza uma codificagdo do string muito parecida aquela

apontada no capitulo 3, no segundo exemplo ilustrativo (vide item 3.3.3 desta tese).

A referéncia [46] trata do planejamento de redes de distribuigfo, com abordagem pseudo-dinidmica,
isto €, somente um estagio € considerado em cada simulagfio. Na formulagdo basica, considera-se
como fungdo objetivo do problema os custos fixos e variaveis do problema de expansdo do sistema,
sendo os primeiros referentes aos custos de investimentos em subestagdes ¢ trechos de rede e os
segundos aos custos operacionais, representados pelos custos das perdas, com fung¢éo quadréatica dos

respectivos fluxos de poténcia.

Além da considera¢do dos custos varidveis, uma outra diferenca do exemplo ilustrativo do capitulo
anterior reside no fato que s3o considerados (i) mais de um tipo de cabo a ser instalado em um dado
trecho, isto €, o modelo determina o cabo mais adequado para um dado trecho além de (ii) mais de
um valor de capacidade possivel a ser instalado em local com subestacdo candidata. Para tanto, os

autores utilizaram uma codifica¢do néo bindria, que € ilustrada na figura 4.1.
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Ll L2 L3 L4 L5 S2

0121011 |0]|1

L2
o—=—
52
a. Rede e alternativas de expanséo b. String de um individuo / c. Solugdo relativa ao individuo

Ll L2 L3 L4 L5 S2

r{of(1711011]0

LS
d. String de um individuo j e. Solugdo relativa ao individuo j

Fig. 4.1 — Codificagéo utilizada em [46]

Neste exemplo, cfr. Fig. 4.1a, as ligagdes L2 e L4 podem ser instaladas (ou nfo) com um dos dois
cabos previamente escolhidos. As posi¢des correspondentes no string podem ser iguais a 0, 1 ou 2
indicando, respectivamente, nenhuma instalagdo, a instalagdo do cabo tipo 1 ou instalagdo do cabo
tipo 2 na ligagdo. Na codificagdo especifica do string do individuo i, fig. 4.1b, a ligagdo L2 ¢
instalada com o cabo tipo 2, a ligagdo L4 com o cabo tipo 1 e a subestagdo candidata S2 € instalada
com a capacidade 1. Esta codificagdo ndo garante a inexisténcia de malhas ou barras resultando
desconexas, como € o caso do string do individuo j, apresentado na fig. 4.1d e correspondente
configuragdo na fig. 4.1e: a instalagdo as ligagdes L/ e L3 leva ao fechamento de uma malha e a néo
instalagio de um dos refor¢os L2, L4 ou S2 leva a uma barra desconexa do resto da rede, o que €

grave no caso de haver carga nesta barra.

Com esta codificagdo nfio bindria (isto €, posi¢Ses do string podem ter valores inteiros, maiores que
a unidade), aparentemente, pelo exposto no trabalho, as opera¢des de reprodugdo e de cruzamento
sdo similares as apresentadas no algoritmo basico apresentado no capitulo 3. A operagdo de
mutagio, correspondente a uma alteragdo aleatoria em uma posi¢do do string nfo é detalhada no
artigo. Os autores utilizam uma técnica elitista, na qual garante-se que copia(s) da(s) melhor(es)

solucdo(des) obtida(s) até aquela geragdo é(sdo) copiada(s) diretamente na geragdo seguinte. Para
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evitar a determinagfo de &timos locais, os autores sugerem uma outra regra de mutagdo, na qual
impoe-se um determinado numero de mutagdes nos strings, em fungfo do nimero de genes e de um

fator de mutacdo definido.

Os autores também utilizaram um operador genético adicional, denominado “epidemia”, que
também visa eliminar a determinac¢éo de 6timos locais. Quando da aplicacdo deste operador, todos
os individuos sdo eliminados, exceto aqueles que apresentam altos valores de fungfo de avaliagdo, e
trocados por individuos novos gerados, o que, segundo os autores, “refresca” a populagio e desvia a

busca de otimos locais.

No artigo, nélo ¢ descrito como a fung¢éo de avaliagfo relaciona-se com a fungéo objetivo ou com as
restrigdes do problema. No entanto, um algoritmo de transporte ¢ utilizado para avaliagdo de cada
individuo, pois sdo aceitas solu¢des em malha. Néo fica claro como um algoritmo para o tratamento
de um problema particular de programagfo linear ¢ utilizado para otimizar uma fun¢do objetivo

quadratica, ou seja, relacionada diretamente as perdas no sistema.

Um dos casos simulados, com rede contendo 201 nos, 43 ligagGes existentes ¢ 184 ligagGes novas,
alcanga a solu¢do 6tima depois de 2000 geragdes, o que mostra que este tipo de codificagdo (cada
bit associado a uma nova obra ou recurso) pode levar a ineficiéncia do processo de busca realizado

pelo AG, principalmente no que diz respeito a tempos de processamento.

4.2.2 Analise do Trabalho 2

Uma outra referéncia [48], bastante importante na literatura, corresponde a primeira aplicagdo de
AGs ao problema de planejamento de sistemas de distribuigdo apresentada na literatura cientifica.

Neste trabalho, utiliza-se a forma canodnica, isto € o algoritmo basico descrito no capitulo anterior.

Os autores descrevem um modelo para a consideragdo do problema dindmico, ou seja, a varidvel
tempo de instalacfo € explicitamente representada. Assim, as tré€s perguntas basicas do problema de

planejamento, relativas a quando, onde e com qual capacidade um dado recurso deve ser instalado

sdo respondidas pelo modelo.
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S&o consideradas as restri¢oes de balan¢o de demanda, de quedas de tenséo e de carregamento. A
fungdo custo considera os custos de investimento de novas subesta¢des, ampliagdes de subestacoes
existentes e novos trechos de rede, enquanto os custos operacionais englobam basicamente o custo
das perdas na rede. Sdo considerados também, na fung@o objetivo, pondera¢des de minimizagdo da

energia néo distribuida e de otimizagédo do perfil de tens&o.

A maior contribui¢do deste trabalho ¢ a idéia utilizada para codificagdo do string, ou seja, sua
relagdo com uma dada solugdo possivel que, conforme serd apresentado mais adiante neste capitulo,
serviu como inspiragdo para a proposigéo desta tese. A codificagdo proposta neste artigo tem como
objetivo a geragdo de um ntimero minimo de solucdes invidveis (sob o aspecto topoldgico), com
rapido processo de decodificagfo. Para tanto, parte do principio bésico que, num sistema radial com
uma unica fonte, o nimero de ligagdes, ny,, deve ser uma unidade menor que o numero total de nos,
Fngs, 1St0 € Mjig=npgs-1. Para tanto, consideram-se as subestagdes como um tipo especifico de ligagéo.
Em particular, os nés com carga positiva (demanda maior que zero) devem estar conectados a pelo
menos uma ligagdo. N6s com carga nula podem ter nenhuma ligagdo incidente, ou uma ou mais

liga¢Ges incidentes para possibilitar distribui¢do de fluxos de poténcia para outros nos da rede.

Assim, a codificagdo nfo € mais baseada nos reforgos candidatos, mas sim nos nés do sistema e, em
fungdo dos valores de bit(s) correspondente(s), seleciona(m)-se o(s) refor¢o(s) que incide(m)

naquele nd. O exemplo de codificagéo da figura 4.2 ilustra o procedimento de codificagéio adotado.

As barras que apresentam carga nula (barras BS e B6) tém a possibilidade de ndo serem atendidas, o
que na figura 4.2b é representado pelo simbolo #il. O nimero de bifs necessario para cada barra €
determinado em fun¢do do numero de ligagGes incidentes (mais a ligag@o nil nas barras com carga
nula). Por exemplo, a barra B6 pode ser atendida pela: 1) ligagfo nil, 2) “ligagdo” S2, 3) ligagdo L2
e 4) ligagdo L4, correspondendo as duas ultimas posi¢des do sfring, com os seguintes valores

associados a estas liga¢des: 00—nil, 01 »S2, [0—>L2 e 11—->LA4.
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d. String de um individuo ; e. Solucdo relativa ao individuo j

Fig. 4.2 — Codificagdo utilizada em [48]

O individuo i, apresentado na fig. 4.2b, corresponde a uma solugdo radial e conexa, apresentada na
fig. 4.2¢, ou seja uma solugdo vidvel sob o aspecto topoldgico. Apesar da decodificagdo do string
tender a levar a solugdes viaveis, esta codificacdo ndo garante a inexisténcia de malhas, como ¢
demonstrado no individuo j da figura 4.2d e correspondente configuragdo apresentada na figura
4.2e. No entanto, os autores afirmam que esta codificagdo fornece resultados melhores que as que

relacionam cada novo refor¢o com um bif no string, como € o caso da codificagdo do Trabalho 1,

ilustrada na figura 4.1.

Imagina-se que, nesta codifica¢do, o aspecto temporal ¢ simplesmente simulado com a
multiplicagdo do numero de bits do string. Utiliza-se a mesma idéia ilustrada na figura 4.2 em todos

os estagios de planejamento; por exemplo, com 3 estdgios o numero de bits passaria de 11 para 33.

A fungdo de avaliagio estabelecida pelos autores € relacionada aos custos fixos € varidveis, com 0
perfil de tensdio e com o custo da confiabilidade - determinado através de uma fun¢éo aproximada
da energia ndo distribuida no sistema e com penalizagdes, em ordem decrescente de gravidade,

relativas ao ndo atendimento da restricdo de radialidade, das restricdes de carregamento e das
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restricdes de queda de tensdio. Assim, a fun¢dio de avaliagfo, sem considerar as penalizagGes

apontadas acima, é dada por:

Javati =M =¢1(C o + Car;) —€2Cy s =3 END; 4.1
onde:
M ¢ um numero positivo suficientemente alto (de modo a f,,,, ; ser sempre positivo);
€1,€9,C3 constantes fixadas externamente (ou simplesmente, pesos de ponderagio);

C fixo,i»Cvar; custos fixos e custos varidveis da configuragdo;
Coi valor que aumenta a partir de uma faixa satisfatoria de tensdio (proporcional a soma

de desvios quadrados de um limite minimo até alcangar saturacio num limite
mAaximo).

END Valor da energia néo distribuida de uma determinada solugio possivel, avaliada entre

um limite inferior, que assume chaves em todos os trechos de rede (cft. Eq. 2.3 do
capitulo 2), e um limite superior que assume somente disjuntor na subestagfo, sem
dispositivos na rede, o que leva a altos cortes de carga em cada contingéncia.

O trabalho apresenta caso teste contendo 50 nds, 64 trechos existentes € 48 trechos propostos, 2
subestagdes existentes e 2 subestagdes propostas, com horizonte de planejamento dividido em 3
estagios. Os resultados sdo obtidos em tempos de processamento bastante aceitdveis (cerca de 5

minutos em uma estagdo NeXTStation-33MHz), com populagio de 40 individuos e 300 geragdes.

Os autores fazem comentdrios relativos a anélise de outras solugdes geradas durante o processo,
principalmente aquelas que possibilitam analises dos multiplos objetivos a posteriori, por exemplo,
dos objetivos conflitantes de minimiza¢iio do custo de expansio e minimizagdo da energia nio
distribuida, o que possibilita a analise de outras soluges ndo dominadas que podem dar suporte ao

processo de decisdo.

4.2.3 Analise do Trabalho 3

A referéncia [49], em contraste aos dois outros trabalhos detalhados nos itens anteriores que tratam
de planejamento, aborda o problema de reconfiguragdo de redes de distribuigdo. O objetivo
principal € a minimizagfo das perdas na rede elétrica, através de duas medidas efetivas para

diminui¢do das perdas: alterag@o do estado das chaves da rede e locagio de bancos de capacitores.
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O interessante nesta referéncia € que, na solugdo de dois problemas relativamente distintos que
influenciam a fung8o objetivo diretamente, os autores mostraram como o AG pode ser uma técnica
eficaz para a solugéo do problema. Sendo assim, os autores acabaram por propor uma codificagfo
bastante particular, na qual o aspecto de reconfiguragdo da rede ¢ codificado numa parti¢do do
string, através da forma decimal, e o aspecto de locagéo de capacitores € codificado numa segunda

parti¢do do string, e de forma binaria. A figura 4.3 ilustra a codificagéo proposta.

Ch2 Ch3
B1 P B3 “%
%1 C3
7—7l; Ch4 Ch7 o NAI Capacitores
B2 > B4 I SV NG cocs ey
Chs s 2 |5 7|0 7o s

;;C.? C4;

Fig. 4.3 — Codificagdo utilizada no Trabalho 3

No aspecto de reconfiguragdo da rede, a grande diferenca em relago as demais codifica¢Ges
anteriormente apresentadas, estd no fato que utiliza-se codificagdo em forma decimal, isto é, as
chaves NA sdo diretamente representadas pelos seus numeros (ou indices) no string. Para este
problema, uma vez que o nimero de chaves NA da rede deve ser sempre igual, para que as
configuragdes propostas continuem radiais (no caso da figura, qualquer configuragdo radial deve
apresentar 3 chaves NA), esta parti¢do do string mantém-se fixa. Obviamente, em problemas de
planejamento, quando o numero de chaves NA pode ser alterado em func¢do dos reforgos instalados,
este tipo de codificacdo resultaria em strings com numero diferente de bifts, ou a necessidade de

serem instalados alguns bits sem fungéo (dummy) em determinados individuos.

Com a codificagdo em forma decimal, os autores propuseram variantes dos operadores de
cruzamento e mutagdo, sem no entanto alterar a idéia basica de trocas e transformag¢des genéticas,
respectivamente, destes operadores. E necessario lembrar que tais opera¢es sio executadas
diferentemente nas duas partigdes do string, pois aquela correspondente ao capacitores pode sofrer

os operadores genéticos basicos de cruzamento e mutagdo, cfr. descrito no capitulo 3.

O operador de cruzamento, na primeira parti¢do do string, funciona da seguinte forma no par de

cromossomos “pai”, selecionado aleatoriamente: os indices de chaves NA comuns nos dois
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cromossomos “‘pai” continuam nos cromossomos “filho”; as demais chaves NA, nfio comuns, sio
Y b

dispostas aleatoriamente nos cromossomos ““filho”.

O operador de mutagdo, na primeira partigdo, foi concebido de forma a serem mantidas
configuragdes radiais: com a devida probabilidade de mutagfo, seleciona-se uma determinada
posi¢do do string, isto é, uma chave NA a ser fechada. Quando esta chave é fechada, uma malha
aparece na rede e esta pode ser eliminada a partir da abertura de uma das chaves presentes na
malha. Esta chave a ser transformada em NA ¢ selecionada aleatoriamente (com distribui¢dio

uniforme entre as chaves da malha, excetuando-se aquela que foi fechada pelo operador).

Pela analise dos operadores propostos, nota-se que a populagio inicial, neste método proposto, é
bastante importante. Por exemplo, se algumas chaves nfo aparecem em individuos da populagio
inicial (como chaves NA), o operador de cruzamento nunca fard com que estas venham a aparecer
em geragdes futuras, o que provocaria convergéncia prematura do AG. Tal fato coloca grande
responsabilidade no operador de mutagfio. Os autores propdem um método para a selecdo da

populagdo inicial baseado no operador de mutagdo proposto.

Os casos simulados com o método proposto apresentam resultados bastante interessantes,
mostrando a vantagem de serem tratados, conjuntamente, os problemas de reconfiguracio de redes
e locaglio de capacitores, quando o objetivo é o de minimizacdo de perdas. Também, o tempo de

processamento mostrou-se bastante pequeno nos métodos propostos.

4 2.4 Outras Referéncias

Outros artigos publicados na literatura apresentam proposi¢des relativamente semelhantes as
descritas nos itens anteriores, nos Trabalhos 1, 2 € 3, ou sem grande impacto no trabalho da tese

aqui sendo explorada, como é comentado a seguir.

As referéncias [50], [52] e [53] ndo apresentam aspectos inovadores com relagdo a abordagem por
algoritmos genéticos, que ja havia sido proposta no Trabalho 2 pelos mesmos autores, conforme
descrito no item 4.2.2. Apenas s8o abordados alguns outros aspectos de modelagem, por exemplo,
quanto ao tratamento de diferentes cendrios de crescimento, representados através de arvore de

possibilidades de futuros cenérios de cargas, quando a estratégia bésica consiste na minimizagdo do
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arrependimento e risco da alternativa selecionada. Outros detalhes de modelagem sé@o fornecidos
quanto aos modelos fuzzy e de multiplos objetivos. Na referéncia [53], em particular, apresenta-se

caso ilustrativo com produgfo dispersa de energia na rede de distribuigéo.

As referéncias [51] e [54] tratam da instalagdo de chaves na rede de distribui¢do, tendo por objetivo
a melhoria de indices de confiabilidade na rede, particularmente da energia ndo distribuida. Em [51]
a estratégia de codificagdo ¢ a de serem fixadas posi¢des do string para cada trecho de rede possivel
de instalagfio de uma chave. Em [54], a estratégia € semelhante, porém com a diferenca que, para
cada trecho candidato a ter instalado um dispositivo, sdo reservados 4 bifs: o primeiro para
identificar se deve ser instalado elo fusivel no trecho, e os demais 3 bits com informagéo da chave,

isto € (i) se deve ser instalada, (ii) se deve ser NA ou NF e (iii) se € automatica ou manual.

A referéncia [47] considera o problema de minimiza¢fo de investimentos em lumindrias de
iluminagdo publica, utilizando uma ferramenta de GA, denominada Genitor. O tipo de codificagdo ¢
por local de instalagdo, com o bit correspondente do string apontando a instalagfo ou ndo da
luminaria. Um algoritmo especialmente desenvolvido permite, a partir das lumindrias e
correspondentes locais de instalagdo dados pela decodificacdo do string de um dado individuo,
determinar a melhor alternativa de fornecimento, isto ¢, da configuragdo da rede elétrica de
ilumina¢do piiblica, o que permite o calculo da fung@o de avaliagdo. Alguns resultados alcangados
mostram a necessidade de 5000 geragdes, 350 individuos/populagdo e uma taxa de mutagdo 0.3,

todos paradmetros que podem ser considerados altos em AGs.

As referéncias [56], [57] e [58] tratam do problema de reconfiguragdo de redes de distribuigéo, com

diferengas basicas quanto ao tipo de codificagdo adotada e quanto a fungéo objetivo:

Em [56], descreve-se um AG para o planejamento da restaura¢io de um sistema, ap6s a ocorréncia
de uma falta no sistema. A codificagfo utilizada baseia-se no fato que cada né de uma rede radial
(n6 “filho”) recebe fluxo de um Unico noé (nd “pai”). Reservando uma posigdo do string para cada
no6 “filho”, os valores ndo-binarios de cada posi¢do fornecem o n6 “pai”. O autor tenta combinar o
AG com o método de busca por troca de ramos (branch exchange), porém sem alcangar grandes

beneficios na eficiéncia do método.
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Em [57], descreve-se um AG para minimiza¢8o das perdas por altera¢do do estado das chaves do
sistema. A codificagdo é semelhante a apontada no Trabalho 3, cfr. item 4.2.3, porém com
codificagdo bindria; sem os operadores genéticos apontados em [49], sdo geradas muitas
configuragbes em malha ou com ilhas, o que leva a certa ineficiéncia do método. Porém, trata-se de
referéncia importante, por ser um dos primeiros trabalhos em reconfiguragdo de redes utilizando

AGs.

Em [58], o objetivo € o de minimizacdo do desequilibrio de carregamento entre os alimentadores de
cada subestagfo. Analisa-se também um objetivo adicional, que ¢ composto com o anterior através
de uma fungéo objetivo aditiva e ponderada, correspondente a2 minimizagéo do numero de chaves
manobradas. Pela codificagéo utilizada, a convergéncia do algoritmo ¢ relativamente lenta; o
método também ndo permite uma andlise das configuragdes formadas (niveis de tensdo, perdas,

carregamento de trechos da rede, etc.), apenas o indice global de carregamento de cada alimentador.

4.3 Modelagem Proposta ao Problema de Configuragao de Redes

4.3.1 Consideragées Iniciais

Os artigos referentes a aplica¢do de algoritmos genéticos a problemas de configuragdo de redes,
analisados no item 4.2, mostram que nenhuma das codificages propostas garante que somente
configuragGes radiais e conexas sejam geradas durante o procedimento, dificultando a busca pelos

“melhores” individuos ao longo das geragdes, que € caracteristica dos AGs.

Uma das contribui¢des mais importantes desta tese, que serd descrita neste item, consiste na
proposi¢do de uma codificagdo / decodificagdo, que utiliza a forma bindria de representagdo das
posi¢Bes do string, mas que garante somente a geracdo de configuragdes vidveis sob o ponto de
vista topoldgico. Obviamente, esta caracteristica leva a uma vantagem de partida no AG proposto,
pois todos os individuos gerados, seja na populagdo inicial, seja durante as geragdes futuras através
dos operadores genéticos, levardo a candidatos potencialmente capazes a serem bem avaliados, ou
seja, que estejam bem ajustados as caracteristicas desejadas, o que € medido através da fungdo de

avaliacéo.
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Outro fator muito importante, contemplado de certa forma em algumas das referéncias apresentadas
no item anterior, refere-se a escolha da fung@o objetivo € como esta € penalizada quando de
violagdo de restrigdes. Estes pontos serdo considerados neste item; porém somente no capitulo
posterior serfio identificadas as func¢Bes objetivo para cada um dos problemas especificos de
configuragio de redes. Os objetivos para os problemas de restauragdo da rede apds uma falta na
rede, para a reconfigura¢do da rede visando a minimizag&o de perdas em condi¢gdes normais e para
o planejamento do sistema sdo necessariamente bastante distintos, com caracteristicas que poderéo

ser melhor discutidas mais adiante.

4.3.2 Codificacéo e Decodificagcado dos Strings

A codificagfo a ser aqui apresentada baseia-se na codificacdo descrita no item 4.2.2, relativa a
referéncia [48], que tinha por objetivo aumentar a quantidade de solugdes radiais geradas, quer
fossem na populagfo inicial ou nas demais geragdes, que sfo resultantes da aplicagdo dos
operadores genéticos. No entanto, antes de considerar a codificagdo propriamente dita, dois
conceitos importantes para o melhor entendimento do processo sdo descritos em detalhes: o
conceito de blocos de carga e o conceito de familias de blocos. Definido o bloco de carga, passa-se
a proposigéo da codificagdo dos strings. A operacéo inversa da codificagé@o descrita em [48], que é a
decodificagdo do string, ndo garante que sejam resultantes apenas configuragdes viaveis sob o
aspecto topologico. Assim, o processo de decodificagdo proposto nesta tese, como sera visto

adiante, ¢ um pouco mais elaborado, e parte do conceito de familias de blocos de carga.

4.3.2.1 Blocos de Carga

Existem algumas diferengas basicas na codificac@io aqui apresentada em relagdo a descrita em [48].
Em particular, utiliza-se neste trabalho o conceito de bloco de carga que, conforme mencionado
anteriormente, corresponde a um conjunto de barras do sistema que estdo delimitadas por chaves

(dispositivos de seccionamento ou de prote¢do) ou por barras de fim de linha.

Uma observagéo bastante importante ¢ que, em uma rede radial, o nimero de blocos do sistema sera
necessariamente igual ao nimero de chaves NF (normalmente fechadas). A figura 4.4 ilustra o
conceito de bloco de carga. As 6 chaves NF: Chl, Ch2, Ch3, Ch4, Ch5 e Ch6 geram os 6 blocos de
carga: BLI, BL6, BL2, BL5, BL3 e BL4, respectivamente. Outra observagio relevante é que o0s

blocos de carga e as chaves do sistema contém todas as informag6es necessarias para a defini¢do de
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uma dada topologia de rede, além de permitirem uma representagdo extremamente mais compacta.
A rede da figura 4.4., que conta com 42 barras de carga, pode ser representada por apenas 6 blocos

de carga.

NF— chave normalmente fechada
I:INA— chave normalmente aberta

Fig. 4.4 — Blocos de Carga de uma Rede de Distribui¢do

4.3.2.2 Codificacdo dos Strings

Para a analise da codificagdo dos strings do AG, proposta nesta tese, considera-se inicialmente
somente o problema de reconfiguragéo de redes, onde deseja-se determinar o estado das chaves do
sistema de modo a que algum objetivo, sujeito a determinadas restrigdes, seja otimizado. No

capitulo 5, ficara claro como esta codificagdo pode ser estendida para o problema de planejamento.

E importante notar que, no problema proposto, para garantir que qualquer configuragdo seja radial e
conexa, € necessdrio que todos os blocos de carga da rede sejam atendidos (no sentido do fluxo) por
uma unica chave, o que € analogo a dizer que, num sistema radial, o niimero de nods do sistema

(exceto os nds fonte) ¢ igual ao niumero de ligagdes.

Ao invés de serem tratados nos do sistema, conforme [48], na codificagdo aqui proposta trabalha-se

com blocos de carga; ao invés de ligagdes da rede, trabalha-se com chaves do sistema.
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A proposi¢do do string representante de uma dada configuragdo de rede € entfio anéloga a de [48],
com os conceitos de né e ligagdo sendo estendidos para os de bloco e chave, respectivamente. A

figura 4.5 apresenta o string que deve corresponder & configuragdo da figura 4.4.

BLI BL2|BL3 | BL4 BL5 BL6

0 0 010 1 0 0 0|0

Chl Ch3|Ch5|Ch4 | Ch4 Ch2
Ch3 Ch7|Ch7 |Ch6 | ChS Ch9
Ché8 Chl0 Chl0
Ch9

Fig. 4.5 — Proposi¢éo de codificagio dos strings

Antes de passar a etapa de decodificagdo ¢ importante salientar alguns detalhes da codificagdo aqui

proposta:

* Genericamente, um ntmero # de bits por bloco de carga permite representar um méximo de 2"
chaves incidentes; por exemplo, 1 bit, como ¢é caso dos blocos BL2, BL3 e BL4, permite a
representagdo de até duas chaves incidentes, com o valor 0 representando a primeira chave
fechada e 1 representando o segunda chave fechada; 2 bits, como € caso dos blocos BLI, BLS e
BL6, permitem a representagdo de até quatro chaves incidentes com a combina¢do 00
representando a primeira chave fechada, 01 a segunda chave, 10 a terceira chave e 11 a quarta

chave;

* (Caso o numero de chaves incidentes seja menor que o nimero maximo (2"), como é o caso dos
blocos BLS e BL6 (3 chaves incidentes num méximo de 2°=4 chaves), podem existir
combinagdes de bits que ndo levem a uma chave existente; € o caso da combinagdo 11 que, no
caso do string da figura 4.5, levaria ao fechamento de uma quarta chave, que néo existe na lista;
neste caso opta-se, arbitrariamente, por tomar-se a Gltima chave da lista, fechando-se, no caso, a

terceira chavel;

' Nota-se que diferentes strings podero levar 4 mesma configuragdo de rede (no exemplo, as combinagdes 10 ¢ 11 para
0s blocos BL5 e BL6). O importante a ser destacado é que este procedimento nfo inibe a determinagdo de qualquer
solugdio vidvel: todas as combinagdes de chaves que resultem em configuragdes radiais e conexas podem, a principio,
ser geradas, o que possibilita a obten¢o da solugfio 6tima do problema.
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» Diferentemente da proposicdo de [48], na codificagdo proposta nfo € considerada a
possibilidade de um bloco de carga ser atendido por uma chave de tipo nil. Assume-se,
intrinsecamente, que todos os blocos de carga devam ser atendidos, o que € uma suposigéo com

justificativa pratica bastante forte.

4.3.2.3 Familias de Blocos de Carga

O processo de decodificagdo baseia-se no conceito de familias de blocos de carga. Cada familia
representa um conjunto de blocos conectados através de chaves fechadas. Na figura 4.6 ilustra-se

este conceito.

Fig. 4.6 — Exemplo de duas familias de blocos de carga

Deve-se salientar que o conceito de familias nfo precisa ser necessariamente aplicado a solugdes
completas, ou seja, pode ser aplicado a solugdes parciais, amplamente utilizadas em processos de
busca heuristica (cfr. cap. 2). No caso particular de solu¢do completa da figura 4.4, podem ser
visualizadas 4 familias, correspondentes aos blocos (1) BLI e BL2, (ii) BL3, (iii) BL4 e BL5, ¢ (1v)

BL6. Duas observagdes importantes devem ser destacadas aqui:

* As subestagdes nfio pertencem as familias, apesar de serem conectadas a cada familia por
chaves NF (no exemplo, pelas chaves Chl, Ch2, Ch5 e Ch6). Pode-se imaginar todas as

subesta¢tes formando um bloco fonte, denominado de Bloco 0 ou BLO.

» Familias conectadas ao bloco BL0 através de uma chave NF, numa solugdo completa que
corresponda a uma configuragdo radial, formam um alimentador primdrio (no exemplo, as

quatro familias de bloco correspondem aos quatro alimentadores da rede). Familias ndo
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conectadas ao bloco BLO compdem blocos desconexos, ou seja, ilhas no sistema; obviamente,

numa solugdo completa, denotariam uma solugfo inviavel.

4.3.2.4 Decodificacdo de um String

Conforme destacado anteriormente no item 4.2.2 desta tese, quando a escolha das chaves fechadas €
determinada diretamente pelos valores dos bits em um dado string, a decodificagdio de strings
gerados aleatoriamente pode levar a configuragdes em malha e/ou desconexas, conforme ilustrado

no exemplo da figura 4.2.

Nesta tese, propde-se um procedimento alternativo de decodificagéo, que pode ser encarado como
um filtro de topologia, levando todos os strings (mesmo que gerados aleatoriamente ou através dos
operadores genéticos), correspondentes a individuos de uma dada populacdo do AG, a resultarem
em configuragdes vidveis sob o aspecto topoldgico. Este procedimento parte dos conceitos de

blocos de carga e familias, descritos nos subitens anteriores.

Seja um string de um dado individuo da populagdo, gerado aleatoriamente na populago inicial ou
em gera¢des mais avangadas, através dos resultados dos operadores genéticos, com codificagdo
conforme ilustrada na figura 4.5. Cada um dos blocos de carga serd percorrido seqiiencialmente; no
caso do exemplo desta mesma figura, desde o bloco BLI até o bloco BL6. Ao percorrer os blocos de
maneira seqiiencial, solugdes parciais vdo se formando e sendo analisadas pelo procedimento até o

surgimento de uma solugdo completa quando da andlise do ultimo bloco.

Uma vez fixado um dado bloco de carga, que corresponde a posi¢des bem definidas do string, tem-
se, em fungdo da combinagdo dos bits, uma chave selecionada para ser fechada. A inovagéo neste
processo de decodifica¢do estd no fato que esta chave nfo necessariamente serd a selecionada. Na
verdade a selecdo desta chave passa por testes que serdo detalhados a seguir. Em caso de ndo
“passar” por determinado teste, entfo o procedimento de filtragem tenta selecionar uma das outras
chaves incidentes no bloco. Se nenhuma chave atender aos critérios definidos pelos testes, entfo
simplesmente ndo seleciona-se chave alguma para aquele bloco e o procedimento continua pela

analise do préximo bloco na seqiiéncia.

Quando do inicio do processo de decodificagdo de um string, todas as chaves do sistema (quer

sejam NA ou NF na rede original) sdo inicializadas com estado aberto. Da mesma forma, assume-se
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que todos os blocos de carga, que estdo obviamente isolados (pois todas as chaves estdo abertas),

ndo pertencem a familia alguma. Dois pardmetros sdo utilizados para fornecer informagdes sobre

cada familia sendo gerada durante o procedimento de decodificagéo:

Estado da Familia: este pardmetro, que ¢ um nimero inteiro, indica que todos os blocos que
compdem uma (ou mais familias) estdo conectados. No exemplo da figura 4.6, a familia 1
estaria no estado 1 e a familia 2 no estado 2. Entretanto, durante o procedimento de
decodificagdo, pode ocorrer de uma chave ser fechada entre duas familias (j4 formadas pelo
fechamento de outras chaves), com estados diferentes. Esta operagéo so serd realizada se uma
das familias (ou ambas) ainda nfo estiver(em) conectada(s) a uma subestaco, evitando, desta
forma, a formagdo de malha. Quando esta situagdo ocorrer, o estado das duas familias passa a
ser 0 mesmo. No caso do exemplo da figura 4.6, isto pode ocorrer pelo fechamento de qualquer
uma das chaves NA entre as familias 1 e 2; neste caso a familia 2, por exemplo, teria seu estado
alterado para estado 1. Este pardmetro ¢ o responsavel pelo controle de nfo fechamento de

malhas durante o processo de decodificagéo.

Poténcia da Familia: este pardmetro indica a poténcia acumulada dos blocos pertencentes a uma
ou mais familias conectadas entre si. Na descrigdo do procedimento, parte-se da hipotese que
todas as cargas do sistema apresentam mesmo fator de poténcia; quando esta hipétese nfio €

valida, basta acumular, separadamente, as poténcias ativa e reativa, de cada bloco.

Um outro pardmetro que pode também ser monitorado durante o processo de decodificagdo

corresponde a poténcia acumulada de cada subestagdo. Algumas observagdes sobre a utilizagfo da

poténcia da familia e da poténcia da subestagdo serfio apresentadas mais adiante; por ora, € somente

mostrado como esses pardmetros sio monitorados durante o processo.

No procedimento seqiiencial de analise dos blocos, quando uma chave incidente Ch;, pertencente ao

bloco de carga BL; em andlise, é selecionada, as seguintes condi¢des podem ocorrer:

Condicdo A:

O Bloco BL; € o bloco na outra extremidade da chave Ch;, denominado bloco vizinho BL,,
ainda sdo isolados, ou seja, ainda ndo foram atribuidos a nenhuma familia. Nesta condigéo,
podem ocorrer duas situa¢des, denominadas Al e A2, descritas a seguir ¢ ilustradas na figura

4.7.
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Chy BL,.,
SE,
} P
ﬁ:BL,‘UBLW'zY,' f; =BL,
pi=pit p2 PA=Pi
est=i est;=-Ch,
Psex= Psext D
Al. dois blocos isolados A2. bloco ligado a SE

Fig. 4.7 — Condi¢do A — Blocos de carga isolados (sem atribuicéo de familia)

Al O Bloco BL,;,;; ndo é uma subestagdo: nesta situacdo, uma nova familia, f;, ¢ criada ¢ o
estado da familia, ests, ¢ inicializado igual ao indice da familia (ou seja, para a nova
familia f; € atribuido o estado 7). A poténcia da familia ¢ feita igual & soma da poténcia dos

dois blocos conectados, isto € BL; € BLy, ;.

A2 O Bloco BL,;; é uma subestagfo: nesta situa¢do uma nova familia, f;, também € criada,
porém o estado da familia € feito igual ao nimero da chave Ch; com sinal negativo, isto €,
est; - -Ch; . Ou seja, todas as familias que ja estejam conectadas & uma subestaco terdo
estado negativo e ainda, o modulo do valor do estado da familia corresponderd ao indice da
chave NF de inicio do alimentador. Portanto, ao final do procedimento, tem-se todas as
familias e correspondentes blocos de carga que pertencem a cada um dos alimentadores
formados. Além da cria¢do de uma nova familia e defini¢cdo do seu estado, a poténcia da
familia ¢ feita igual & poténcia do bloco BL; e a poténcia da subestagdo ¢ acumulado este

mesmo valor.

Condicdo B:

Ao bloco BL; néo foi atribuido nenhuma familia ainda, porém ao bloco BL,;;; ja foi atribuido a
familia f,;;; com estado ests;,;, conforme ilustrado na figura 4.8. Nesta condi¢do, o bloco BL;
passa a pertencer a familia f,;,; € 4 poténcia da familia é acumulada a poténcia do bloco BL,.
Deve-se destacar que outras familias, f;, podem estar conectadas a familia f,,, ; através de outras
chaves fechadas previamente no processo; neste caso, estas familias, que apresentam mesmo

estado que f,;,, devem ter sua poténcia acumulada também alterada.
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Nesta condigfo B deve-se também, no caso da familia f;,,; apresentar estado negativo, isto €, j4
estar conectada a uma subestagdo de distribui¢iio (através da chave -estp;;), acumular a

poténcia do bloco BL; & poténcia da subestagdo correspondente.

iz, i iz, i OBL;

P'pigi=Dpizit P1 .

DPi=D foiz,is Vilestp=estpi
P'sex=Dsgx TP, se estpn<0

Fig. 4.8 — Condigéo B: bloco BL, isolado, sendo conectado a familia £ ;

Condicdo C:
O bloco vizinho BL,;; ao bloco BL; é isolado, isto é, ndo foi atribuido & nenhuma familia

ainda, porém o bloco BL; ja foi atribuido & familia f. Nesta condi¢do, podem ocorrer duas

situagdes, designadas C1 e C2, ilustradas na figura 4.9.

_f,=ﬁL/BL viz,1

. Pi=pit P est'y=-Ch
Pr=p'si Whilesta=est; est'y=-Chy, Yfilestp=esty
D'sek=Ppsextp, se esy<0 PsEx=Psetpi
Cl - BLy;;;ndo éa SE C2-BL,; ¢aSE

Fig. 4.9 — Condicédo C: bloco BL,;,; isolado
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Cl.

C2.

O Bloco BL,;;; ndo ¢ uma subestagdo: nesta situagdo, o bloco BL,;,; passa a pertencer a
familia f; e a poténcia desta familia é acumulada a poténcia do bloco BL,;; Da mesma
forma que na condigdo B, outras familias, f;, podem estar conectadas a familia f;; neste
caso, estas familias, que apresentam mesmo estado que f, devem ter sua poténcia
acumulada também alterada. No caso da familia f; apresentar estado negativo, isto €, estar
conectada a uma subestagéo, deve-se acumular a poténcia do bloco BL,;; a poténcia da

subestagdo correspondente.

O Bloco BL,;,; ¢ uma subestagdo: nesta situagéo, a familia f; ndo sofre alteragdo, porém seu
estado € alterado para o valor da chave Ch;, com valor negativo, isto ¢ est; = - Ch,. Outras
familias, f}, conectadas a familia f;, isto é, que apresentam mesmo estado que f;, devem ter
seu estado também alterado para o novo estado negativo. A subestagio & correspondente

também deve ser acumulada a poténcia da familia f;.

Condigdo D:

Os

blocos BL; e BL,;; pertencem, respectivamente, as familias f; e f;,;, cujos estados

apresentam valores distintos € ndo ambos negativos. Esta condi¢do pode ser subdividida em

trés situagdes diferentes, designadas por D1, D2 e D3 e ilustradas na figura 4.10, quais sejam:

DI.

Os estados das familias f; e f,;;; sdo ambos positivos, o que significa que ambas as familias
ainda ndo encontram-se conectadas a alguma subestagdo do sistema. Neste caso, as duas
familias continuam inalteradas, porém os seus estados sfo feitos iguais: o estado de f;;,; é
feito igual ao estado de f;. Todas as familias f; que apresentavam estado igual ao de f,,,; tém
também seus estados alterados para o estado de f;. As novas poténcias das familias f, £,
Jvizi-€ f; (familias f; correspondem as familias com mesmo estado que a familia f;) sdo todas

feitas iguais a soma das poténcias das familias f; € £, ;.

D2. O estado de f; ¢ negativo e o estado de f,,; € positivo, ou seja, f; ja encontra-se conectada a

uma subestacfo. Neste caso, as duas familias continuam inalteradas, porém o estado de f,;;;
¢ feito negativo, igual ao estado de f;. Todas as familias f; que apresentavam estado igual
ao de f,;,; tém seus estados alterados para o estado de f;. As novas poténcias das familias f,
Jis Jviz.i-€ f; (familias f; correspondem as familias com mesmo estado que a familia f;) séo
todas feitas iguais & soma das poténcias das familias f; e f,;,;. Além disso, a poténcia da

subestacdo que supre f; ¢ acumulada a poténcia da familia f,;, ;.
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P =Pt P2 Ylesty=est, .
P =Pt P2 Vhlesta=ests.,
est qué‘S! i Yiilestp=esty,,,

D1 — Familias f; e f;:; ndo conectadas a SEs

P=p1t pa Hlesy=est;
P=pi+ Pa Vilestp=estpe,
est'g=esty, Vilestr=estz
P'sty = Psitp2

D2 — Somente familia f; conectada 4 SE

SE

PPt P Wlesty=est,
PR=P1t P2 hilesta=esty:,
est'g=esly,-, Vhlesty=esty
P'sex = PsextPi

D3 — Somente familia f,;.; conectada a SE

Fig.4.10 — Condig¢do D: Estados das familias de BL; e de BL,;; distintos e nio ambos negativos
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D3. O estado de f; € positivo e o estado de f;;;; ¢ negativo, ou seja, f,;; j& encontra-se conectada
a uma subestacdo. Neste caso, analogamente ao caso D2, as duas familias continuam
inalteradas, porém o estado de f; é feito negativo, igual ao estado de £, ;. Todas as familias
J; que apresentavam estado igual ao de f; tém seus estados alterados para o estado de f,.,.
As novas poténcias das familias f, f, fiii.€ f (familias f; correspondem as familias com
mesmo estado que a familia f,.; ;) sdo todas feitas iguais a soma das poténcias das familias f;
€ fvizi- Além disso, a poténcia da subestagdo que supre fy; € acumulada a poténcia da

familia f;.

O ndo atendimento das condi¢des A, B, C ou D, descritas neste item, corresponde ao fato dos
estados das familias f; e f,;;; serem iguais ou ambos negativos; nestas duas situagdes, o fechamento
da chave Ch;, que interligaria os blocos de carga BL; e BL,;,;, resultaria no estabelecimento de uma
malha na rede. Deste modo, quando nenhuma das quatro condi¢des (A, B, C e D) ¢ atendida, o
procedimento ¢ direcionado a procurar uma chave incidente no bloco que atenda uma estas
condi¢es®. A figura 4.11 ilustra esta situagdo, em que o procedimento busca por chave incidente

alternativa.

Neste exemplo, utilizando o procedimento de decodificagdo exposto, de forma seqiiencial, do bloco
BL1 ao bloco BL5, pelo menos uma das quatro condi¢des é atendida em cada bloco, conforme
ilustrado na figura 4.11a (Gltima linha da tabela). Porém, quando atinge-se o bloco BL6, o
fechamento da chave Chl0 nio atende nenhuma das condi¢Ges (identificada na tltima linha da
tabela pelo simbolo “nil”) dado que, neste instante, os blocos BL5 e BL6 pertencem a4 mesma
familia e, portanto, apresentam o mesmo estado. O processo de decodificagéo identifica tal situagdo
e procura alguma chave alternativa incidente no bloco BL6. No caso, a Unica que atende uma das
condigdes € a chave Ch2, que interliga o bloco BL6 com a subestagdo SE1, o que corresponde ao

atendimento da condicéo C2.

> A procura pela chave incidente no bloco pode seguir duas estratégias. A primeira corresponde a determinar a chave
alternativa no instante em que o Bloco BL, est4 sendo analisado. A segunda armazena aqueles blocos que nio atendem a
nenhuma das condig8es A, B, C ou D e coloca-os numa lista de blocos pendentes. Ao final da analise de todos os
blocos, passa a procura das chaves incidentes daqueles blocos pendentes que satisfagam uma das condiges.
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Seqiiéncia ® Q|| ® ® ®
Blocos BLI |BL2|BL3|BL4| BL5S BL6
Bits 1 1 0|0 1 0 1 1 0
Chaves Chl | ch3|chs|Cha | Cha Ch2
incidentes | Ch3 | Ch7|Ch7|CR6 | Ch8 Ch9
Ch8 Chl0 Chl0
Ch9
Condig¢do C2-Ch2
satisfeita ol B ] A2 ] A2 B nil - Ch10

a — String para um dado individuo &

b — Configuragéo resultante para o individuo &

Fig. 4.11 — Blocos de Carga de uma Rede de Distribui¢do

Através do controle do estado das familias, nota-se que a configuragio resultante para o individuo k,
apresentada na figura 4.11b, ¢ radial e conexa. A ndo utilizagdo do conceito de familias com o
controle do pardmetro de estado levaria a uma solugdo com ilhas e em malha (fechamento da chave
Chl0 resultaria na malha BLI-BL5-BL6 e na formagdo da ilha com os blocos BLI, BL2, BL5 e
BL6).

O procedimento descrito até aqui garante que ndo ocorram configura¢gdes em malha. No entanto,
podem acontecer casos em que a solucdo completa (depois de percorrer todos os blocos) ndo
apresente malhas, mas sejam formadas ilhas, ou seja, familias que apresentam estado positivo, ndo
estando conectadas a subestag@o. Um exemplo de uma ocorréncia deste tipo seria se, no exemplo da
figura 4.11, a chave Ch2 nfo existisse. Desta forma, quando o procedimento atingisse o bloco BL6,

as duas chaves incidentes neste bloco (Chl0 e Ch9) ndo poderiam ser fechadas, por nio
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satisfazerem nenhuma das quatro condi¢Ges; ou seja, nenhuma chave seria selecionada em
correspondéncia ao bloco BL6. Apesar da configuragdo n#io apresentar fechamento de malhas,

resultaria a ilha formada pelos blocos BLI, BL2, BL5 e BL6.

Para evitar esta situagdo, ao final do procedimento seqgiiencial, em que sdo percorridos todos os
blocos, pesquisa-se, na lista de chaves, se alguma das chaves ainda aberta resultou com um dos
extremos com um bloco pertencente a uma familia com estado positivo. Quando isto ocorre, esta
chave € fechada. Obviamente, as atualizagdes nos estados e poténcias das familias, para cada chave
que atenda tal condigdo, sdo realizadas de forma andloga as situagdes encontradas nas condigdes A,

B,CeD.

No exemplo hipotético da figura 4.11 sem a consideragfio da chave Ch2, o procedimento nesta
ltima etapa encontraria qualquer uma das chaves Chl, Ch7 ou Ch4 satisfazendo a condigdio de um
dos extremos em familia com estado positivo; em particular, as trés chaves ja tém um dos extremos
conectado a subestagéo e o outro extremo em barra de familia isolada. Qualquer uma destas chaves
levaria também a eliminagéio da ilha e, depois da atualizagdo dos estados das familias, inibiria a

utilizacdo das demais chaves.

Conforme o procedimento descrito, os pardmetros poténcia por familia e poténcia por subestagio
sdo atualizados a cada chave fechada ao longo do processo de decodifica¢do. Na realidade, estas
informag6es poderiam servir para direcionar o processo de decodificagfio para solucdes viaveis
também sob o ponto de vista de carregamento de alimentadores e carregamento de subestagdes. Isto
pode ser explicado pois, conforme mencionado, a familia em uma solugéo completa corresponde ao
proprio alimentador. Assim, ao longo do processo seqiiencial que percorre os blocos, poderiam
também ser evitados os fechamentos de chaves incidentes que produzissem uma poténcia da familia
maior que 0 maximo permitido em alimentadores ou que levassem a poténcia da subestagdo ser
mator que o carregamento maximo correspondente. No entanto, testes realizados em problemas de
reconfigura¢do de redes mostraram que este processo pode restringir por demais a “montagem” de
uma dada configuragdo, ou seja, a solugo completa resulta sem violagdo dos critérios de
carregamento de subestagdes e alimentadores, porém pode resultar em uma configuragdo radial mas
com barras desconexas, isto ¢, com ilhas. O que pode ser realizado, eventualmente, ¢ uma relaxagio
nos critérios de carregamento nesta etapa (por exemplo, aceitar carregamento de alimentadores e
subestagdes até 20% acima do maximo), dado que estes critérios serdo verificados apds o calculo

elétrico da configuragdo, que permite a determinagdo da fungdio de avaliagdo do individuo
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correspondente. Por outro lado, em AGs ¢ salutar que alguns individuos que, mesmo apresentando
caracteristicas ruins (como € o caso da violagdo de critérios de carregamento), tragam com si outras
caracteristicas boas, que estfio presentes em seu material genético (presentes em seus sub-blocos de
informagéo, também chamados de schemata [41]), e que podem ser repassados para geragdes
futuras, ajudando portanto a produzir individuos que acabam por satisfazer todas as caracteristicas
desejadas. E, ainda, para favorecer a nio utilizagdo do controle rigido desses pardmetros durante o
processo de decodificagdo, vale lembrar que as violagdes de critérios de carregamentos podem ser
consideradas mais amenas do que a violagdo da restrigdo de balango de demanda, em virtude da

geragdo de configuracGes apresentando ilhas.

O procedimento de decodificagdo aqui exposto funciona como um filtro topoldgico da codificagéo
do string. O que € interessante neste tipo de decodificagdo ¢ que so geradas somente configuragdes
radiais para posterior analise, o que assegura a eficiéncia do algoritmo genético, mesmo em sua
forma candnica, utilizando os operadores genéticos basicos. Destaca-se, mais uma vez que, pelo
processo de decodificagdo utilizado, diferentes strings podem levar a mesma configuracéio de redes,
sem no entanto restringir a escolha de qualquer solugéio viavel. O importante € que existe uma
correspondéncia direta entre um dado string e uma dada configuragdo, visto que as regras de
decodificagéio sdo bem definidas e deterministicas, o que permite ao AG avaliar as caracteristicas de

cada individuo levando o seu funcionamento a contento, € de forma eficiente.

4.3.3 Fungao de Avaliagado e Restri¢cdes

4.3.3.1 Funcio Objetivo

Neste capitulo, por simplicidade, o foco € dirigido para o problema de reconfiguragdo de redes.
Desta forma, deseja-se determinar os estados das chaves de manobra do sistema que levem a
otimiza¢do de um dado objetivo, por exemplo, a0 minimo valor de perdas na rede. Obviamente,
poder-se-ia pensar em outros objetivos que séo fungdo da configuragdo da rede, como por exemplo,
a minimizagdo da energia ndo distribuida, a otimizagdo do perfil de tensGes ou a otimiza¢do do
perfil de carregamento de alimentadores e subestagdes de distribui¢do. No entanto, para efeito de
analise, considera-se tdo somente a minimiza¢do das perdas, deixando outros objetivos para uma

discussdo posterior.
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Conforme apresentado no capitulo 3, a fun¢fo de avaliagdo estd intimamente relacionada com a
fung¢do objetivo do problema. No caso da fung8io objetivo de minimizagio de perdas, deve-se buscar
uma funcdo de avaliagio que seja tanto maior quanto menores forem as perdas elétricas totais na

rede elétrica.

Ou seja, ao procurar aquele individuo que se ajuste o maximo possivel as caracteristicas desejadas,
ao longo das geragSes, indiretamente estard sendo maximizada a fungfo de avaliagio, que devera

corresponder a solugéo de configuragéo de rede apresentando minimas perdas elétricas.

As equagdes (3.1) e (3.2), apresentadas no item 3.2.2 do capitulo 3, fornecem duas alternativas
interessantes para serem utilizadas como fungfo de avaliagdo. Na opgdo (3.2) tem-se que definir um
valor minimo das perdas, a priori. Obviamente, este ¢ um valor de referéncia e néio ha problema se
houver um certo etro na definig@io deste valor. O que ocorre é que se este valor for maior (menor)
que as perdas minimas da rede, a fungdo de avaliagio para a solugfo 6tima torna-se maior (menor)
que 1. De qualquer forma, podem ser citadas duas formas para o calculo desse valor minimo de

referéncia;

(1)  Adota-se o valor da perda minima como sendo correspondente a uma rede elétrica hipotética,
na qual todas as barras seriam supridas diretamente da subestagdo mais préxima, através do

cabo de maior sec¢do transversal;

(i) Adota-se o valor da perda minima como sendo uma porcentagem fixa da demanda total, por

exemplo, 5% da carga do sistema.

A condi¢8o (i) geralmente fornece um valor ideal para as perdas elétricas do sistema, ou seja, que é
sempre menor que as perdas minimas correspondentes a solugdo Otima. Este fato torna esta
alternativa nfo muito atrativa, pois faz com que os individuos sejam avaliados em valores muito

baixos.

A condigdo (ii) € mais prética e corresponde a uma certa meta fixada para as perdas elétricas na rede
primdria. Os engenheiros que trabalham com gerenciamento de perdas técnicas (ou ndo técnicas,
isto €, comerciais) da rede estdo bastante familiarizados com os percentuais a serem colocados

como metas a serem atingidas. Dependendo da soluggo encontrada pelo AG e correspondente valor
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da fun¢do de avaliagdo, o engenheiro tem nogdo clara do quanto o valor das perdas obtido esta

afastado (nos dois sentidos) da meta pré-estabelecida.

4.3.3.2 Restrigdes

Em AGs, conforme descrito no capitulo 3, as restri¢des do problema devem ser refletidas na fungéio
de avaliag@o a ser aplicada a cada individuo; mostrou-se que o método das penalidades, que permite
a transformagdo de um problema de otimizag@io com restrigdes para um sem restri¢des, ¢ bastante
interessante, modificando o valor da fun¢&io objetivo conforme equagdo (3.4) e, indiretamente, o

valor da fung¢fo de avaliagfio. Assim, substituindo (3.4) em (3.2), tem-se:

perda;,
f aval,i = n

(4.1)

restr
perdas; + Zr k.
J=l

onde 7, ; representa a violagéo da j-ésima restrigdo na configuragdo relativa ao individuo i, cfr. eq.

(3.5), r; € o peso correspondente dado a esta violagdo € #,.y, representa o niimero de restri¢des do

problema.

Alternativamente, pode-se aplicar uma penaliza¢do diretamente na fun¢fio de avaliagio, conforme a

seguir:

_ perda;,

faval,i - (4~2)

' ¢ pen,i
perdas;

onde ¢,,,; ¢ uma fungdo global de penalizagio a ser aplicada sobre a fung¢éo de avaliagdo original

do individuo i, que engloba a violagdo em todas as restrigdes do problema. Esta fungio assume
valores menores ou iguais a 1; quando todas as restri¢des sfo atendidas esta fungfo vale 1 e, quanto

mais sérias as violagdes, tanto mais proximo de 0 (zero) sera o valor da fungo.

Dado que o processo de decodificag@io apresentado no item anterior fornece solugdes vidveis sob o

ponto de vista de topologia, a fungfo de penalizagdo representa tdo somente possiveis viola¢des nos
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critérios de tensdo e de carregamento dos componentes da rede. Assim, serfio analisadas trés

alternativas para a consideragéo de penalizagdes na fungfo objetivo, ou seja, para a fungio ¢ )

que engloba violagdo em todas as restri¢des do problema.

Alternativa 1:

Uma primeira idéia para incorporar as restrigdes do problema como penalizagio na fungdo de
avaliagdo parte da determinagéo dos valores maximos de queda de tensdo, de carregamento de
trechos de rede ¢ do carregamento de subestagdes para uma dada configuracio de rede,

correspondente a um sfring representante de um individuo .

A fungfo de penaliza¢do pode ser composta por fatores multiplicativos, que sdo t30 menores quanto

maior a viola¢do dos correspondentes valores maximos de queda de tensfo e carregamento. Assim,

tem-se que ¢pen,i=fmult,dv,i'fmult,carTre,i'fmult,carSE,i= onde fmult,dv,i’ fmult,carTre,i € fmult,carSE,i
correspondem, respectivamente, aos fatores multiplicativos de violagdo em tensfio, em
carregamento de trechos e em carregamento de subestagdes. Um exemplo de determinagdo dos
fatores multiplicativos, com variagdo linear em relagfio aos valores maximos dos pardmetros, &
ilustrado na figura 4.12. Destaca-se que os valores ‘iniciais’ das fungdes fo, foo € foso SA0 valores
definidos a priori, obviamente menores ou iguais a 1. Os valores de AV,, Car, ¢ Car,,, também
definidos a priori, correspondem a uma espécie de relaxagdo e, juntamente com os valores iniciais,

ajudam a definir a importancia de cada critério.

/, mult,dv 1, mult,carTre ! mult,carSE
A A A
1 ,,,,,,,, 1 . 1
}(d'l’ﬂ f;.o /(‘,'so
0 2 0 b 0 >
Tl g av, av 1.0 Car CarTre 1.0 Cars, CarSE
a. queda de tenséo b. carregamento de trechos c. carregamento de SEs

Fig. 4.12 — Fatores multiplicativos para penalizagdo da fung¢do de avaliagdo

Desta forma, as fungdes que fornecem os fatores multiplicativos dos pardmetros de violagdo de
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queda de tenséo e carregamento podem ser simplesmente dadas por:

=1 p/ AV < AV«

AV, — AV
fmult,dv I (i fa’vo(AVo _AVmax

=0 p/ AV AV,

] P/ AV < AV <AV, (4.3)

=1 p/ Car <1

Car, —Car
fmult,car =9q= fco [_C_C;Jrofl

=0 p/ CarzCar,

J p/ 1< Car < Car, 4.4)

Alternativa 2:

A alternativa 1 de consideragdo das restrigdes no AG para o problema de configuragio de redes
permite que sejam penalizados aqueles individuos (e configuragdes correspondentes) nos quais pelo
menos uma ligagdo da rede ou uma subestagdo tenha seu carregamento excedido ou pelo menos

uma barra apresente queda de tenséo acima do valor maximo admissivel.

E interessante analisar um caso hipotético, no qual somente um trecho de rede curto (em
comprimento) ou somente uma barra da rede com pequena carga estejam com critério violado. Um
segundo caso hipotético seria aquele no qual, para a mesma rede, porém com configuragéo distinta,
grande quantidade de trechos (ou grande comprimento de rede) e grande quantidade de barras
apresentam violagdes de critérios. Esses dois casos, ilustrados na figura 4.13, apresentam os

mesmos valores de queda de tensdo maxima na rede e de carregamento maximo em trechos.

Nos dois casos da figura 4.13, os fatores multiplicativos para penaliza¢do da fungio de avaliagfio
resultam os mesmos, embora seja notdrio que a configurago correspondente ao caso hipotético 2
apresenta muito mais problemas de violag@o dos critérios de tensfo e carregamento. A alternativa 1
apresenta, desta forma, a desvantagem de analisar apenas o valor maximo de violagéo dos critérios,
ao invés de analisar os perfis de carregamento e tensdo, como seria o mais conveniente. Com
certeza, no ambito dos AGs, a configuragdo | apresenta caracteristicas mais proximas das

desejadas, mas a sua fungéio de avaliagdo penalizada resulta igual a da configuragdo 2.
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AV maxi AV max2=A4 Vinaxi
f maxl
SEA SEA ﬁnax2=fmax1
«D @® Nos com violacio de tensdo
Trechos com violagdo de
SEp SEp carregamento
a. Configuragéo 1 b. Configuragéo 2

Fig. 4.13 — Casos ilustrativos de acompanhamento apenas dos valores maximos de violagio

A alternativa 2 permite considerar uma andlise dos perfis de tensfo e carregamento e, a partir
destes, proceder a uma melhor penalizagdo da fungdo de avaliagdo, eliminando desta forma o

problema da alternativa anterior.

A consideragdo das restri¢des de queda de tensfio e de carregamento parte do conceito de notas (ou
indices de mérito) associadas ao perfil de tenséo e aos perfis de carregamento (de trechos de rede ¢
de subestagdes), definindo-se, respectivamente as notas Ngy, Nearire © Nearse. Tais notas podem ser

definidas conforme equacdes a seguir:

= Z[Pm - Ny +ZiP‘?2 Ny +Z,~Pi,3 “ N3

N, (4.5)
’ Zi,k P[,k
car,lre ZU klu,k .
" > Py Ni+ 3 Pagn Ny + Y, Pogz - Ns )
SE T :
car Zj’k PSEj,k

onde:

P; - carga da barra i na faixa de tensdo & (por exemplo, faixa 1 entre 1,0 e 0,97pu, faixa 2 entre

0,97 e 0,93pu e faixa 3 abaixo de 0,93pu);
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l;j 4 - comprimento do trecho i na faixa de carregamento k (por exemplo, faixa 1 entre 0 e 0,67pu,

faixa 2 entre 0,67 e 1pu e faixa 3 acima de 1pu da capacidade admissivel do trecho);

Pgg; 4 - poténcia fornecida pela SE j na faixa de carregamento k (por exemplo, faixa 1 entre 0 e
0,80pu, faixa 2 entre 0,80 e 1,0 pu e faixa 3 acima de 1,0pu da capacidade firme da SE);

N{,N,,N;- notas associadas as faixas de tensdo 1, 2 e 3 (por exemplo, Notas 10, 5 e 0,
respectivamente);

N 1 N 2 N 3 - notas associadas as faixas de carregamento de trechos 1, 2 e 3 (por exemplo, Notas 10,
5 e 0, respectivamente);

N {',N ;, N 3 - notas associadas as faixas de carregamento de SEs 1, 2 e 3 (por exemplo, Notas 10, 5 e

0, respectivamente);

Com as defini¢des (4.5), (4.6) e (4.7), pode-se dizer que o perfil de tensdo (ou carregamento) de
toda a rede estard melhor (ou mais ajustado) quanto mais proximo estiver da nota 10 e tanto pior
quanto mais proximo estiver da nota 0. Obviamente, o numero de faixas poderia ser variado

conforme o problema em estudo.

Os fatores multiplicativos de tensfo (fmuinav) € carregamento (fmuiscar), que penalizam a fungfo de

avaliagdo, ou seja que definem a fungfio de penalizagfo ¢, ., podem ser estabelecidos como

func¢do de tais notas, conforme ilustrado na figura 4.14. Notar que as fung¢des utilizadas sdo lineares,
definindo-se uma nota minima na qual o fator multiplicativo passa a ser positivo; esta ¢ apenas uma
proposicéo, sendo alvo de ulteriores estudos a pesquisa de outros tipos de fungdes, lineares ou nio-

lineares, que melhor representem a fungéo de penalizagéo.

mult, dv mult,car
1
T
> 0 >
N dvmin ] 0 N dv N carmn 10 N car
a. critério de tenséo b. critério de carregamento

Fig. 4.14 — Fatores multiplicativos de tensdo e carregamento em fung¢do das respectivas notas
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Aquelas configuragBes que ndo apresentam nenhuma violagdo de restrigbes e, ainda apresentam
niveis de tensdo e carregamento na faixa mais desejavel possivel, obviamente ndo serdo penalizadas
e os correspondentes fatores multiplicativos serfio unitarios. Isto mostra uma caracteristica
multiobjetivo do método proposto, no qual nfio sé tem-se uma minimiza¢do de perdas na rede
clétrica, mas também uma considerac¢do dos aspectos de carregamento e tensdo da rede, otimizando-

se, de certa forma, os atributos correspondentes.

Obviamente, o engenheiro pode variar os diversos pardmetros de acordo com a sua vontade, para
simular diferentes caracteristicas. Por exemplo, variando-se as notas das trés faixas de tenséo (e
carregamento) para 10; 0 e 0, a penalizagio sO passa a existir quando realmente o critério em
qualquer barra do sistema (tenséo abaixo de 0,93 pu ou carregamento acima de 1pu) € violado.

Alternativa 3:

A alternativa 3 € um pouco mais elaborada que as anteriores. Nesta, avalia-se 0 minimo corte de
carga que deveria ser necessdrio para a eliminag@o das violagdes nos critérios de carregamento e

tensio.

Desta forma, quanto menor for o corte de carga, tanto mais préoximo os perfis de tensdo e
carregamento estardo da situagfo desejada, ou seja, de uma solugéio vidvel sob o ponto de vista dos

critérios técnicos de tensdo e carregamento.

A vantagem de uma abordagem deste tipo € que os critérios de tenséo e carregamento sdo tratados,
indiretamente, através de uma unica grandeza, o que permite incorporar a penalizagfo dos critérios

em um Unico fator multiplicativo. A figura 4.15 ilustra a obteng#o deste fator multiplicativo.

f‘

mult,corte

A
1

>
0 Corte,  100%  Corte
(% Dfma[)

Fig. 4.15 — Fator Multiplicativo (fun¢fo de penaliza¢fo) para Alternativa 3
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Outra vantagem desta alternativa € o conhecimento, com consideravel grau de precisdo, do custo de

um corte de carga que corresponde ao custo de néo se atender certa demanda no sistema.

A determinagdo dos cortes de carga para condugfo dos perfis de carregamento e de tensdo para
faixas aceitaveis pode ser realizada de maneira seqiiencial, isto €, inicialmente avalia-se o corte de

carga por critério de carregamento e, em seguida, o corte de carga por critério de tenséo.

A avaliago do corte de carga por critério de carregamento € ilustrada na figura 4.16. Obviamente,
quando um determinado trecho de rede tem seu carregamento excedido, parte da carga a sua jusante
deve ser cortada; no caso particular da figura 4.16a, o corte de carga deve ocorrer na barra 8 ou na
barra 9, ou ainda, dependendo do valor da violagdo de carregamento na ligagdo 7-8, em ambas as
barras.

Quando da preocupagdo pelo custo do corte de carga, os centros de carga do sistema podem
apresentar custos unitarios (R$/kW) diferenciados e, desta forma, as barras nas quais ocorreria corte
de carga deveriam ser ordenadas segundo sua importancia. Assim se, no exemplo da fig. 4.16a, a
barra 9 apresentar custo menor que o da barra 8, devera ser dada preferéncia ao corte de carga nesta

barra.

Em geral, deve-se sempre procurar minimizar o corte de carga ou, caso haja diferenciagéo em
pontos do sistema, o custo correspondente. Na fig. 4.16b, por exemplo, o corte de carga nas barras 8
ou 9 tem influéncia direta no fluxo das ligages 4-5 ¢ 7-8, com violagdo de carregamento e,

portanto, devem ser priorizadas para serem aplicados cortes de carga.

Is Is

Trechos com violagao de 1o

f—carregamento

a. Uma Unica violagéo b. Vérias violagdes de carregamento

Figura 4.16 — Corte de carga para violagéo de carregamento
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A estratégia, assumindo-se todas as cargas com mesma importéncia, seria percorrer a lista ordenada
de barras (vide cap. 2, item 2.4.4), das barras de fim de linha em diregdo & subestagdo. Para cada
barra, seria verificado se existe algum trecho a montante (até alcangar a SE) que tenha violagdo de
carregamento e, nesta, seria cortada carga correspondente & maxima violagio encontrada ou, se a
maxima violagdo fosse maior que a propria carga, toda a carga da barra seria cortada; atualizam-se
entdo os fluxos em todos os trechos a montante. Continua-se o procedimento até ser alcancada a
barra da SE. A tabela 4.1 (a e b) ilustra o procedimento, onde foram considerados, arbitrariamente,
os valores de cargas e de violagdes. Para mostrar a seqiiéncia de passos até ser alcancada a
eliminagdo de violagdo de carregamentos, as setas entre as partes a) e b) da tabela indicam os passos
realizados de forma seqtiencial (do passo 1 ao 9), identificados por diferentes cores; a operagio de
corte que cada passo provoca ¢ identificada nas atualizages das colunas de correntes de carga e

violagdo de carregamento, utilizando as cores correspondentes.

Deve-se salientar que esta estratégia permite também a eliminagfio de violagdo de carregamento em
subestagdes do sistema, bastando considera-las como ligagBes especiais do sistema. Uma extensdo
deste procedimento possibilita a consideragio de caso de custos diferenciados de cortes de carga em
barras do sistema. Porém nfio é descrita aqui, por fugir ao escopo principal do trabalho aqui

proposto.

Tabela 4.1 Estratégia de cortes de carga minimos para eliminagdo de violagGes de carregamento

a. Rede ordenada b. Cortes de carga
N6 | No | Corrente | Violagdo N6 | N6 | Corrente Carga Violagéo (pu)
Ant. |Carga (pu)| (pu) Ant, (pu)
0 0
1|0 Alp=11 ] P | 1] 0 Aly=1.1-1.0-0.1=0.0
4 |0 Tl 4] 0
2 |1 L=1.1 121 [L=110=10
3 |1 L=1.0 T | 3 | 1 |5,=1.0-1.0=0.0
5] 4 ALs=21| ™ | 5| 4 Al5=2.1-1.0-1.0-0.1=0.0
6 | 5 1=0.2 16 | 5 [1=02
715 I=1.9 B0l 7] 5 [I=19-01=18
8 | 7 | I=1.0 | Al=1.0 | ™ | 8 | 7 [Iz=1.0-1.0=0.0 |ALs=1.0-1.0=0.0
9 | 8 I,=1.0 1 9 | 8 [I,=1.0-1.0=0.0
Corte total = 3.2pu

Uma vez eliminadas as transgressdes nos critérios de carregamento, deve ser analisado o impacto
dos correspondentes cortes de carga nos niveis de tensdo. Caso existissem violagGes de tensio a

principio, estas poderiam ter sido eliminadas com estes cortes de carga. Se, no entanto, ainda
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existirem transgressdes nos limites minimos de tensdo na rede, deve-se realizar cortes adicionais de

carga.

Duas metodologias séo, a seguir, sucintamente apresentadas para eliminagio de transgressdes em

critérios de niveis de tensio.

Metodologia 1: O problema € abordado através de formulagdo por programacio linear. A

formulagdo (4.8) a seguir possibilita a determina¢dio dos valores de corte de carga (Al) para

condugdo dos niveis de tensdo baixos a faixa aceitavel.

onde:

AV

AV,

min, /

AV,

max,

Ji

n
minZC,-AI,—
i=1
s.a.
_All_
A [Zn - - Zy - - Zy, ]| -
AV] — Zjl = = Zji - - Zjn AI,' (48)
_AVm_ _Zml - ij - Zm"_ B
__AI”..
AVmin,j S AVJ S AVmax,j’ ] =13"'?m
0<Al <1,

aumento na tens@o na barra j, que apresenta tensfo abaixo do minimo, devido a cortes de

carga;

aumento de tensdo minimo na barra j para esta alcangar o limite minimo;
aumento de tensdo maximo na barra j, correspondente ao limite maximo;
N, : ) o .1 , . .
elemento ji da matriz de impedéncias nodais’, que ¢ determinada assumindo-se como

referéncia a barra da subestagdo [60, 61];

' O problema de programagio linear deve ser formulado com numeros reais, porém Z, é uma impedéncia e, portanto,
representada por niimero complexo. Aqui sdo utilizadas impedancias equivalentes (proprias, jj, e de transferéncia, ji),
dadas por Z,= R;.cosd +.X;. send, assumindo-se, obviamente, um fator de poténcia igual para todas as cargas.
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Al I,  corte de carga e valor da carga (dados em corrente), respectivamente, na barra i;

C, custo unitario de corte de carga na barra i;
n numero de barras nas quais podem ser realizados cortes de carga;
m nimero de barras com tensfio abaixo do limite minimo.

A formulagdo (4.8) fornece o valor de corte de carga minimo para levar os niveis de tensdo do
sistema, em uma dada configuracgio, para a faixa aceitdvel. Para ilustrar a metodologia proposta,
suponha que a rede da fig. 4.16b, apos ser cortada carga por critério de carregamento, ainda
apresenta transgressdes nos niveis de tensfo. A tabela 4.2 apresenta os dados complementares desta

rede, onde assume-se tensdes minima e maxima iguais a 0.95 e 1.05 pu, respectivamente.

Tabela 4.2 Dados para corte de carga por critério de tenséo

NoO | N6 | Corrente | Impedancia | Tensdo |Corrente no| Violagdo AVminJ AVMJ
Ant. | Carga (pu) | equiv. (pu) (pw) trecho (pu) | tenséo (pu)

0 - - - 1.000 3.0 0.0 - :
1 0 0.05 0.950 1.0 0.0 - -
4 0 0.02 0.960 2.0 0.0 - -
2 1 1.0 0.06 0.890 1.0 0.010 0.010 0.160
3 1 0.0 0.03 0.890 0.0 0.0 - s
5 4 0.03 0.900 2.0 0.0 - =
6 5 0.2 0.10 0.880 0.2 0.020 0.020 0.170
7 5 1.8 0.01 0.882 1.8 0.018 0.018 0.168
8 7 0.0 0.01 0.882 0.0 0.018 0.018 0.168
9 8 0.0 0.01 0.882 0.0 0.018 0.018 0.168

As restrigdes do problema, referentes a partigdo necessaria da matriz de impedancias nodais, sdo

dadas por:

[AV,] [011 0 0 ]
AV 0 0.5 0.05[Ar
AV, =] 0  0.05 0.06 | Al
AV 0 0.05 0.06| Al
AV, [ 0 0.05 0.06]

Assumindo-se custos unitérios de corte de carga iguais para todas as barras (1unidade/pu), a solugdo

da formulag3o (4.8) resulta:
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- Custo total do corte de carga: 0.3986 unidades;
- Cortes de carga: AlL,=0.9091pu, 415=0.0462pu, AI;=0.2615pu;

o que leva as tensdes nas barras 2, 6, 7, 8 e 9 para o limite minimo (0.9 pu).

Metodologia 2: Corresponde a um procedimento passo-a-passo, que leva a eliminar, gradualmente,

todas as violagdes de tensdo. Parte do conceito de ganho de tensdo, ji bastante utilizado em

problemas de compensacéo reativa em sistemas de distribui¢io [62, 63].

Define-se como ganho de tensdo de uma barra i, onde deseja-se efetuar corte de carga, Ganho, ,

como sendo a seguinte expressio:

(4.9)

onde C; é o custo unitario de corte de carga na barra i; AV, representa o aumento de tensdo na

barra j devido a 1 pu de corte de carga na barra i, o que corresponde a prépria defini¢do do elemento

Z;i da matriz de impedéncias nodais, isto é, AV,; =Z . Neste método procede-se segundo os

passos a seguir:
(1) verifica-se aquela barra i que apresenta o maior ganho de tensdo, cfr. eq. 4.9;
(i1) corta-se a carga necessaria da barra i, limitada a poténcia da carga, que procura levar as

tensdes nas barras afetadas para a faixa aceitavel,

(iii)  corrigem-se as tensdes em todas as barras com tensdo baixa, utilizando a matriz de

impedancias nodais (V; =V, + Z ;.Al,);

(iv)  caso ainda restem barras com tensfio abaixo do valor minimo, continua-se o processo,

retornando ao passo (i); caso contrério, o procedimento ¢ terminado.

Aplicando-se o método para o problema anterior, tem-se:
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1° Iteracdo:
Ganhos de tensdo:  Ganho, = 0.11; Ganhog, = 0.30; Ganho, = 0.23 pu/unidade = i=6

Corte de carga: Al =0.2pu

Novas tensoes: V, =089V, =092, V, =V, =V, =0,892 pu

2% Iterac@o:
Ganhos de tensdo:  Ganho, =0.11; Garnho; =0.18 pu/unidade = i=7

Corte de carga: Al; =(0.9-0.892)/0.06 =0.1333pu
Novas tensoes: V, =089V, =092V, =V =V, =0,90pu

3% Iteracdo:
Ganhos de tensdo:  Ganho, =0.11; Ganho, = 0pu/unidade = i=2

Corte de carga: Al, =(0.9-0.89)/0.11=0.0909 pu
Novas tensoes: V,=090,V, =092V, =Vy =V, =0,90 pu

Nota-se que, pela aplicagdo desta metodologia, o corte de carga total resulta em 0.4242 pu,

aproximadamente 6% acima do valor obtido pela metodologia 1, que utiliza programagcio linear.

A inclusfo da Alternativa 3 para a determinacdo da fungfo de penalizagédo a ser imputada a fungio
de avaliagdo, em cada individuo do AG, pode, por um lado, levar a resultados bastante
interessantes, resultando em maior eficiéncia do método, principalmente no que se refere ao niimero
de geragdes para convergéncia do processo. No entanto, por outro lado, existe uma necessidade de
implementag@o computacional da rotina de corte de carga, para cada individuo, que pode levar a um
aumento substancial dos tempos de processamento. Sem duvida alguma, a utilizagdo da
metodologia 1 para corte de carga por critério de tensdo, que baseia-se em programagfo linear,
levard a um maior aumento dos esforgos computacionais quando comparada com a metodologia 2.
Assim, a implementagdo da rotina de cortes de carga, de modo a ser eficiente em termos de tempo
de processamento, deveria seguir a estratégia seqiiencial de corte de carga, primeiro para eliminag&o

de violagdes de carregamento e depois para violagdes de niveis de tenséo, pela metodologia 2.
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4.4 Conjuntos Fuzzy

4.4.1 Consideragdes Iniciais

O método exposto para a modelagem de problemas de configuragdo de redes por AG ¢ bastante
eficiente, o que serd melhor explorado nos casos-teste a serem apresentados no capitulo seguinte,
mostrando que dificuldades que existiam na consideragfio de varias opgdes de modelagem nos
métodos baseados em algoritmos de otimizag8io desaparecem com o modelo tratado aqui neste

trabalho.

Porém, até aqui, a modelagem apresentada ¢ deterministica, no sentido que nfo sdo consideradas
incertezas e aspectos subjetivos do problema. Conforme apresentado no capitulo 2, estes aspectos
foram incorporados aos métodos baseados em programag@o matematica e aos métodos baseados em

busca heuristica.

Nesse item, sdo apresentadas algumas possibilidades de aplicag@io dos conjuntos difusos na
modelagem do problema de configuragfo de redes por AGs. Assim, so tecidos comentérios quanto

aos seguintes aspectos:

= Relagdes entre métodos de agregagdo fuzzy (expostos no item 2.4.2) e a fungfo de avaliag¢do, o
que permite uma estrutura bastante interessante para estender o AG aqui proposto em problemas
de multiplos objetivos, que necessitam a incorporagdo dos aspectos subjetivos relacionados a

tomada de decisdo.

* Consideragdo de incertezas, principalmente nos valores das demandas em cada centro de carga,
que podem ser representadas por numeros fuzzy, que resultam em incertezas nos principais
pardmetros do problema, como por exemplo, nos valores das perdas elétricas, nas quedas de
tensdo e¢ nos carregamentos de componentes do sistema; todos esses pardmetros sdo
representados por numeros fuzzy, avaliados pelo fluxo de poténcia fuzzy, descrito no item 2.4.4

desta tese.

= Relaxagéo de critérios e manipulagdo de valores globais de riscos de ndo atendimento das

restri¢des do problema.
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4.4.2 Agregacao fuzzy no AG para configuracdo de redes

O problema de configuragéo de redes pode ser considerado em ambiente fuzzy, conforme mostrado
no item 2.4.2, que segue basicamente os conceitos do trabalho de Bellman e Zadeh [33]. Conforme
descrito naquele item, as restri¢des e objetivos fuzzy podem ser incorporados em um modelo de
decisio de forma simétrica. Isto quer dizer que objetivos e restricdes sdo tratados com o mesmo
nivel de importdncia; na verdade, objetivos e restrigdes se confundem dentro do modelo, sendo

ambos manipulados através de suas fungdes de pertinéncia.

Apenas para posicionamento, ¢ conveniente destacar que as fun¢des de pertinéncia de objetivos e

restri¢oes baseiam-se nos seguintes aspectos:

" Fungdes de pertinéncia de objetivos: o tomador de decis@o procura por solugdes tio préximas da
solucdo ideal (na qual todos os objetivos seriam otimizados simultaneamente) quanto possivel.
A fungfo de pertinéncia de um dado objetivo é a maneira do tomador de decisio expressar o
grau de satisfacdo de um dado objetivo em relagdo ao seu valor ideal. Para uma dada solugéo do
problema em questo, quanto mais préximo de 1 esta fung¢@io de pertinéncia estiver, tdo mais

proximo do valor ideal estara o objetivo.

* Fungbes de pertinéncia de restrigdes: restrigSes também podem ser consideradas de maneira
Juzzy; no caso da queda de tensdo, por exemplo, quanto mais proximo o perfil de tensdo estiver
da condigdo satisfatéria (todos os nds com tenso dentro da faixa satisfatéria de tenséio), maior e
mais proximo de 1 serd o grau de pertinéncia; quanto mais violagdes forem encontradas, mais

proximo de 0.

A figura 2.6 (no capitulo 2) ilustra muito bem a idéia de tomada de decisdio em ambiente fizzy,
quando um unico objetivo e uma unica restrigdo sdo consideradas. As fungdes de pertinéncia s,y €
Hrestr CAracterizam, respectivamente, os graus de satisfacdo do objetivo e da restricio. Conforme
mencionado anteriormente, deve-se procurar uma solugdo do problema que satisfaca,
simultaneamente, o objetivo ¢ a restri¢do. Assim, 0 conectivo e representa, sob certas condig¢des, a
intersec¢do dos dois conjuntos difusos, representados pelas suas fungdes de pertinéncia. O conjunto
de decisdo fuzzy ¢ caracterizado por uma fungo de pertinéncia u que pode ser determinada por um
operador (®) que agrega as fungbes de pertinéncia do objetivo e de restricio, isto é&:

HD= Moty © Mresir. NO caso de ser desejada uma solug8o Unica, procura-se aquela em que a fungfo de
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pertinéncia, associada ao conjunto de decisfo fuzzy, apresente valor maximo, o que pode ser dado

por:

5 (Xpay ) = gleagluobj (X)® Lyegsr (x)] (4.10)

A equagdo (4.10) pode ser estendida para o caso de multiplos objetivos e restri¢gdes, conforme
equacdo (2.9) — capitulo 2. Varios operadores de agregagdo foram analisados na literatura [3, 35], e
considerados nos modelos baseados em programagio matematica. Suas expressdes sdo
representadas conjuntamente na tabela 4.3, onde os objetivos sdo genericamente representados por
indices i e restrigdes por indices j, denotando que podem existir multiplos objetivos e restri¢cées no

problema.

Tabela 4.3 — Operadores de agregagéo

Operador (%) Expressao
Minimo min(ﬂobj,i s Hrestr,j )
Produto ,uobj i N Hyestr J
e-compensatorio ¥ min(y obj,i > Mrestr, )+ (1 -y ) max(,uobj,i s Hrestr, | )
e-fuzzy . 1 n
4 mln(/uobj,i’ Hrestr, )+ a- y)m(ZUUObj:i + Z{” :ureslr,j)

Por outro lado, a fun¢fo de avaliagdo, cfr. equagéo (4.2), realiza o produto da fungdo objetivo
(inversamente proporcional as perdas totais em dada configuragéo) pela fun¢do de penalizagdo. Na

realidade, estas duas fungdes podem ser entendidas como fungdes de pertinéncia:

- quanto mais proxima a perda, correspondente a uma configuragdo decodificada do string

individuo i, estiver do valor minimo de referéncia, tdo mais proximo de 1.0 estara esta fungo;

- quanto menos transgressdes de critérios forem verificadas, tanto maior e mais préxima de 1.0
serd a fungfo de penalizagfo; quanto mais violagdes, mais proximo de 0 € a fungdo. As
alternativas mostradas para determina¢io desta fun¢o sdo tipicas fungdes de pertinéncia (vide

figuras 4.12, 4.14 e 4.15).
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Nota-se, portanto, uma correspondéncia direta entre a fun¢fo de pertinéncia do conjunto de decisdo
Juzzy, dada pela expresséo (4.9), e a fungéo de avaliagdo de um problema de configuragdo de redes
dada, por exemplo, pela equagdo (4.2). Em particular, nesta expressdo, utilizou-se o operador
“produto” para agregar o objetivo (inverso das perdas) e a restricdo (penaliza¢io), conforme

mostrado na segunda linha da tabela 4.3.

A determinagfio da solugdo que maximiza a fungfio de pertinéncia do conjunto de decisdo fuzzy
corresponde, para o problema de configuragdo de redes por AG, a determinagéo do individuo que

melhor se ajusta as caracteristicas desejadas, isto €, aquele que maximiza a fungéo de avaliago.

A partir destas consideragdes, é plenamente aceitdvel considerar o AG, anteriormente descrito neste
capitulo, na estrutura de tomada de decisdo fuzzy, levando consigo todas as propriedades e

caracteristicas ja estudadas por outros autores [33, 35].

Desta forma, diferentes fungGes de pertinéncia podem ser consideradas para objetivo e restri¢Ges
dos problemas de configuracdo de redes. Neste capitulo, foram consideradas algumas possiveis
fungdes de pertinéncia para as restri¢des do problema, mas inumeras outras solugdes, inclusive com
fungdes ndo lineares, podem ser estudadas. Também, para a fun¢do de pertinéncia relativa ao
objetivo, além da equagfo 4.2 e das expressas nas equagdes (3.1) e (3.2), do capitulo 3, podem ser

vislumbradas muitas outras fungdes.

Assim como na utilizagdo de fungdes de pertinéncia alternativas, outros operadores de agregacdo,
além do “produto”, podem ser considerados para representar a fungéo de avaliaco, isto €, a func¢fo
de pertinéncia do conjunto de decisdo fuzzy do problema de configuracdo de redes por AG. Toda a
lista de operadores da tabela 4.3 pode ser considerada, o que serd realizado posteriormente no

capitulo 5, na analise de casos teste.

Um fator muito interessante na aplicagdo da agregagdo fuzzy em AGs € que néo existe a necessidade
de determinagdo de formulagdes equivalentes, como era o caso dos modelos baseados em
programagdo matematica fuzzy. Também, nfo existe nenhum impedimento maior na utilizagdo de
quaisquer dos operadores de agregagdo apresentados em conjunto com as fungdes de pertinéncia

utilizadas ou outras que venham a ser propostas.
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A grande, e talvez a maior vantagem de langar os AGs para configuragio de redes dentro da
estrutura de tomada de decisdo fuzzy, corresponde a extensdo natural do problema para a
consideragdo de multiplos objetivos. No modelo proposto, era considerado tio somente um tnico
objetivo. Na agregacéo fuzzy, sdo considerados miltiplos objetivos com correspondentes funcdes de
pertinéncia. Assim, por exemplo, todas as fungBes objetivo propostas no caso de planejamento de

sistemas de distribuigéo (cfr. capitulo 2) podem ser facilmente incorporadas no modelo por AG.

Na realidade, no caso do problema de reconfiguragdo de redes, multiplos objetivos ja tinham sido
implicitamente considerados, tais como a minimiza¢&o de perdas e a otimiza¢do dos perfis de
tensdo e carregamento. A diferenga agora € que, num modelo de agregacgo fuzzy, que é um modelo
simétrico, as fun¢des de pertinéncia de objetivos e de restrigdes sdo tratadas da mesma forma e,

portanto, os perfis de tensfo e de carregamento sdo naturalmente incorporados dentro da estrutura.

4.4.3 Incertezas representadas por nimeros fuzzy

Conforme visto no capitulo 3 e neste capitulo, os individuos gerados nas popula¢des do AG para
configuragdo de redes representam solugdes completas. E, utilizando a decodificagdo de strings

descrita no item 4.3.2, tais solug¢Ges séo vidveis sob o aspecto topoldgico.

Desta forma, os AGs permitem que programas de andlise de redes convencionais possam ser
utilizados para avaliagfio das configuragdes possiveis, correspondentes a cada um dos individuos de
cada populagdo. Em particular, para redes de distribui¢éo radiais, os programas de fluxo de carga
sdo bastante eficientes, desde que a rede seja convenientemente ordenada. No capitulo 2, item 2.4.4,
foi apresentado um procedimento de fluxo de poténcia fuzzy que, no caso de modelos de
configuragdo de redes baseados em busca heuristica, tem como objetivo a avaliagdo de solugdes

parciais e completas do problema.

Obviamente, tal procedimento pode ser também utilizado para analise da fun¢fo de avaliagdo do
AG aqui considerado, possibilitando que as incertezas provenientes de carga e de coeficientes da(s)
fungdo(des) objetivo possam ser incorporadas no modelo e avaliadas suas conseqiiéncias nos
resultados basicos do problema. Ou seja, os pardmetros de queda de tensdo, perdas elétricas e
carregamentos podem ser considerados como grandezas fuzzy, representados, assim como os dados

de demanda, através de numeros fuzzy.

114



Configuracdo de Redes por Algoritmos Genéticos

As fungbes objetivo, que se baseiam em resultados do fluxo de poténcia e nos correspondentes
coeficientes que também podem ser representados por nimeros fuzzy, podem também ser

avaliadas, resultando em grandezas fuzzy.

Na consideragdo de multiplos objetivos, pode-se determinar um indice de agrega¢fio conforme
equagdo (2.27), que compde todos os objetivos em um Unico indice, representado por um niimero
Juzzy. O interessante deste indice € que podem ser representados os pesos através de variaveis
lingiiisticas, o que possibilita uma maior flexibilidade na defini¢iio da estrutura de preferéncias.
Uma vez definido o indice de agregagio fuzzy, deve-se determinar sua relagfo, no ambiente de AGs,
com a fungdo de avaliagdo. Pode-se, por exemplo, avaliar tal fungo a partir do valor mais possivel
do indice de agregac¢do. As restri¢des do problema podem entdo ser incorporadas utilizando os

operadores de agregacdo mencionados no item anterior.

Em utilizando-se o conceito de corte de carga para o tratamento das restrigdes do problema, pode-se
entdo compor um indice de agregagdo fuzzy que incorpora os multiplos objetivos e restri¢ges do

problema, que pode ser dado pela seguinte expresséo:

Por. —_
i 7G|+ AT Gy
T, =t

DA »
T @.11)
k=1

onde 7 representa, indiretamente, o pesos dado as restrigdes de limites de carregamento e tenso,

determinados através do corte de carga total (A7 ). A metodologia para avaliag@o do corte de carga,
descrita no item 4.3.3, deve ser estendida para determinacfo da grandeza fuzzy correspondente, o
que € realizado diretamente pelas operagdes aritméticas fuzzy. Na realidade, o indice proposto em

(4.11) é uma versdo fuzzy do método das penalidades, cfr. equagio (3.4).

A fungdo de avaliagdo, neste caso, pode ser avaliada a partir do indice de agregagdo da eq. (4.11),
atraves de varias maneiras. Uma maneira seria trabalhar com o valor mais possivel de 7, ; uma vez

que a fun¢do de avaliacdo deve ser tanto maior quanto menor for este indice, pode-se utilizar
alternativas andlogas as apresentadas nas equagdes (3.1) e (3.2) — capitulo 3 para formulagfo desta

fun¢fo. Porém, esta maneira de tratamento néo utiliza todas as informagdes fornecidas pelo nimero
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fuzzy 1,4, que apresenta valores minimo e méaximo e fungéio de pertinéncia associada. Na verdade,

existem inumeros métodos para ordenagfo dos indices de agregago fuzzy (ranking), associados a
cada configuracdio, que podem ser aplicados [35, 40], conforme ilustrado na figura 4.17. Métodos
baseados em comparagdes sucessivas de nimeros fuzzy, como o descrito no item 2.4.4, poderiam
ser aplicados. Obviamente, métodos alternativos para ranking levariam a diferentes conseqiiéncias
sobre a fungdo de avaliagdo de cada individuo. Esta linha de pesquisa, apesar de n#o ser explorada

em detalhe neste trabalho, é muito promissora e devera trazer resultados bastante positivos.

I

Fig. 4.17 — Ranking das diferentes configura¢des associadas a individuos da populacdo

O mais importante a ser destacado ¢ que a utilizagdo de AGs ¢ bastante adequada para a
incorporagdo das incertezas nos problemas de configuragdio de redes. Somente solugdes completas
sfo geradas em cada populagfo, as quais podem ser analisadas por ferramentas de anélise de redes
que consideram pardmetros representados por nimeros fuzzy, tais como a demanda de cada centro
de carga e os coeficientes das fungdes objetivo. A construgdo de um indice de mérito fuzzy, como
por exemplo o definido em (4.11) para a avaliagdo de cada configuragio associada a determinado
individuo de uma populagdo do AG, prové um grande potencial para a especificagfo de fungdes de

avaliacdo.

4.4.4 Verificacao de Restricbes

A determinagdo dos valores de niveis de tensdo e carregamento a partir do fluxo de poténcia fuzzy,
representados por numeros fuzzy, possibilita vantagens, algumas delas apontadas no item anterior.
No entanto, quando da determinagfo de grandezas fuzzy para as varidveis de carregamento nos

componentes do sistema e niveis de tensdo em barras da rede, podem ser realizados:
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* Relaxagdo de critérios: uma vez que carregamento de componentes € quedas de tensdio sdo
representados por grandezas fuzzy, a determinagdo se uma restri¢do ¢ transgredida ndo € tdo
simples; no capitulo 2, item 2.4.4, é descrito como a verificagdo de restri¢des € realizada em
ambiente fuzzy, por comparagdo de niimeros fuzzy. A utilizagdo do indice otimista, o, ilustrado
na fig. 2.10 para carregamento de trechos de rede e subestagdes ¢ do nivel de tensfo, possibilita
um controle do pardmetro cujo limite é controlado. Na aplicagéo utilizando busca heuristica foi
fixado um valor minimo, 7, deste indice otimista, para cada um dos pardmetros. Assim, pode-se
facilmente verificar a violagdo de restrigdes em ambiente fuzzy. E interessante notar que, quanto
menor o valor minimo do indice, maior relaxagfo de critérios sera imposta ao problema de

configuragéo de redes. Existem duas repercussdes diretas no AG aqui proposto:

- averificagdo de restri¢des realizada de maneira fuzzy resulta em diferentes valores das notas
associadas aos perfis de tenséo e carregamento, visto que diferentes valores do pardmetro de
controle 1 resultaram em diferentes classificagdes das barras do sistema nas faixas de tensio

ou carregamento previamente definidas.

- no problema de planejamento, como serad visto no capitulo 5, a defini¢do de determinadas
obras, como por exemplo a ampliagio de subestagdes existentes e recondutoramento de
trechos de rede, € realizada sempre que o fluxo no elemento correspondente excede o valor
maximo; no entanto, com relaxagdo dos critérios, podem ocorrer casos em que sejam

evitadas ou postergadas obras deste tipo.

* Gerenciamento do risco de violagdo de restri¢des: solugdes que estejam com maior folga em
relagdo aos limites maximos de critérios técnicos podem ser preferidas em determinadas
condigbes. Para tanto, podem ser definidos indices de risco associados a possibilidade de
determinadas restri¢des serem transgredidas. No caso do planejamento, por exemplo, o controle
do risco possibilita a sele¢@io de solugdes mais robustas, nas quais mesmo nos cendrios futuros
mais pessimistas, os planos de obras nfio necessitariam alteragdes. Vérios indices de risco
podem ser propostos, associados as grandezas fuzzy. Um indice geral do plano poderia estar
relacionado simplesmente ao indice otimista, &, mencionado anteriormente. Uma vez que esse
indice € determinado para todas as restrigdes, seria bastante simples a contabilizagdo de um
valor global do sistema dado, por exemplo, pela somatéria destes para cada uma das restri¢des

do problema. Obviamente, pequenos valores deste indice global estariam associados a um alto
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risco e vice-versa. Uma forma de contemplar a determinagio de solugdes robustas seria
associando este indice de risco a um novo objetivo, que poderia ser tratado pelas diferentes

maneiras para o tratamento de problemas de multiplos objetivos ja comentadas neste capitulo.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi proposta uma modelagem alternativa do problema de configuragio de redes,

utilizando AGs.

Uma andlise das principais referéncias encontradas na literatura cientifica sobre esse assunto
mostrou que os métodos desenvolvidos até o presente momento, apesar de apresentarem resultados
satisfatorios, podem ser aprimorados, principalmente no processo de codificagdo € decodificacdo
dos sirings, utilizados para estabelecimento da relagfo entre individuos nos AGs e correspondentes

alternativas de configuragéo de redes.

O método apresentado em [48] serviu de base para o estabelecimento da modelagem proposta neste
trabalho. No entanto, as suas principais desvantagens, quais sejam o tratamento de nds e ligagSes
(ao invés de blocos de carga e chaves) e a geragdo de configurages em malha ou com ilhas, foram
eliminadas através da modelagem apresentada neste capitulo. Nesta, a partir do conceito de familias
de blocos de carga, que sdo formadas dinamicamente durante o processo de decodificagdo dos
strings associados a cada individuo, garante-se a geragdo de solu¢Bes vidveis sob o aspecto

topoldgico, o que revela grande eficiéncia ao AG para estudos de configuracdo de redes.

AGs nfo incorporam explicitamente as restri¢des do problema, mas sim indiretamente através de
penalizages impostas a fun¢fo objetivo ou & fungfo de avaliagdo. Penalizagdo de solugdes nfo
vidveis sob o aspecto topolégico s@o desnecessarias, em fun¢fo do processo de decodificagdo
apresentado no item 4.3.2. Foram propostas duas maneiras de considerar as principais restri¢ées do
problema, relativas ao carregamento dos componentes da rede e aos niveis de tensdo. A primeira
maneira trabalha com notas associadas aos perfis de tensdo e carregamento. Tais notas estdo
diretamente relacionadas a fatores multiplicativos que penalizam a fung¢io de avaliagdo, de modo a
forgar com que a configuragdo associada ao “melhor” individuo ndo apresente transgressdes de
critérios técnicos. A segunda maneira, também inédita, trata da determina¢do de penaliza¢bes

através de cortes de carga para eliminar as possiveis violagbes de carregamento e tensdo. O
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interessante deste método € que os dois tipos de violagdes sdo dispostos sob uma mesma base,

impondo-se desta forma uma penalizagdo unica a fungfo de avaliagfo.

O ultimo item deste capitulo mostra como incertezas e aspectos subjetivos podem ser incorporados
em AGs para configuragdo de redes. Ao considerar métodos de agregagéo fuzzy para aplicagio ao
modelo, obtém-se uma estrutura que permite o tratamento de multiplos objetivos e restrigdes suaves
(soft constraints). O modelo proposto mostra-se também adequado ao tratamento de incertezas,
modeladas através de nimeros fuzzy, principalmente nas demandas de centros de carga do sistema.
A utilizagdo de técnicas de andlise de redes que consideram operag¢des aritméticas fizzy permite a
determinago de grandezas fuzzy, relativas aos pardmetros elétricos da rede, as funges objetivo e as
restri¢des do problema. Desta forma, pode-se tratar dos individuos da populagio através de um
indice de mérito fuzzy que considera todos as incertezas e aspectos subjetivos de tomada de decisio;
extensdes do presente trabalho, considerando a relagdo da fungfo de avaliagio do AG com este
indice de mérito fuzzy, mostram-se bastante promissoras. Além disso, a determinaciio de grandezas
Jfuzzy associadas aos pardmetros elétricos de cada configuragdo permite a relaxagdo de critérios e o

gerenciamento do risco de violagfo de restri¢des

O proximo capitulo mostra como a modelagem aqui descrita pode ser eficientemente aplicada a
problemas reais, seja para reconfiguragdo de redes em condi¢Ses normais ou de emergéncia, seja

para o planejamento de sistemas de distribui¢io de energia elétrica.
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Capitulo 5

Aplicagoes da Modelagem de

Configuracao de Redes por AGs

5.1 Consideragoes Gerais

Neste capitulo so realizadas as aplicagdes da modelagem proposta no capitulo anterior, que trata

do problema de configuragio de redes por AGs.

S&o duas as aplicagbes a serem exploradas, de modo a ser possivel avaliar a potencialidade da
modelagem proposta, quais sejam os problemas de reconfiguragio de redes e o de planejamento de

sistemas de distribuigo.

O problema de reconfiguracdo de redes visa determinar o estado das chaves para otimizar certo
objetivo previamente estabelecido. A aplicagdo descrita aqui vislumbra principalmente a
minimiza¢do de perdas através da alteragdo de chaves na rede, avaliando-se também como outros
objetivos poderiam ser incorporados. Esta aplicagdo decorre diretamente da modelagem exposta no
capitulo 4, sem necessidade de praticamente nenhuma consideragfo adicional. Assim, passa-se
diretamente ao estudo de caso em uma rede de distribui¢fo, que pode ser caracterizada como de
tamanho médio. A idéia de utilizagdo de rede deste porte é pelo fato que permite comparagio com

um resultado j& avaliado por outro método [11].

Em seguida, analisa-se a extensdo da modelagem proposta para o problema de planejamento de
sistemas de distribui¢do, considerado através de abordagem pseudo-dindmica. Sfo considerados
diversos refor¢os candidatos na rede: recondutoramento ou instalagdo de novos trechos de rede,

instalagdo de chaves de manobra, novos alimentadores em subestagdes existentes, novas
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subestagdes, e ampliagdo de subestagdes existentes pela instalagdo de novas unidades
transformadoras. Determina-se entdo, para cada ano do periodo do planejamento, a alternativa de
rede que “melhor” satisfaz um ou mais objetivos simultaneamente, com os respectivos reforcos
instalados e a configurag¢do de rede correspondente, determinada em fungéio do estado das chaves da
rede. Em relagdo aos modelos baseados em programacfio matematica, tem-se principalmente as
seguintes vantagens: otimizagio de fungdes objetivo mais complexas, sem necessidade de
aproximagdes e linearizagSes ou de se ter uma formula explicita das varidveis do problema;
consideragdo de todas as restrigdes do problema apontadas no capitulo 2, principalmente as relativas
a tensdo e radialidade da rede. Alguns casos teste envolvendo o problema de planejamento ilustram

o método proposto.

5.2 Reconfiguracao de Redes

5.2.1 Consideracées Iniciais

No capitulo 4 foi mostrado como o problema de reconfiguragdo de redes pode ser modelado através
de AGs, de maneira que a solugdo desejada seja encontrada eficientemente durante o processo.
Conforme detalhado no capitulo 2, o problema de reconfiguragio de redes aplica-se a duas

categorias:

* situagdes de manutengdio corretiva ou preventiva, por exemplo quando uma falha ocorre no
sistema ou quando determinado bloco de carga ¢ desenergizado para servigos quaisquer. Nestes
casos, aqueles blocos a jusante do bloco em falta ou sob reparos podem ser atendidos por
alimentadores vizinhos, através de chaves de interligagfio. O objetivo principal, em geral, ¢ o
atendimento o mais rapido possivel aqueles consumidores desenergizados, o que pode ser

contemplado pela operagdo de um niimero minimo de chaves.

® condi¢Oes normais de operagdo, quando deseja-se determinar o estado das chaves da rede para
otimizar determinado objetivo, por exemplo minimizar as perdas na rede ou minimizar o valor

mais provavel da energia nfio distribuida.
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Em ambos os casos, apesar dos objetivos serem bastante distintos, o problema restringe-se a
determinar o estado das chaves do sistema. Além disso, nos dois casos, as restrigdes basicas do
problema sdo praticamente as mesmas: balango de demanda, limites de carregamento, limites de

tensdo e radialidade da rede’.

Deve-se destacar que o estado das chaves do sistema, tal que a rede opere de forma radial, impde o
valor das varidveis de fluxo no sistema. Desta forma, nfio h4 a necessidade da inclusio de variaveis
continuas no problema; elas sfo decorréncia de uma dada configuragio de rede. Assim, o primeiro
exemplo ilustrativo do capitulo 3, item 3.3.2, e necessidade da codificagio dos strings para
representar numeros reais ndo se aplica as categorias de problemas analisadas neste trabalho. E esta
mesma propriedade, relativa a configuragéo da rede radial levar a determinagdo direta de todos os
pardmetros elétricos e fung8es objetivo, permite a eficiéncia do processo de decodificagio €Xposto

no capitulo 4.

Em ambas as categorias de problemas, multiplos objetivos e incertezas podem ser incorporados ao
problema. A consideragio de objetivos secundarios, tais como a otimizagio dos perfis de tensdo e
carregamento, tanto em situagdes de emergéncia como em condigdes normais, pode ser incorporada
de modo bastante simples na modelagem por AGs. Conjuntos fizzy permitem nfo s a agregacio de
multiplos objetivos e restrigbes do problema, como também a incorporagio de incertezas,
principalmente relativas 4 demanda dos centros de carga e coeficientes das fungdes objetivo, que
podem ser representados por mimeros fuzzy. Além disso, a relaxacio de critérios, obtida por
comparagdo dos numeros fuzzy, quando da verificagdo de restrigdes, permite um potencial ainda
maior para o modelo apontado, levando a um gerenciamento dos riscos associados ao ndo

atendimento de critérios técnicos.

No item subseqiiente analisa-se um caso deterministico, isto é, sem incertezas nas demandas dos
centros de carga, relativo a determinagio do estado das chaves do sistema para a minimizacio de
perdas. Espera-se que esta aplicagdo sirva como base para as duas categorias de reconfiguracdo de

redes apontadas neste item.

' Em algumas empresas, permite-se o fechamento de malhas quando da manobra de alteragdo do estado das chaves na
rede; porém, em geral, depois desta manobra realizada, o sistema volta a operar em condi¢io radial.
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5.2.2 Reconfiguragdo para Minimizacdo de Perdas

A rede da figura 5.1 é tomada para ilustrago da metodologia de reconfiguragdo de redes por AGs.
Esta rede ¢ composta por 86 barras, 96 ligagdes (sendo 68 trechos de rede sem chaves, 15 chaves

NF e 13 chaves NA) e 3 subestagdes de distribuigio.
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Fig. 5.1 - Caso teste para minimizagdo de perdas

Os dados de cabos utilizados, dados de barras e dados de ligagSes para o caso teste sdo apresentados

no Anexo A, nas tabelas A1, A2 e A3, respectivamente.

O sistema da figura 5.1 representa uma rede de porte médio, principalmente pelo niimero de chaves
de manobra (NA e NF) presentes no sistema, que levam a um nimero da ordem de 268 milhdes de

possiveis configuragdes.

E interessante notar a situagfo da rede da figura 5.1 antes de serem minimizadas as perdas totais no

sistema, o que é resumido na tabela 5.1.
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Tabela 5.1 ~ Situagdo original do sistema da fig. 5.1

Perdas Totais na Rede 1453 kW
Queda de Tensdo Maxima 9.4 %
Carregamento Maximo Rede 61%
Carregamento Maximo SEs 83%

As figuras 5.2a e 5.2b permitem ter-se idéia melhor dos perfis de tensdo e de carregamento na rede.

Guopr .

I 2t 3 I o Bt e __JIV -1- _«f__i Bl '_E_ Mt o 1y o
5 5 Wl B O S S = T B [ e o T 738 B Y 5+ S S04 | -

- o o il T _..{_.. == &= I BT B A, ) |

P o e
e
A i 291 e e 5 '.—L’_':Zf“ B 1 I &f. P 5 il il

S

Sl

T

51 B

corGom ||

1341
.!}
Iq]

LIN T
—b——
IE'
i
|

(K
L8l
L T1%]

=3

r -
. =R e HEE R [@ 0.97<V<100 pu
§SggmrRas Y# 1 g 5 0.93<V<0.97 pu
R R R e e a O 0.90<v<0.93 pu

' b s . /
e T |0 venso pu
I 0T s 91 I T = =

a. nivel de tensfio

o ) o ] | T L. O+ wﬁ:ﬁ‘ 0 ) B e
5 G T | PP i ) [ e .._I._. o S I M ] T ) .?m\o i 2

IR
;
I
i

|
|
]
=
|
[
{
I
|
|

1
|
i
=1
BET;
{
1
7/
|
]

]

TTITT]
NHI |

Q2%

1]
(R

I

NTTTTT

[

lan

B e — 0.00<Car<0.50 pu
— 0.50<Car<0.70 pu
0.70<Car<1.00 pu

_— Car>1.00 pu

o o o :u“}':IE_ ==in=5l o - AP
b. carregamento
Fig. 5.2 - Perfis de tensdo e carregamento da rede original

124



Aplicagdo da Modelagem de Configuragdo de Redes por AGs

A partir da andlise do diagnéstico inicial, pode-se verificar que ndo existem problemas de
carregamento na configuragfo inicial do sistema; porém, o perfil de tensfio ndo encontra-se em
estado to adequado, com um alto niimero de barras com queda de tensdo acima dos 7%, com queda
de tensdio maxima atingindo o valor de 9,4%. Quanto ao nivel de perdas, é relativamente dificil
dizer sobre o seu estado mas, na rede original, corresponde a 3,4% da demanda total. Este baixo
valor pode, em parte, ser explicado pela rede em questdo apresentar tio somente condutores de

tronco, isto €, com se¢do nominal alta.

A aplicag@io de AGs parte do estabelecimento de uma série de pardmetros que s3o necessarios para a
simulago. Basicamente, estes podem ser divididos em duas classes, sendo a primeira relativa aos
pardmetros do AG propriamente dito (tamanho da populagfo, taxas de cruzamento e mutagdo) e os
demais relativos & modelagem adotada. Obviamente, uma anélise de sensibilidade de valores e
combina¢Ses de todos esses pardmetros foi realizada, mas aqui serfio apresentados apenas os

resultados finais, depois dos devidos ajustes nos pardmetros.

A tabela 5.2 apresenta os pardmetros bésicos utilizados para o AG. A tabela 5.3 apresenta os
pardmetros para as notas de tens@o e carregamento de trechos e SEs. Desta tabela, nota-se uma
preocupagdo com a otimizagfo do perfil de tensfio, em fun¢fo dos valores das faixas e notas

associadas. Quanto ao carregamento, existe preocupago apenas para o atendimento das restri¢des.

Tabela 5.2 — Pardmetros do Algoritmo Genético

Parametro Valor
Probabilidade de Cruzamento 80%
Probabilidade de Mutagdo 0,5%
N° de Individuos por populacdo 150
N° de Geragdes 100

Tabela 5.3 — Notas para perfil de tenséo e carregamento

Pardmetro Faixa 1 Nota N, Faixa2 | Nota N, | Faixa?3 Nota N;
Niveis de tenséo 0,97-1,02 10,0 0,93-0,97 5,0 V<0,93 0,0
Carregamento trechos 0,00-1,00 10,0 1,00-1,50 0,0 Carpe>1,5 0,0
Carregamento SEs 0,00-1,00 10,0 1,00-1,50 0,0 Carsg>1,5 0,0
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As fungdes de pertinéncia associadas as restrigdes de niveis de tenséo, carregamento de trechos e de

SEs sdo lineares e dadas, respectivamente, pelas equagdes (5.1), (5.2) e (5.3) a seguir.

=1  p/ Ny 210
N, —-N
Hay = =fo B p/NdvoSNdeIO (5.1)
lo—Na’vo
=0 p/ Ndv SNal'vo
=1 p/ Ncar,tre 210
N -N
Heartre = =fco(_clagt%]v—coJ p/ Nes S-Ncar,tre <10 (5.2)
co
=0 p/ Ncar,tre =y Nco
=1 p/ Ncar,SE 210
- (Nearse — N,
/ucar,SE =5 jcso{ CTS—N CSOJ p/ Ncso S‘Ncar,SE <10 (5-3)
cso

=0 p/ Ncar,SE < Ncso

A fungio de pertinéncia relacionada ao objetivo de minimizag4o de perdas na rede é dada pela
equacdo 5.4.

0,05*D
/uobj,i = ot (54)
perdas;

onde D,,, representa a demanda total do sistema e perdas; corresponde as perdas totais para uma

dada configuragdo do sistema (associada a um dado individuo ). Destaca-se que o valor de perdas,
considerado como meta, foi adotado arbitrariamente em 5%, apesar das perdas na configuracdo
original corresponderem a valor inferior. Isto ndo impede que o modelo determine a solucfo de

minimas perdas, que terd, necessariamente, fungdo de pertinéncia associada maior que 1.

Os pardmetros das fun¢des de pertinéncia dadas pelas equagdes (5.1), (5.2) e (5.3) sdo apresentados

na tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Parametros das fungdes de pertinéncia

Parametro Nota minima Valor Inicial
Nivel de Tenséo Nao=0 Javo=0,9
Carregamento de Trechos N;=0 f:6=0,9
Carregamento de SEs Nego=0 Jess=0,9
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Duas estratégias de decodificagdo, mencionadas no capitulo 4, podem ser utilizadas. Estas sdo

destacadas a seguir:

® estratégia 1: quando, no processo de decodificagdo, um bloco BL; aponta (através dos bifs
correspondentes) para uma chave incidente que ndo pode ser fechada (nfio atende condigdes A,
B, C ou D, cft. item 4.3.2), passa-se a procura de uma outra chave incidente em BL; que atenda

as condi¢des e possa ser fechada.

" estratégia 2: todos os blocos BL;, apontando para chaves incidentes que ndo podem ser fechadas,
sdo armazenados numa lista de blocos pendentes. Ao final da analise de todos os blocos, passa-

se & determinag#o das chaves incidentes alternativas nos blocos pendentes.

O algoritmo genético ¢ executado inicialmente utilizando a estratégia 1 e o operador “produto” para
agregaclo dos objetivos e restri¢des fuzzy. As figuras 5.3a e 5.3b apresentam os resultados da

fungéo de avaliag8o e das perdas minimas ao longo das geragdes.

As figuras 5.3a e 5.3b mostram que o procedimento apresenta convergéncia muito rapida. A
solugdo Gtima € obtida na geragdo 36, com valor das perdas igual a 1251 kW. Este valor é garantido
ser o 6timo, pois tal solugdo foi obtida pelo método de busca heuristica apresentado em [11], que
permite garantir otimalidade da solugfo. Na geragdo 15, no entanto, tem-se uma solugéo ji muito
proxima da 6tima, que apresenta valor de perdas apenas 0,6% superior. E interessante notar, da
figura 5.3b, que as perdas minimas nas primeiras geragdes sdo menores que as perdas minimas
acumuladas; isto ocorre pois as configuragdes correspondentes apresentam um valor alto de fungo
de penalizagdo (ou valores baixos das fungdes de pertinéncia associadas as restrigdes), o que leva
uma funcdo de avaliagdo menor que a fungéo de avaliagdo maxima acumulada, conforme pode ser

notado na figura 5.3a.
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Figura 5.3 — Acompanhamento do AG para minimizag3o de perdas

O tempo de processamento para as 100 geragdes é de 30 segundos, em um computador PentiumII-
450MHz, o que demonstra a eficiéncia do processo: ao todo, sdo 150*100 = 15.000 avaliagdes de
individuos, que consistem em decodificagio de strings (cada string apresenta 28 bits, relativos a 15

blocos de carga) e processamentos de fluxo de poténcia realizados para uma rede com cerca de 100

barras.

As figuras 5.4a e 5.4b apresentam a configuragio da rede e correspondente perfil de tensdo para a
solugdo Otima obtida. Para complementagio dos resultados para a configuragio 6tima, na tabela 5.5

apresenta-se os demais resultados gerais.
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Tabela 5.5 — Resultados gerais para a configura¢do 6tima

Parametro Valor
Queda de Tensdo Maxima 6,6 %
Carregamento Maximo Rede 67%
Carregamento Maximo SEs 89%
Perdas TotaisnaRede | 1251kW
Func¢éo de pertinéncia - objetivo 1,687
Notadetensao | 78
Fungdo de pertinéncia - tensdo 0,707
Notade carregamentorede | 100 ..
Fungdo de pertinéncia - car. rede 1,00
Nota de carregamentode SEs | 100 ]
Funcdo de pertinéncia - car. SEs 1,00
Fun¢do de pertinéncia — deciséo 1,192
(operador produto)

Observa-se, portanto, que a solugdio 6tima resulta em redugdo de 16,1% nas perdas globais. A
tungdo de pertinéncia do objetivo, relativa a esta solugdo, apresenta valor superior a unidade, o que
mostra que a meta de valor de perdas no sistema igual a 5% da demanda total (42,2MW) é por

demais pessimista e que o valor das perdas minimas obtido melhora em 68,7% esta meta inicial.

Além do valor de queda de tensfo méxima na rede ser reduzido em 42,4%, também o perfil de
tensdo € sensivelmente melhorado, o que ¢ ilustrado pela figura 5.3b e pela nota de tensdo 7,86 (que
¢ superior a nota para a rede original, igual a 6,79). Os carregamentos maximos dos trechos de rede
e de SEs sofreram pequeno aumento; mas, segundo a formulagdo do problema, as restri¢Ses

continuam plenamente satisfeitas.

Alguns outros processamentos foram realizados, tendo por objetivo avaliar, para este problema, a
influéncia da utilizagdo da estratégia 2 (com o operador “produto”) e da utilizagdo de outros

operadores de agregagdo fuzzy (com a estratégia 1).

A tabela 5.6 apresenta os resultados alcangados, onde nota-se que praticamente todos as variantes
do caso base resultaram na determinagfo da solu¢do 6tima, porém em niimero de geracdes distintos.
Especial destaque deve ser dado para a variante com utilizagdo do operador “minimo”, que

determina a solug&o 6tima em apenas 13 geragdes.

130



iplicag¢do da Modelagem de Configuragdo de Redes por AGs

E importante destacar que os resultados alcangados néo s3o conclusivos e nfio podem ser estendidos
para qualquer problema de configuracio de redes ou mesmo de minimizacdo das perdas. Diferentes
problemas podem necessitar diferentes combinagdes de operador de agregacio e estratégia, além

dos ajustes necessarios a serem realizados sobre os pardmetros do AG.
Sem duvida alguma, ¢ importante que o engenheiro disponha de todos esses controles a sua
disposi¢do, para maior garantia que os resultados alcangados, apos uma série de simulagdes,

representem, se ndo a solugdo 6tima, uma boa solugio sub-6tima.

Tabela 5.6 — Resultados alcangados: estratégia 2 ¢ operadores de agregagiio fuzzy

. ~ . Geragio p/

Caso Simulado Solug¢iio obtida Soluciio Otima
Estratégia 1 (*) Otima 36
Estratégia 2 (*) Otima 86
Operador minimo Otima 13
A=0,8 Otima 53
Operador A=0,6 Otima 31
e-compensatorio A=04 Sub-6tima (**) 156
2=0,2 Otima 124
2=0,8 Otima 24
Operador 2=0,6 Otima 25
e-fiizzy A=0,4 Otima 15
A=0,2 Otima 61

(*) - simulagdo com o operador “produto” para agregagio
(**) - solugdo com perdas 0,13% superiores as perdas minimas

5.3 Modelagem Aplicada ao Planejamento de Sistemas de Distribui¢cdo

5.3.1 Consideracées Iniciais

O problema de planejamento de sistemas de distribui¢do foi descrito no capitulo 2, quando foram
considerados alguns métodos de solu¢do, como os baseados em programagio matematica e os

baseados em busca heuristica.
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Nos capitulos 3 e 4 foram descritas as bases e a modelagem para a aplicagdo de AGs em problemas
de configuragdio de redes. Neste item, em particular, demonstra-se que esta modelagem permite a
consideragdo do problema de planejamento de maneira bastante simples. Por exemplo, o
procedimento de codificagdo/decodificagio de strings, extremamente importante para impor que as
configuragdes geradas sejam radiais e conexas, ou seja vidveis sob o aspecto topolégico, pode ser

utilizado sem necessidade de qualquer alteragio.

A diferenca basica da aplicagdo para o planejamento, quando comparada com o problema de
reconfiguragdo de redes, reside no computo da fun¢fo de avaliagdio que, neste caso, deve considerar
os custos fixos de instalagdo de refor¢os na rede de distribui¢do. Neste capitulo, mostra-se que a
inclusdo destes custos ¢ muito simples e relaciona-se diretamente com os resultados de fluxos de

poténcia naqueles elementos candidatos a serem instalados no sistema.

Conforme mencionado anteriormente, considera-se abordagem pseudo-dindmica do problema de
planejamento. O ftratamento dindmico do problema consiste em extensdo natural da modelagem
proposta nesta tese, que serd mais um topico a ser abordado em trabalhos, conforme destacado no

capitulo 6.

Todo o desenvolvimento efetuado no capitulo 4, relativo a conjuntos difusos em AGs para
configuragdo de redes, pode também ser aplicado diretamente no problema de planejamento.

Algumas destas idéias sdo explicitamente consideradas na discussdo da modelagem.

Na extensdo para o problema de planejamento, sdo considerados como reforgos na rede, aqueles
correspondentes a: instalacdo de trechos de rede, chaves de manobra, alimentadores em SEs
existentes, SEs novas com seus alimentadores (instalagdo de bays de saida e trecho(s) de conexdo
com o sistema existente), ampliagdo de SEs existentes (substituigfo ou instalagdo de novas unidades
transformadoras) e recondutoramento de trechos de rede.

As restrigGes consideradas referem-se a todas aquelas citadas no capitulo 2: 12 e 22 Leis de

Kirchhoff, limites de tensfo e carregamento e radialidade da rede.

Para ilustragdo da modelagem, um unico objetivo € considerado, relativo aos custos fixos
(investimentos em novos reforgos) e custos varidveis (perdas elétricas). A extensdo do problema
para o tratamento de multiplos objetivos ¢ imediata, principalmente quando incorpora-se na

modelagem os conjuntos fuzzy, cfr. item 4.4 do capitulo anterior, que permitem o tratamento dos
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aspectos subjetivos relacionados a tomada de decisdo. Obviamente a considera¢do de incertezas, tdo
importantes no planejamento de sistemas de distribui¢do, segue o mesmo raciocinio: conjuntos
Jfuzzy permitem o tratamento de incertezas nos dados de demanda (futura) e nos coeficientes das

fun¢Ges objetivo.

Ao final deste item, procura-se ilustrar a extensfio da modelagem para o planejamento a partir de
alguns casos teste, que diferem basicamente no porte da rede em estudo. Como sera visto, o ultimo
caso teste aplicado a uma rede de dimensdes reais considera, além das chaves de manobra, todos os

tipos de reforcos na rede.

5.3.2 Consideragéo de novos trechos de rede e chaves de manobra

Neste sub-item, analisa-se dois tipos distintos de proposi¢do de refor¢os a serem instalados na rede,
quais sejam os trechos de rede e as chaves de manobra. A idéia da analise de ambos os casos

conjuntamente justifica-se pelo fato destes refor¢os serem modelados de maneira similar.

Chaves de manobra existentes na rede j4 foram consideradas na modelagem proposta no capitulo 4.
A diferenca bésica da modelagem de uma chave de manobra candidata € que, como reforgo a ser
instalado na rede, esta deve incorporar no custo total de expanséo da rede um custo fixo, igual aos

custos de investimento e de instalagdo (mio de obra) deste equipamento.

Um trecho de rede candidato pode, para efeito de modelagem, também ser representado por uma

chave, cujo custo fixo € o proprio custo de investimento e de instalagio daquele novo trecho.

As figuras 5.5a e 5.5b ilustram, respectivamente, a consideracdo de chaves e trechos de rede
candidatos no modelo de planejamento, a serem instalados entre dois blocos quaisquer BL; e BL,.
Obviamente, a proposi¢do de um refor¢o entre duas barras de um mesmo bloco nédo € permitida no

modelo, pois a sua possivel instalagdo implicaria em configuragéo com fechamento de malha.
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X,>0 —reforgo instalado
X,~=0 —refor¢o nfo instalado

a. trecho de rede b. chave de manobra
Fig. 5.5 — Representacfo de trechos de rede e chaves de manobra candidatos

O ponto mais relevante na modelagem destes reforgos consiste em reconhecer quando os
correspondentes custos fixos devem ser incorporados a fungfo objetivo do problema. Para tanto,
basta avaliar se, ap6s a simulagdo de fluxo de carga na configuragfio em evidéncia, existe fluxo de
poténcia n3o nulo em algum destes reforgos. Em caso positivo, o custo fixo é incorporado
diretamente na fungdo objetivo; caso contrario, o refor¢o ndo € incorporado ao sistema (custo fixo e
varidvel sdo nulos). Na realidade, quando ocorre fluxo nfio nulo no novo trecho ou chave de
manobra, a correspondente chave, representada no processo de decodificagio, j4 teria sido levada ao

estado fechado e, portanto, deve ser incorporada a lista de refor¢os comissionados.
5.3.3 Consideragao de novos alimentadores em subestacbes existentes

Uma obra bastante comum em sistemas de distribuigdo consiste na ampliagdo do numero de
alimentadores em subestagOes existentes. Obviamente, este reforgo pode ser instalado no sistema,
desde que exista possibilidade de instalagio de um bay adicional de saida' e exista acesso fisico

(aéreo ou subterrdneo) para saida do alimentador do terreno da subestagio.

A instalagdo de um novo alimentador tem por objetivo aliviar o carregamento dos demais
alimentadores da subestagéo e, dependendo da configuragdo da rede, permite também reduzir o
carregamento de alimentadores de outras subestagdes e, por conseqiiéncia, reduzir o carregamento

destas outras subestagdes.

' Em alguns casos, os bays de saida para ampliagdo do numero de alimentadores em uma subestagdo ja estdo
disponiveis.
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Em geral, no modelo de planejamento, o refor¢o de um novo alimentador pode ser simplesmente
representado como sendo um trecho de ligagfo entre a subestagdo e uma barra de conexfo a rede
existente. Ndo ha necessidade de especificar o tragado do novo alimentador j4 em ambiente de

planejamento.

Desta forma, a modelagem deste tipo de reforgo ¢ bastante similar ao caso de um trecho de rede,
descrito no item 5.3.2. A diferenga bésica, ndo importante sob o aspecto de modelagem, consiste no
fornecimento de custos fixos adicionais, incluindo, quando necessario, o custo do bay de saida e
demais custos relativos a saida do alimentador da subesta¢fo. Assim como em novos trechos de
rede, o custo fixo relativo a este reforgo s6 serd incluido ao custo total quando o fluxo neste
elemento for ndo nulo (ou quando a chave correspondente for fechada no processo de

decodificagdo). A figura 5.6 ilustra a instalagdo de um novo alimentador.

Alimentadores
Existentes

Alimentadores
Existentes

SE Rede =  spl— Rede
Existente = _ Existente
=4
Novo Novo
Alimentador Alimentador

X,>0 —alimentador instalado
X,=0 —alimentador n#o instalado

a. situagfo real b. representacdo na modelagem

Fig. 5.6 — Modelagem de alimentadores

Na figura 5.6, também s@o representados os alimentadores existentes que, no modelo de
planejamento por AG, podem ser representados em suas saidas (da SE a primeira barra de conexfio
na rede) através de chaves NF. Estas chaves de manobra sdo entfo representadas com custo fixo
nulo, exatamente como no problema de reconfiguragio de redes, mas permitem uma flexibilidade
maior na determinagdo de configuragdes do problema. Ou seja, no limite, um alimentador existente
pode ser completamente desativado de operagdo, o que pode ocorrer quando o diagndstico do
sistema mostra que a subestagfo correspondente apresenta carregamento maior que sua capacidade

firme.
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5.3.4 Consideragao de Novas Subestagdes

A incorporagdo de subesta¢des candidatas no modelo de planejamento por AGs nfo requer grandes
alteragdes na modelagem exposta no capitulo anterior. Quando da proposi¢io de uma nova
subestagdo, o planejador deve também propor os novos alimentadores que se derivam da barra de
média tensdo. O tratamento destes novos alimentadores é andlogo ao exposto no item 5.3.3, relativo

aos alimentadores novos em subesta¢fes existentes.

Com a representacédo dos novos alimentadores, a representa¢do da nova subesta¢io em nada afeta a
codificagfo/decodificagéo dos strings representantes de cada individuo no AG para configuragio de
redes. Da mesma forma que os reforgos de trechos de rede ou novos alimentadores, o custo fixo da
subestagdo serd incorporado ao custo total somente quando o correspondente fluxo resultante
(determinado pelo procedimento de fluxo de carga) for ndo nulo. Uma outra forma de decidir pela
incorporagdo da SE nova seria através da analise de seus alimentadores; a instalagio de qualquer
um dos alimentadores novos que se derivam da SE obviamente implica na sua instalagio. Desta
maneira, na modelagem, a subestagdo nova ¢ tratada como existente, sendo a diferenca bésica na

incluséo (ou ndo) do seu custo fixo. A figura 5.7 ilustra a modelagem de novos alimentadores.

SE |~
SE Rede — Nova » Rede
Nova . - :
Existente > Existente
X\'”
=
Novos Novos

alimentadores Alimentadores

X,>0 —alimentador / instalado
X,=0 —alimentador / nfo instalado

X,»>0 —subestacio instalada
X,w=0 —subestagdo nfo instalada

Fig. 5.7 — Modelagem de SEs novas
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5.3.5 Ampliacdo de Subestacdes Existentes

Uma outra forma de suprir um possivel déficit global de demanda na regiio de estudo de
planejamento € através do aumento de capacidade em subestagdes existentes. Esta operagdo pode
ser realizada de duas formas distintas: (i) através de instalagfio de unidade transformadora adicional
na SE e (ii) através de substituigdo de uma unidade transformadora por outra de capacidade
superior. A primeira forma depende, obviamente, da subestago ter espago fisico para instalagio da
nova unidade. A substitui¢do depende de haver um transformador de capacidade maior que o
existente, em geral nos padrdes utilizados na empresa. Para os dois casos, deve-se verificar se 0s
equipamentos da subestagdo comportam este aumento de capacidade; por exemplo, a poténcia de
curto circuito sofre aumento quando a capacidade é ampliada e, obviamente, os disjuntores da SE

devem estar dimensionados para o novo valor.

Ambos os procedimentos para ampliagdo da capacidade de subestagdes existentes podem ser
tratados da mesma forma na modelagem de AGs para o planejamento. Assim como nos demais
refor¢os, ndo hd necessidade de alterages na codificagdo/decodificagdo de strings. Nem, tampouco,
ha a necessidade de chaves de manobra adicionais. Basta tdo somente monitorar o carregamento na
subesta¢do apds o procedimento de fluxo de poténcia. Quando o carregamento da SE existente
exceder o valor maximo de fluxo e houver possibilidade de aumento de capacidade suficiente, o
refor¢o em unidade transformadora é incorporado ao sistema, bem como o correspondente custo
fixo adicional. A figura 5.8 ilustra a modelagem de aumento de capacidade com unidade

transformadora adicional.

Capacidade firme da

SE existente = P, } .

Capacidade firme da SE com R ] SR
novo tranformador = £ 4, '.. '.‘.' -
XoZ Plirme —Tranformador novo nfio instalado

Plirme <X <P e — Tranformador novo ¢ instalado

Fig. 5.8 — Modelagem de ampliagdo de SEs existentes
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5.3.6 Recondutoramento de Trechos de Rede

O refor¢o relativo a recondutoramento de condutores pode ser facilmente incorporado na
modelagem de AG para o planejamento de sistemas de distribui¢do. Na formulagfio do problema de
planejamento por PLIM uma variavel de decisfio (bindria) deve ser incluida para cada trecho de

rede [3], o que onera por demais a consideragio deste reforco.

Para a modelagem do recondutoramento de trechos de rede no AG ¢ interessante a sua analogia com
a substitui¢do de transformadores em subesta¢bes existentes, descrita no sub-item anterior. Da
mesma forma que a troca por um transformador de maior capacidade deve ser realizada em fungdo
do carregamento da subestagdo, o mesmo deve ocorrer com o recondutoramento de um trecho de

rede por um condutor de se¢do nominal maior.

Desta forma, a incluséio desta obra candidata na rede é bastante simples e também nio demanda
modifica¢des na codificagdo/decodificagio dos strings associado aos individuos do AG. Pode-se
também considerar toda a série padronizada de condutores da empresa em analise. A escolha do
condutor de se¢@o nominal superior na série padronizada, para substitui¢do do existente, sera entfio
fun¢do do montante de violagdo de carregamento no trecho e dos intervalos de capacidade maxima
entre os vdrios condutores. Obviamente, o custo fixo a ser incluido no custo total de expansdo serd

fungfo do condutor escolhido, dado que o custo de material ¢ diferenciado por se¢do nominal.

A figura 5.9 ilustra a incorporagéo da alternativa de recondutoramento em um dado trecho de rede

existente, para outros condutores de se¢do nominal maiores na série padronizada (a, b, ....,n-1,n).

5.3.7 Aspectos adicionais para o modelo de planejamento

A inclusdo dos refor¢os candidatos no modelo de planejamento, conforme visto nos sub-itens
anteriores, € muito simples. A modelagem vista no capitulo 4 pode ser diretamente utilizada, com
alguns pequenos detalhes que nfo alteram o ponto mais importante correspondente aos processos de
codificagdo e decodificagdo dos strings do AG. Assim, as configuragbes geradas durante o processo
corresponderdo necessariamente a solugdes vidveis sob o aspecto topolégico. As caracteristicas de
modelagem do problema de planejamento podem ser entendidas, em parte, como a determinagio de
uma rede equivalente para um estudo de reconfigurag¢do de redes, onde os refor¢os sdo modelados

através de chaves de manobra ou através de monitoramento dos fluxos de poténcia.
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Fig. 5.9 — Recondutoramento de trechos de rede

O exemplo da figura 5.10 ilustra o conceito de rede equivalente para a expansdo de um sistema
(contando com a subesta¢do SEJ, alimentador Alim1, e trecho ligl) onde sdo propostos os seguintes
refor¢os: alimentadores novos Alim2, Alim3 e Alim4, trecho de rede lig2, chave de manobra Chl e

subestacdo SE2.

Lewsswonns{ Yo - S umies
19. B4
a. Problema proposto b. Rede equivalente

Fig. 5.10 — Modelagem para refor¢os do planejamento no AG para configuragio de redes

Obviamente, a rede equivalente pode ser tratada com a modelagem geral de AGs para configuracéo
de redes. Os reforgos em trechos de rede, alimentadores e chaves de manobra sdo considerados na
rede equivalente através de chaves. Os reforcos em subestagdo (subestagdo nova e possivel
ampliagdo da subestacéo existente) bem como um possivel recondutoramento dos trechos SEZ-B1

(Aliml) e B1-B3 (ligl) s@o tratados através de monitoramento de seus respectivos carregamentos.

A fungdo objetivo, que considera os custos de investimentos e expansédo do sistema, ¢ entdo tratada

de forma exata, no sentido que nfo sdo necessarias as linearizagdes nas perdas em componentes do
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sistema, conforme mostrado na formulagiio PLIM (2.1) - capitulo 2. No item anterior, descreveu-se
como os custos fixos, relativos aos novos reforgos a serem instalados no sistema, podem ser
avaliados de maneira bastante simples na modelagem do problema por AGs, basicamente através do

monitoramento das variaveis de fluxo nos reforgos do sistema.

A fungfo de avaliagfo correspondente, que incorpora a fungéo objetivo e as restri¢des do problema,
tem o mesmo tratamento dado ao caso genérico de configurag¢io de redes, conforme item 4.3.3. As
restri¢des do problema, relativas aos niveis de carregamento nos componentes da rede e aos niveis
de tensdo, podem ser tratadas através de penalizagdo da fungfo objetivo, impondo-se um custo
adicional a alternativa (método das penalidades — cfr. eq. 3.4 ou anélogo a eq. 4.1) ou através de

penalizagfo direta da fungdo de avaliagfo (analogo a eq. 4.2).

A consideragdo de incertezas para o problema de planejamento ¢ muito relevante, principalmente
em fungéo dos dados de mercado espacial, ou seja, dos dados de demanda por centro de carga para
os anos futuros, e dos coeficientes da fungdo objetivo, por exemplo, o custo unitario de
equipamentos que também pode sofrer variagdo ao longo do periodo de planejamento. Essas

incertezas podem ser tratadas através de conjuntos fuzzy, conforme item 4.4 do capitulo 4.

Além do tratamento de multiplos objetivos, com a possibilidade de incluir os aspectos subjetivos de
tomada de decisdo, conjuntos fuzzy permitem utilizar o conceito de relaxagdo de critérios, que
assume importancia maior face as incertezas do processo de planejamento. A titulo ilustrativo,
considere o caso de ampliagdo de subestagdes existentes que € realizado em fungdo do
carregamento da subestacéo, isto €, quando o seu carregamento excede a poténcia firme, conforme
ilustrado na figura 5.8. Como resultado do procedimento de fluxo de poténcia fuzzy, aplicado a cada
configuragdo (associada a um individuo do AG), tem-se o carregamento em todos os componentes
do sistema representado por grandeza fuzzy. Assim, a decisdio de ser ampliada a capacidade da
subestacdo dependerd de comparagdo de numeros fuzzy, conforme discutido no item 4.4.4, isto
permite que o engenheiro de planejamento, ao variar os controles de relaxagio de restri¢des, analise
a sensibilidade aos resultados. Caso o modelo fosse deterministico, mesmo uma diferenca
percentual minima entre os valores do carregamento e da poténcia firme da SE, imporia a ampliagio
da subestagdo, o que ndo se justifica em fungéo das incertezas em prever demandas espaciais para

horizontes de até 5 anos.
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5.4 Casos Teste do Modelo de Planejamento por AG

5.4.1 Caso Teste 1

O segundo exemplo ilustrativo do capitulo 3 (figura 3.14), bastante similar ao sistema da fig. 5.10,
foi simulado pelo modelo AG de planejamento descrito no item 5.3, Neste exemplo, considera-se
tdo somente o custo fixo dos reforgos na rede, nio sendo impostas restri¢des de carregamento nos

componentes ou niveis de tensdo.

A solugdo 6tima foi a mesma obtida no exemplo ilustrativo do capitulo 3, porém, face ao processo
de decodificagio utilizado, o AG converge muito rapidamente; dependendo dos seus pardmetros, a
propria populagdo inicial j4 conta com a solugdo otima. Desta forma, este exemplo nfo ilustra as
vantagens da modelagem proposta. De qualquer forma, a configuragio obtida e o acompanhamento
do custo total ao longo das geragdes, para um caso com 20 geragdes, 50 individuos por populagio, e
taxas de cruzamento e mutagio iguais a 80% e 0,5%, respectivamente, sdo apresentados na figura
5.11.

I

N

RN

v
N
custo.de investimento (unidades)
B B

N

o
)
—3
]
—
o
B

a. Configuragio 6tima b. Custo minimo por geragio

Figura 5.11 — Solugdo para o Caso Teste 1

5.4.2 Caso Teste 2

O segundo caso teste trata de uma rede de distribuicéo de porte maior. O problema de planejamento
em questdo ja havia sido simulado com outro modelo, denominado SISPLAN [6, 7, 8, 9], cujo

processo de otimizagdo baseia-se em programagio matematica (algoritmo de transporte out-of-kilter
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para os subproblemas de PL e método branch-and-bound para modelagem de custo fixo). A
simulagio serd feita para o sistema existente com a carga do horizonte, na qual considera-se que
foram definidos alguns reforgos. No modelo SISPLAN, a rede é reduzida basicamente através de
concentragio da carga dos ramais (sem pontos de interligagdo com outros alimentadores ou sem
conexdes com reforgos no sistema) nos nos de tronco. A rede reduzida correspondente ao sistema
de distribui¢do existente com os reforgos propostos, para o segundo caso teste, é apresentada na
figura 5.12. Os dados de cabos, barras e ligagbes para este caso teste encontram-se no Anexo A, nas
tabelas A.1, A.5 e A.6, respectivamente. A rede conta com 29 barras e 32 ligagdes (sendo 8 trechos

de rede sem chaves de manobra, 20 trechos com chave NF e 4 trechos com chaves NA).

- [ | =

|—— Chaves NF
—/— Chaves NA Subestagdo Existente

—— Trechos de rede Subestagéio Proposta

=== Trechos de rede para recondutoramento com
m=m ¢ sem chave na ligagdo

Fig. 5.12 — Sistema para o Caso Teste 2

O diagnostico para a rede reduzida (obviamente mais ameno do que para a rede completa, pois ndo

contempla as quedas de tensdo e os carregamentos nos ramais), apresentado na Tabela 5.7, mostra

142



Aplicagdo da Modelagem de Configuragdo de Redes por AGs

que ndo existem problemas sérios de carregamento em ligagdes da rede; porém os niveis de tensdo e -
o carregamento da subestagdo estdo seriamente comprometidos pela carga futura (obviamente, se

nenhum reforgo for instalado). O perfil de tensdo pode ser comprovado na figura 5.13.

Tabela 5.7 — Diagnéstico do sistema da fig. 5.12

Perdas Totais na Rede 1240 kW
eda de Tensdo Maxima 20.4 %
2
Carregamento Maximo na Rede 76%
Carregamento Maximo na SE 282%
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Fig. 5.13 — Perfil de Tensdes (quedas de tensdo em pu) para o Caso Teste 2

Analisando-se o diagndstico, sdo propostos os seguintes reforgos na rede, conforme ilustrado na
fig.5.12:

= Subestagdo nova na barra 30, com capacidade de 20 MVA e custo anualizado de R$100.000,
com saida para 2 novos alimentadores (trechos 30-29 e 30-8, com comprimentos de 568 ¢ 7332
m, e custos fixos anualizados de R$11.000 ¢ R$24.000, respectivamente, que incluem os custos

de bays de saida das SEs),

® Ampliagdo da capacidade da subestagio existente, com transformador adicional de 20MVA e
custo anualizado de R$40.000;
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* Possibilidade de recondutoramento dos trechos 27-29, 27-26 e 26-28, permitindo aumento da
capacidade de 5,5MVA para 12,7MVA, com custo anualizado de R$1.000 por quilémetro de

rede.

No primeiro caso simulado, nfio houve preocupagio com as restri¢Ses de tensfo, ou seja, a funcio
de pertinéncia associada ao perfil de tensdes na rede no € considerada para a agregagdo Sfuzzy do
objetivo e restrigdes. A fungdo de pertinéncia de custo é andloga ao caso de minimizagfo de perdas,
utilizada no item 5.2, com um valor de referéncia arbitrariamente adotado. As fungées de

pertinéncia das restrigdes de carregamento de trechos de rede e de subestagdes sdo também as
. . . : ~ : 2
mesmas utilizadas no item 5.2, porém com uma modificagéo do tipo 4, =(u,.,, ), para forcar

mais ainda as caracteristicas desejadas da solugdo sem violago de restrigdes, conforme figura 5.14.

’ucar 'IJ car
A
1 1
Jeo f2 )
co
0 0_| >
N, car.min 10 >N car N carmin 10 N, car

Fig. 5.14 — Fungdo de pertinéncia para restri¢des

A agregagdo, para obten¢fo da fungdo de pertinéncia do conjunto de decisdo fizzy, isto é, para a

determinagio da fungdo de avaliagdo de cada individuo do AG, foi realizada pelo operador produto.

Os parametros do AG utilizados foram os seguintes: 100 geragdes, 150 individuos por populagdo, e
taxas de cruzamento e mutacdo iguais a 80% e 0,5%, respectivamente. A estratégia 2, conforme

descrita no item 5.2.2, foi utilizada para a decodificagdo dos strings.

Os graficos de fungdo de avaliagio e custo anual no horizonte ao longo das geracdes,

desconsiderando a restri¢8o de tensdo, sdo apresentados, respectivamente, nas figuras 5.15a e 5.15b.
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Fig. 5.15 ~ Evolugdo do AG para planejamento — Caso Teste 2

A configuragio resultante ¢ exatamente igual as apresentadas nas figuras 5.12 e 5.13. A diferenca
basica estd no fato que, dos reforgos propostos, a ampliagio da subestagio existente é selecionada.
Os resultados finais para a solugdo otima obtida sio apresentados na tabela 5.8, onde nota-se

claramente que o problema de violagdio de carregamento na SE ¢ resolvido, com custo de expansio

minimo.
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Tabela 5.8 — Resultados gerais para a configuragfo 6tima
(sem considerar restri¢do de tensio)

Parametro Valor
Queda de Tensdo Maxima 20,4 %
Carregamento Maximo Rede 76%
Carregamento Méximo SEs 67%
.Custo das Perdas Totaisna Rede | R$61.979 .
.Custo Total de Investimento | R$ 40.000
Custo Total da Alternativa Otima_| R$101.979
Fungéo de pertinéncia - objetivo 1,261
Nota de tensdo 4,59
Nota de carregamentorede | 100 ]
Funcdo de pertinéncia - car. rede 1,00
Nota de carregamentode SEs L
Funcéo de pertinéncia - car. SEs 1,00
Funcgéo de pertinéncia — decisdo 1.261
(operador produto) ’

Um segundo processamento do mesmo problema de planejamento passa a considerar a restrigio de

tens&o. Neste caso, as fun¢des de pertinéncia das restrigdes sdo modificadas da seguinte forma:

L Notas para avaliagdo do perfil de tensfo séo obtidas com as trés faixas a seguir:
Faixa 1. -2%<AVi<3%; Faixa 2: 3%<A4Vi<10%; Faixa 3: AV>10%; com notas,

respectivamente, iguais a N;=10,0; N>=5,0 e N5=0,0.

I1. A fungdo de pertinéncia para restricdo de tensdo é obtida com os mesmos coeficientes
usados para o problema de minimizagio de perdas, item 5.2, porém com a fungdo quadrado

aplicada, conforme realizado para as restri¢des de carregamento.

A simulagéo € entdo realizada com os mesmos pardmetros do AG, porém reduzindo-se o niimero de
geragSes para 50 e utilizando-se a estratégia 1 de decodifica¢io (cfr. item 5.2.2). A figura 5.15
apresenta a configuracdo otima obtida nestas condi¢des, onde o perfil de tensdio é apresentado,

mostrando que praticamente todas as barras apresentam nivel de tensdo superior a 0,95pu.
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Fig. 5.15 - Configuragdo e perfil de tensfio (queda de tensdio em pu) obtidos para o caso teste 2 com

restricdo de tensdo

A consideragio da restrigdo de tensdo neste caso teste leva a uma série de reforgos instalados na
rede: a instalagio da nova subestagio na barra 30 com os dois novos alimentadores
correspondentes, e os reforgos propostos em recondutoramento. A tabela 5.9 apresenta os resultados

para esta solugéo.

Tabela 5.9 — Resultados gerais para a configuragio 6tima do caso teste 2
(considerando restricdo de tensio)

Parametro Valor
Queda de Tensio Maxima 5,9%
Carregamento Maximo Rede 82%
Carregamento Maximo SEs 99%
Custo das Perdas Totais naRede |  R$20.097
_Custo Total de Investimento | R$ 138.340 |
Custo Total da Alternativa Otima | R$ 158437 |
Fungdo de pertinéncia - objetivo 0,81
Notadetensio | 783
Fungdo de pertinéncia - tensdo 0,497
Nota de carregamentorede | 100 .
Fun¢do de pertinéncia - car. rede 1,00
Nota de carregamentode SEs | 100 ]
Fung@o de pertinéncia - car. SEs 1,00
Fun¢io de pertinéncia — decisdo 0.403
(operador produto) ’
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Da analise da tabela 5.9, ¢ interessante notar que o aumento em investimentos no sistema é
compensado, de certa forma, pela diminui¢do do custo de perdas e melhoria do perfil de tensdo.
Deve-se destacar ainda que a melhoria da qualidade quanto ao nivel de tensio poderia ser

contabilizada através de beneficios monetarios [64].

As figuras 5.16a e 5.16b apresentam a evolugdo da fungdo de avaliagdo e custo total da alternativa

para este caso.
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Fig. 5.16 — Resultados do AG para o caso teste 2 com restrigio de tensdo
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5.4.3 Caso Teste 3

O terceiro caso teste trata de uma rede de distribuigdo de porte ainda maior, que permite testar a
capacidade do AG para redes reais. A rede reduzida conta com 325 barras, supridas através de 4
subestagdes e 32 alimentadores. Os dados de barras e ligagdes do sistema sdo apresentados no

anexo A, nas tabelas A.6 e A.7, respectivamente.

O diagnostico da rede existente, com a carga do horizonte, mostra a necessidade de uma série de
reforgos, conforme tabela 5.10, onde apresentam-se os carregamentos das subestagdes e
alimentadores. Nota-se um grande déficit quanto & capacidade de subestagdes. Também, grande

parte dos alimentadores apresenta carregamento maior do que 0 maximo admissivel.

A partir do diagndstico de carregamento em todos os trechos da rede e, utilizando-se o método
apresentado em [9], as éareas carentes de reforgos do sistema foram determinadas e foram propostas
3 novas subestagdes para serem instaladas no sistema, com 21 alimentadores, com dados fornecidos

na tabela 5.11.

Além disso, foram propostas ampliagdes nas subestagdes SE1 e SE2, através de instalagiio de
unidades transformadoras adicionais de, respectivamente, 10 e 40 MVA, com custos de

investimento anualizados iguais a R$20.000 e R$40.000.

Operagdes de recondutoramento também foram permitidas, com custo anualizado de R$1000,00/km

para condutores com limite térmico de 12MVA.
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Tabela 5.10 — Diagnéstico do sistema de distribuigfio para o caso teste 3

Subestagido | Alimentador | Carregamento| Carregamento | Carregamento| Poténcia
Alimentador Maximo SE Firme SE
(MVA) (MVA) (MVA) (MVA)

SE1-01 6,24 8,17

SE1 SE1-02 8,18 8,17 16,2 7,00
(Barra 1) SE1-03 1,75 2,24
SE2-01 14,00 8,17
SE2-02 7,62 8,17
SE2-03 10,82 4,16
SE2-04 3,90 8,17
SE2-05 11,16 8,17

SE2 SE2-06 8.46 8.17 101,6 48,00
(Barra 25) SE2-07 7,85 8,17
SE2-08 8,58 4,16
SE2-09 8,52 8,17
SE2-10 11,09 8,17
SE2-11 9,56 8,17
SE3-01 13,14 8,17
SE3-02 8,74 8,17
SE3-03 9,11 8,17
SE3-04 6,81 4,16
SE3-05 3,50 8,17

SE3 SE3-06 8,09 8,17 78,8 56,00
(Barra 149) SE3-07 7,66 8,17
SE3-08 1,36 8,17
SE3-09 6,02 4,16
SE3-10 9,99 8,17
SE3-11 441 8,17
SE4-01 8,43 5,44
SE4-02 4,01 5,44
SE4-03 9,65 5,44

SE4 SE4-04 4,73 8,17 44,2 28,00
(Barra 238) SE4-05 4,09 5,44
SE4-06 4,19 5,44
SE4-07 9,09 5,44

TOTAL para as SEs: 240.8 139,00
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Tabela 5.11 — Dados de Subestag¢des Candidatas

Subestag¢do | Capacidade Custo Alimentador Capacidade Custo (*)
Candidata (MVA) Anualizado Novo (MVA) Anualizado
(RS) (Candidato) (R$)
SE5-01 8,14 14730
SES-02 8,14 14258
SES5-03 8,14 17236
SE5-04 8,14 16508
SES5-05 8,14 16132
SE5 50 500.000 SE5-06 8,14 14310
SES5-07 8,14 16056
SE5-08 8,14 13408
SE5-09 8,14 17402
SE5-10 8,14 11482
SES-11 8,14 15698
SE5-12 8,14 16198
SE6-01 8,14 10768
SE6-02 8,14 13168
SE6 30 400.000 SE6-03 8,14 14248
SE6-04 8,14 18896
SE6-05 8,14 20192
SE6-06 8,14 17272
SE7-01 8,14 15406
SE7 15 300.000 SE7-02 8,14 12026
SE7-03 8,14 14954

(*) custo anualizado inclui o bay de saida do alimentador

A rede existente com a localizagfo das subestagdes candidatas e correspondentes alimentadores

candidatos ¢ apresentada na figura 5.17.

O problema de planejamento aqui exposto ¢ de grande dimens#o. N#o s6 existem muitos reforgos a
serem instalados (3 subestagdes candidatas, 21 alimentadores candidatos, possibilidades de
ampliagéo de 2 SEs e recondutoramento de cabos), mas também um nimero bastante alto de chaves
de manobra existentes (155 unidades) na rede que, obviamente, aumenta da mesma forma o espago
de possiveis solugdes. Modelos convencionais de planejamento, baseados em programagio
matematica, ndo tém capacidade de determinar solugdo de problema desta dimensdo sem

aproximagdes e sem desconsiderar restri¢gdes na formulago.
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Fig. 5.17 - Sistema de distribuigo e reforgos em SEs novas para o caso teste 3

Diversos processamentos foram realizados com o modelo de planejamento baseado em AG, mas
somente um dos casos € apresentado aqui para ilustragio. Os pardmetros utilizados foram os

seguintes:

* 150 gerag@es,150 individuos por populaggo, taxa de cruzamento de 80% e taxa de mutagdo de
1%;

* Fungdes de pertinéncia lineares, com mesmos pardmetros que no caso de minimizagio de
perdas; porém, na restri¢8o de tensdo, foram adotadas as faixas de tenso:
Faixa 1. -2%<AV<10%; Faixa 2: 10%<AVi<15%; Faixa 3: AVi>15%; com notas,
respectivamente, iguais a N,=10,0; N=0,0 e N3=0,0;

= Operador de agregagio fuzzy do objetivo e das restrigdes: produto;,

» Estratégia 1 de decodificagio, conforme descrigio no item 5.2.2.

A configuragio obtida para este caso pelo modelo AG ¢ apresentada na figura 5.18. Nota-se que a
subestagdo SE7 ndo € instalada, ou seja sdo instaladas as subestagdes novas SE5 e SE6, a primeira

com 8 alimentadores e a segunda com 4 alimentadores novos. As subestagdes SE1 e SE2 t&m sua
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capacidade ampliada pela instalagdo de novos transformadores. A nova distribuicio de fluxos e

numero de alimentadores por subestagio sdo apresentados na tabela 5.12

Também, na figura 5.18, sdo destacadas as barras que resultaram com nivel de tensdo abaixo de
0,90 pu (apenas duas barras de fim de linha), mostrando que o perfil de tenséio resultante é bastante

razoavel. A tabela 5.13 apresenta os resultados adicionais relativos a configuragdo obtida.

As tabelas 5.14a e 5.14b apresentam os resultados relativos a fungio de avaliagdo e ao custo total de
expansdo do modelo de planejamento por AG, ao longo das geragdes. O tempo de processamento

resultou em 375 segundos, em um Pentium IT 450MHz, com aproximadamente 2,5 segundos por

geragdo.
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Fig. 5.18 — Configuragio obtida para o caso teste 3
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Tabela 5.12 — Distribuigéo de carregamento nas subesta¢Ges do sistema

Carregamento Capacidade Nimero de
Subestacio (MVA) (MVA) Alimentadores

Original | AG Original AG Original AG
SE1 17,2 16,2 7,0 17,0 3 3
SE2 109,0 | 75,5 48,0 88.0 11 11
SE3 88,8 52,3 56,0 56,0 11 10
SE4 447 | 27,8 28,0 28,0 7 7
SES - 45,2 - 50 - 8
SE6 - 23,8 - 30 - 4
Total 240,8 | 240,8

Tabela 5.13 — Resultados gerais para a configuragfo obtida no caso teste 3

Parimetro Valor

Queda de Tensdo Maxima 16%

Carregamento Méaximo Rede 99,7%

Carregamento Méximo SEs 99,2%

Custo das Perdas Totais na Rede R$ 307.024
‘Custo Total de Investimento | R$ 1.145333 |
‘Custo Total da Alternativa Otima | R$ 1452357
'Fungfio de pertinéncia — objetivo | 2,13 |

Nota de tensdo 9,86
‘Fungio de pertinéncia — tensdo | 0,887 |

Nota de carregamento rede 10,0
‘Fungfo de pertinéncia — car. rede | 1,00

Nota de carregamento de SEs 10,0
‘Fungfio de pertinéncia — car. SEs | 1,00 |

Fungédo de pertinéncia — decisdo 1,89

(operador produto)
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Fig. 5.14 — Resultados do AG para o caso teste 3

5.5 Discusséao

Este capitulo mostrou que a modelagem de configuragio de redes por AG tem enorme potencial
para o tratamento dos problemas especificos de reconfiguragio de redes e de planejamento de

sistemas de distribuigdo.

O problema de reconfiguragdo de redes, para minimizagiio de perdas elétricas totais através da
determinagio do estado das chaves de manobra do sistema, foi ilustrado através de um caso teste de

medio porte, que permitiu a comparago de resultado com um outro método, baseado em busca
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heuristica, que determina a configuragdo Otima. O modelo baseado em AG, proposto neste
trabatho, mostrou-se altamente eficiente, pois determinou a solugdio 6tima, em tempos de
processamento bastante baixos. Varios casos, variando-se a estratégia e os operadores de agregagio
Juzzy, mostraram que o AG reage diferentemente em termos de eficiéncia computacional, mas

sempre tendeu a determinar a solugéo étima do problema.

Alguns aspectos para acomodar a modelagem geral, descrita no capitulo 4, para o problema de
planejamento, foram considerados neste capitulo. A extensdo para tratamento deste problema ficou
bastante simples, tanto pela generalidade da modelagem geral como pelas caracteristicas intrinsecas
dos AGs. Reforgos comuns de serem modelados em problemas de expansfo de redes foram
considerados através de chaves equivalentes ou através de monitoramento de varidveis de

carregamento nos componentes do sistema de distribuigéo.

Trés casos teste foram considerados para ilustrar o modelo de planejamento por AG. Estes casos
basicamente diferem pelo tamanho das redes. O primeiro caso teste tratou do mesmo exemplo
ilustrativo do capitulo 3 que, pelo pequeno porte, ndo permitiu a demonstragdo dos verdadeiros
potenciais da modelagem. O segundo caso teste permitiu o tratamento de uma rede de tamanho
médio, demonstrando alguns controles que o planejador tem sobre o modelo para considerar os
diferentes aspectos do problema; neste caso, em particular, mostrou-se que a consideracdo de
restrigdes de tensdo pode ser importante durante a etapa de otimiza¢3io da rede, principalmente
quando os problemas de tensdo sdo espalhados em todo o sistema, os quais dificilmente poderiam
ser resolvidos com alocagfio de suporte reativo. O terceiro caso mostrou o real potencial do AG, no
qual a modelagem foi colocada a prova para uma rede de grande porte. O resultado foi obtido em
tempo de processamento bastante baixo para a dimensfo do problema, demonstrando que o modelo
de planejamento pode tratar da expansdo de sistemas de tamanho real, considerando todas as

restrigdes do problema, sem aproximagdes na(s) fungdo(des) objetivo.
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Capitulo 6

Conclusoes

6.1 Conclusoes Gerais

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma nova modelagem para o problema de

configuragdo de redes, baseada em algoritmos genéticos.

No capitulo 2, foram abordados modelos baseados em programagio matematica e em busca

heuristica, que servem como base importante de sustentagdo da modelagem proposta neste trabalho.

Inicialmente, apresentou-se uma formulagdo por PLIM do problema de configuragio de redes, com
a otimizac#o de um unico objetivo, sujeito as restri¢des de balango de demanda, carregamento dos
componentes do sistema, de radialidade e de niveis de tensdo. A formulagio aplica-se ao
planejamento de sistemas de distribuigdio; porém o problema de reconfiguragdo de redes pode ser
considerado como um caso particular desta formulagéio. O modelo incorpora multiplos estagios, o
que possibilita o tratamento dindmico do planejamento, determinando-se quando cada reforgo deve
ser instalado no sistema. Ainda, como solu¢do do problema, em cada estagio, determinam-se os
reforgos nas subestagdes e na rede elétrica, bem como a nova configuragdo do sistema que,
obviamente, incorpora as dreas de influéncia das subestagdes novas e existentes. A restricio de
radialidade utilizada neste tipo de formulagéo nfo garante solugdes radiais, principalmente quando a
rede apresenta barras com demanda nula. Além do mais, a representagio das perdas é realizada
através de linearizagdo, o que pode levar a um aumento demasiado de varidveis do problema. A
aplicagdo deste modelo a problemas de planejamento em sistemas de distribuicio reais, com
multiplos estagios, ndo é viavel, dado o grande numero de varidveis, continuas e inteiras, envolvidas

na formulagdo PLIM. Uma primeira aproximagéo feita é a abordagem pseudo-dindmica que, per se,
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ndo resolve o problema dimensional. Na prética, para estudos de expansdo de sistemas reais,
utilizam-se algoritmos de transporte que resolvem casos particulares de formulagdes PLIM e, por
este motivo, impdem a desconsideracdo das restrigdes de tensdo e radialidade da rede; estes

aspectos devem ser considerados apds o procedimento de otimiza¢do da rede.

Modelos baseados em busca heuristica permitem a consideracdo de todas as restri¢des necessarias
para os problemas de configuragdo de redes com um tnico estagio. As perdas elétricas em um dado
componente podem ser representadas por uma fungfio quadritica do correspondente fluxo.
Diferentes estratégias e métodos de busca heuristica foram apresentados. Em particular, o método
de busca pela melhor escolha, desenvolvido em [11], permite o tratamento de sistemas de

distribui¢do de porte considerado médio (dezenas de variaveis de decisio).

Em ambas as abordagens, foi também mostrado que multiplos objetivos e aspectos subjetivos de
tomada de decisdo, bem como as incertezas nos dados, podem ser tratadas a partir da teoria de
conjuntos fuzzy, de diversas maneiras diferentes. Nos modelos de busca heuristica, pode-se aplicar
um procedimento de fluxo de poténcia fuzzy, que permite o tratamento dos dados de demanda e de
coeficientes da fungdo objetivo através de representagdo por numeros fuzzy. Tal procedimento
permite determinar a conseqiiéncia de tais incertezas nas principais varidveis do problema, ou seja

nos resultados de carregamento e perdas nos componentes e nos niveis de tenséo nas barras da rede.

Ficou claro, da andlise realizada no capitulo 2, que os modelos de planejamento ndo possibilitam o
tratamento de redes reais de distribui¢8o, principalmente em fun¢fo da dimenséo do problema e sua

caracteristica de explosdo combinatoria.

Assim sendo, estabeleceu-se a motivagdo para o estudo de técnica alternativa para a solugdo do
problema de configuragdo de redes, relativa a aplicagdo de algoritmos genéticos. Neste trabalho,
procurou-se utilizar o AG basico, conhecido em sua forma candnica. Trabalhos futuros a serem
desenvolvidos deverdo incorporar a pesquisa de variantes deste algoritmos, visando maior eficiéncia
do processo. No capitulo 3, os conceitos necessarios ao entendimento do funcionamento de AGs
foram descritos, tendo-se em vista sua aplicagdo aos problemas de configuragdo de redes. O
procedimento basico foi entfio apresentado, com especial €nfase para a geracdo da populagéo
inicial, para a avalia¢do dos individuos de uma populagdo, e para os operadores genéticos basicos.
Dois exemplos ilustraram a aplicagdo de AGs para problemas relacionados a configuragdo de redes;

o primeiro envolvendo a determinagdo de varidveis de fluxo, portanto varidveis continuas
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representadas por nimeros reais positivos €, o segundo, envolvendo um problema de determinagéo

da configuracédo de rede com custo minimo.

Uma vez estabelecida as bases de funcionamento de AGs e sua potencial aplicagio para os
problemas de planejamento, passou-se entfio, no capitulo 4, & uma levantamento dos principais
trabalhos relacionados & aplicagdo de AGs a problemas de configuragdo de redes. Estes trabalhos
foram analisados com o devido grau de detalhe, com resultados que os autores consideravam
positivos. O principal problema encontrado nestes artigos concentrou-se nos processos de
codificagdo e decodificagdo dos strings, representantes de cada individuo de uma dada populagdo.
Observou-se que, dos trabalhos estudados, nenhum destes garante que configuragdes radiais e
conexas sejam geradas durante o processo. O trabalho [48] apresentou um processo de codificacdo
interessante, que tende a gerar configuragdes topologicamente viaveis; no entanto, no hd nenhum
procedimento mais elaborado no processo de decodificagdo, o que leva a um nimero relativamente

alto de configuragdes invidveis e, portanto, a uma certa ineficiéncia do processo de AG.

Este processo de codificagdo, apresentado em [48], serviu como base para os processos de
codificagéio e decodificagfio apresentados neste trabalho. O processo de codificagdo, em particular,
foi estendido para o tratamento de blocos e chaves, o que ¢ mais conveniente para a aplicagio em
sistemas de distribuicdo de grande porte. O novo processo de decodificagdo proposto funciona
como um filtro topoldgico, garantindo que todos os individuos resultem em configuracées radiais e
conexas. No capitulo 4, este processo de decodificacéo foi apresentado em detalhe, mostrando que o
filtro topoldgico baseia-se no conceito de familias de blocos. O monitoramento do estado de cada
familia, realizado dinamicamente durante o processo de decodificagéo de um dado string, permite
garantir o funcionamento apropriado deste filtro. E importante destacar que, neste processo, ndo sio
inibidas quaisquer configuragdes presentes no espago de solugdes; logo, a busca pela solugdo 6tima

ndo ¢ comprometida e sim melhorada.

A maneira de AGs representarem as caracteristicas desejadas de um dado individuo da populagéo &
através de uma unica fungédo de avaliagdo. Quanto maior a fungfio de avaliag#o, tanto mais ajustado
as tais caracteristicas este individuo estara. Assim, é dbvia a relago entre a fun¢do de avaliagio € a
funcdo objetivo do problema em questfio. Por exemplo, no problema de minimizagio de perdas,
foram citadas duas maneiras (3.1) e (3.2) de relagfio entre a fun¢do de avaliagdo com as perdas
totais na rede. No entanto, no modelo de configuragdo de redes por AGs, exige-se que o individuo

mais ajustado seja aquele no qual ndo s6 a fungfo objetivo seja otimizada mas também as restri¢des
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sejam satisfeitas. Nos capitulos 3 e 4, mostrou-se como a introdugfio de penalidades na fung¢fo
objetivo ou na fungdo de avaliagdo permitem a consideragfo das restrigées do problema. Para a
consideragéo dos critérios técnicos de carregamento e tensdo na modelagem, foram propostas duas
alternativas interessantes. A primeira alternativa baseia-se na defini¢do de notas para os perfis de
carregamento € tensdo, que constitui um aprimoramento em relagfo a considera¢do de indices
maximos, que nfo fornecem informagdo sobre o estado global da rede. A segunda alternativa
baseia-se no conceito de cortes de carga para a eliminagfo das violagdes de carregamento e tenséo,
0 que ¢ particularmente interessante para a avaliagdo de uma medida de risco de nfo atendimento

das restri¢des do problema.

Ainda no capitulo 4, apresentou-se a maneira pela qual os conjuntos fuzzy sdo considerados no
modelo de configuragfo de redes por AGs para representar convenientemente as incertezas € o0s
aspectos subjetivos de tomada de deciséo, relativos ao problema de configuragio de redes, de forma

analoga a aplicada para os modelos baseados em programagéo matemdtica e busca heuristica.

Neste sentido, ficou bastante clara a relagdo entre a agrega¢do fuzzy, utilizada nos modelos
simétricos de tomada de decis@o de Bellman & Zadeh [33], ¢ a fungdo de avaliagdo. Esta
constatacdo mostrou-se bastante interessante, pois permitiu trazer toda uma estrutura ja estudada em
trabalhos anteriores pelo autor, principalmente em programacgdo matematica fuzzy [3, 34, 67]. Uma
das principais vantagens desta estrutura consiste no tratamento, dentro da modelagem de
configuracdo de redes por AGs, de multiplos objetivos e suavizacdo de restricdes (soft constraints),
considerados através das correspondentes funcGes de pertinéncia. Assim sendo, os aspectos
subjetivos ficam incorporados através das fun¢des de pertinéncia relacionadas a objetivos e
restri¢es e dos varios operadores de agregacéo considerados neste trabalho. Uma vez que os AGs
trabalham com avaliacéo explicita de solugdes completas de configuracdes de rede, ndo existe
restricdo qualquer quanto ao tipo de fungdes de pertinéncia adotadas: podem ser fungbes dadas
explicitamente por equagdes, por intervalos ou mesmo por pontos; além disso, também néo existe

limitag&o quanto aos operadores de agregacdo utilizados.

Ainda, com relagéo a aplicagdo de conjuntos fuzzy ao modelo de configura¢do de redes por AG, as
incertezas implicitas nos dados do problema podem ser incorporadas na avaliagdo de cada
configuragfo, associada a um dado individuo da populagdo. Para tanto, os métodos de analise de
redes, no caso o procedimento de fluxo de poténcia, podem trabalhar com operagdes aritméticas

fuzzy que, conforme mencionado anteriormente, permitem determinar os parametros elétricos e as
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fungdes objetivo associadas a uma dada configuragdio de rede através de grandezas fuzzy. Assim
sendo, a todos os individuos de uma dada populagdo, pode ser atribuido um indice de agregagdo
Juzzy (4.11), no qual os varios objetivos e restrigdes sdo ponderados por pesos fuzzy. Tais pesos,
representados por numeros fuzzy, podem ser também considerados através de variaveis lingiiisticas

(por exemplo, atributo muito, médio, ou pouco importante), facilitando-se desta forma a

consideragdo dos aspectos subjetivos de tomada de decisfio; os individuos podem entdio ser
ordenados segundo métodos conhecidos (ranking), aplicados a nimeros fuzzy. Obviamente, este
processo tem repercussdo direta no processo de avaliagdo dos individuos e na reprodugdo dos

melhores individuos para as geragdes futuras.

A utilizagdo de grandezas fuzzy associadas aos pardmetros elétricos do problema permite também a
relaxago dos critérios técnicos, relativos aos niveis de carregamento dos componentes da rede e
aos niveis de tensdo nas barras do sistema. Os mesmos métodos de verificagdo de restri¢des
utilizados nos modelos de programagfo matematica em trabalhos anteriores do autor [38, 67]] € nos
modelos baseados em busca heuristica [11, 28], permitem a consideragdo de relaxagdo dos critérios
técnicos através de pardmetros de controle, previamente estipulados pelo engenheiro que realiza o
estudo de configuragdo de redes. Além disso, a verificagdio da “distdncia” de possiveis transgressées
para cada uma das restricdes e contabilizagdo de um indice global, permitem a escolha de
alternativas mais robustas que, mesmo em cenarios mais pessimistas, nfio incorrem em violagSes de

critérios.

No capitulo 5, a modelagem ¢ aplicada para dois problemas especificos de configuracio de redes,
quais sejam o de minimizagfo de perdas através da alteragfio dos estados das chaves do sistema e o

de planejamento de sistemas de distribuigdo.

Para o primeiro problema, reconfiguragdo de redes para minimizagfo de perdas, a modelagem por
AG exposta no capitulo 4 tem aplicag@o direta. Um caso teste, que considera um problema de porte
médio, permite a comparagdo de resultado com o método de busca heuristica pela melhor escolha,
que determina a configuragdo 6tima, isto ¢, aquela na qual as perdas totais sdo minimas. Este caso
teste mostra a eficiéncia do método proposto de decodificagdo dos strings, no qual somente
configuracdes radiais e conexas sdo consideradas para posterior avaliagdo. Também, as restri¢des de
carregamento € niveis de tensdo sfo incorporadas efetivamente na solugdo, através das notas
atribuidas aos respectivos perfis de carregamento e tensdo. Diferentes operadores de agregacio

fuzzy para otimizacdo do objetivo de minimiza¢do das perdas e das restrigdes de tensdo e
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carregamento, de forma simétrica, levaram & determinagfio da solugdo 6tima do problema,
basicamente diferindo entre si somente quanto ao numero de geragdes necessarias para alcangar o
otimo. Este exemplo ilustra o grande nimero de pardmetros de controle que o engenheiro dispde
para estudar diferentes situagdes de estruturas de preferéncia, que possibilitam também a obtengéo
de outras solugles eficientes (nfo dominadas) em problemas de otimizagdo com multiplos

objetivos.

Apesar da modelagem de configuragdo de redes por AG descrita no capitulo 4 ser bastante geral,
sua aplicagdo ao problema de planejamento necessita algumas consideragdes quanto aos modelos
dos reforgos propostos para a expansdo do sistema de distribuigdo. Desta maneira, no capitulo 5,
descreveu-se como cada um destes reforgos ¢ tratado, para posterior consideragdo na modelagem
por AG. Reforgos candidatos como os trechos de rede, chaves de manobra e novos alimentadores
podem ser considerados através de chaves e os correspondentes custos de investimento devem ser
incorporados ao custo total de expansdo desde que as chaves resultem fechadas no processo de
decodificagdo ou que seus carregamentos, determinados pelo fluxo de poténcia fizzy, resultem nio
nulos. Os reforgos em subestagdes novas, ampliagdes em subestagcSes existentes e
recondutoramento de trechos de rede podem ser considerados sem a necessidade de introdugéo de

chaves ficticias na rede. Basta o monitoramento das varidveis de fluxo correspondentes.

A partir destas consideragdes, a modelagem geral aplica-se diretamente ao problema de
planejamento. Desta forma, todos os aspectos de eficiéncia do processo de codificagio e
decodificagdo de strings aplicam-se diretamente a todas as configuragdes alternativas a expanséo do
sistema, geradas durante o procedimento de AG. Além disso, a teoria de conjuntos fuzzy também
aplica-se diretamente ao problema de planecjamento, permitindo a consideragdo de multiplos
objetivos e dos correspondentes aspectos subjetivos de tomada de decisdo, bem como das incertezas
nos dados de planejamento. A verificagdo de restrigdes por comparagdo de nimeros fuzzy é
particularmente interessante para o problema especifico de planejamento, quando os parimetros de
controle permitem a relaxacfio de restricdes de modo a postergar ou evitar investimentos

desnecessdrios no sistema, principalmente face as incertezas associadas ao mercado espacial.

Alguns casos teste para ilustrar o modelo de planejamento por AG foram considerados no capitulo
5. O modelo mostrou-se bastante eficiente, mesmo para o sistema de maior porte, composto por 325
barras, onde foram propostos praticamente todos os tipos de refor¢os (novos alimentadores, novas

subestagdes, ampliagdes de subestagdes existentes e recondutoramento de trechos de rede). Além
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disso, foram mantidas 155 chaves de manobra existentes no sistema, para permitir a determinacgo
da configuracdo de rede associada a melhor alternativa encontrada pelo AG. Mesmo assim, face &
um problema desta dimensdo, a melhor solugéo foi obtida em cerca de 80 geracSes com uma
populagdo de 150 individuos, em aproximadamente 3 minutos num computador Pentium II

450MHz.

6.2 Principais Contribui¢cées do Trabalho

Conforme exposto no item anterior, a presente tese foi organizada de modo que os modelos
desenvolvidos anteriormente pudessem trazer beneficios para a modelagem do problema de
configuragdo de redes por AG. Foi proposto um novo modelo que utiliza-se eficientemente das

caracteristicas topoldgicas das redes de distribuig¢fo para a modelagem por AGs.

A escolha da utilizagdo de algoritmos genéticos trouxe consigo uma série de vantagens deste
método, tais como a codificagdo nfio direta dos pardmetros do problema, o tratamento de uma
populagdo de alternativas do problema (e ndo a partir de uma solugfo tnica), consideragfio direta
das informag@es da fungdo objetivo (e ndo suas derivadas ou informagdes auxiliares) e a utilizagio

das regras de transig8o probabilisticas para busca no espago de solugdes.

Além disso, todos os desenvolvimentos relativos 4 teoria de tomada de decisio com multiplos
objetivos e incertezas através de conjuntos fuzzy, ja aplicadas nos demais modelos pesquisados pelo

autor [67], puderam ser incorporados ao modelo.
Os seguintes pontos, que podem ser extraidos da descrigdo do trabalho apresentada no item anterior,
permitem resumir as principais contribui¢des do trabalho, sendo apresentadas em ordem

decrescente de importancia segundo opinido do autor:

* Proposi¢do de um método inédito de codificacdo/ decodificaciio dos strings associados aos

individuos de cada populagdo, que garante que sé sejam geradas configuragdo viaveis sob o
aspecto topolégico. O processo de decodificagéo pode ser considerado um filtro topoldgico, que
ndo interfere com as caracteristicas principais dos AGs; individuos sdo gerados aleatoriamente

na populagdo inicial e através de transi¢des probabilisticas durante as geragdes de populagSes
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percorridas durante o processo. O processo néo inibe a determinagdio de qualquer configuragfo
do problema, porém o controle do estado das familias de blocos, realizado dinamicamente
durante o processo de decodificagéo, garante que nfio ocorram fechamentos de malhas. Desta
forma, as solugdes completas de possiveis alternativas de configuragio de rede devem ser
verificadas somente sob o ponto de vista da fungio objetivo e atendimento dos critérios
técnicos, 0 que tende a acelerar significativamente a convergéncia dos AGs, principalmente
quando comparado com os métodos descritos na literatura, que nfio garantem a inexisténcia de
malhas ou ilhas nas solugdes avaliadas. Os 6timos resultados alcangados, mesmo para as redes

de grande porte, podem ser explicados pelo processo de decodificagdio aqui desenvolvido.

= Consideracdo de penaliza¢des na fungiio de avaliacfio (ou na funciio objetivo) para atendimento

das restrices do problema: os dois métodos propostos para incorporagdo de restri¢des, o

primeiro através de notas associadas aos perfis de carregamento e tensfo na rede, e o segundo
através de cortes de carga na rede, sdo originais. O segundo método, em particular, permite néo
s6 a consideragdo, sob um mesmo indice, de violagdes de carregamento e de tensdo, como
também a incorporagdo de um indice de risco associado ao néo atendimento da carga do sistema

sob os critérios técnicos previamente definidos.

* Aplicacdo de conjuntos fizzy em AGs para configuracdo de redes: os métodos desenvolvidos

pelo autor em trabalhos anteriores foram acomodados de forma positiva no novo modelo. Estes

podem ser subdivididos em duas contribui¢des efetivas:

a) Mcétodos de agregagdo fuzzy, que permitem considerar, de modo simétrico (com o mesmo

nivel de importéncia), objetivos e restrigSes, representados através de suas fungdes de
pertinéncia. Foi mostrado que a fungdio de avaliagdo dos algoritmos genéticos pode ser
entendida como a fungdio de pertinéncia do conjunto de decisio fuzzy. A partir desta
constatagfo, de carater inédito quanto ao aspecto de contribuigdo, uma série de extensdes da
estrutura de tomada de decisdes em ambiente fizzy pode ser incorporada ao modelo de
configuracdo de redes por AG. Assim, os aspectos subjetivos de tomada de decisdo e a
consideragdo de multiplos objetivos, bem como a consideracio de restrigdes suaves sdo
implicitamente incorporadas ao modelo. Diferentes fungdes de pertinéncia e operadores de
agregagdo podem ser utilizados, conforme apresentado no trabalho e nos casos teste de

aplicagdo da modelagem.
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b) Consideracdo de incertezas nos dados através de nimeros fuzzy. A vantagem dos AGs em

trabalhar sobre solugdes completas (e vidveis sob o aspecto de topologia, gragas ao processo
de decodificagdo proposto neste trabalho), permite com que sejam incorporados métodos de
analise de redes bastante sofisticados; no presente trabalho, considerou-se a andlise das
configuragGes de rede através de um fluxo de poténcia fuzzy, que incorpora as incertezas
presentes nos dados de planejamento. As conseqiiéncias de tais incertezas nos resultados do
fluxo de poténcia resultaram numa série de proposi¢des interessantes: a consideracéio de um
indice de agregagdo fuzzy associado a cada individuo da populagdo que agrega todas as
incertezas e aspectos subjetivos do problema e, portanto, melhor representa as caracteristicas
de cada elemento da populagdo; a relaxa¢do de critérios técnicos, que pode trazer efeitos
bastante interessantes, principalmente nos problemas de planejamento, por exemplo através
do adiamento de reforcos na rede por pequenas violagdes de restrigSes que, face as
incertezas do problema, podem ser melhor controladas pelo engenheiro; incorporagio de
indice de risco global de violagdo de restri¢des, de modo a serem preferidas soluges mais
robustas, que tenham pouca possibilidade de apresentarem transgressdes em fungfio das

incertezas do problema, principalmente quanto a previsio de carga.

* Implementacio computacional da modelagem proposta: o desenvolvimento de um programa

computacional para o tratamento do problema de configuracio de redes foi realizado de forma a
aproveitar as caracteristicas dos sistemas de distribui¢do. O processo de decodificagiio dos
strings foi desenvolvido de acordo com a especificagdo descrita no capitulo 4, valendo-se dos
conceitos de blocos e familias de blocos de carga. Tal decodificagdo permitiu que somente
solugdes completas radiais fossem analisadas, através de um modelo de fluxo de poténcia fuzzy
para redes radiais, que apresenta eficiéncia computacional muito grande, possibilitando a

avaliacdo de milhares de individuos durante o processo de AG.

* Revisdo de AGs: o presente trabalho possibilita, através de exemplos bastante simples e

ilustrativos propostos pelo autor, o entendimento e a motivagdo para a aplicagio de AGs no
problema de configuragdo de redes. Espera-se que deste trabalho sejam derivados outras

aplicagOes correlatas de AGs.
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6.3 Topicos para ulterior desenvolvimento

O presente trabalho tem por objetivo contribuir para uma série de estudos em distribui¢do de
energia elétrica, relacionados as areas de manutengdo, operagdo e planejamento de sistemas.
Algumas extensdes naturais do trabalho sdo citadas a seguir, sem a pretensdo de cobrir todos os

possiveis desenvolvimentos futuros:

= Estudo das variantes do AG basico para o modelo de configuragdo de redes: nesta pesquisa

espera-se verificar o impacto das variantes do algoritmo bésico, em sua forma candnica, descrito
neste trabalho, que vém sendo muito estudadas na area de AGs. Pretende-se, deste estudo,
analisar a influéncia destas variantes na eficiéncia computacional ¢ na convergéncia do
processo. Por exemplo, serdo consideradas diferentes formas de reprodugdo (método da roleta,
método elitista, etc.), diferentes maneiras de implementar os operadores genéticos de
cruzamento (por exemplo com multiplos pontos de corte) e mutagdo, bem como a utilizagdo de
outros operadores, diferentes maneiras de representar a normalizagfio da fungfo de avaliagdo,

etc.;

= Estudo comparativo dos métodos de penalizacdo, isto €, através de notas relativas aos perfis de

carregamento e tensdo e através dos cortes de carga para eliminagio de transgressdes nos
critérios técnicos. Prevé-se também aplica¢do do indice de agregacdo fuzzy, que considera as
fungdes objetivo e a penalizagdo de violagdo em restrigdes, possibilitando a ordenagdo dos

individuos, analisando-se os correspondentes impactos na eficiéncia do AG.

= Incorporag¢do de fontes alternativas, co-geracdo e produtores independentes no problema de

configuragdo de redes. As referéncias [65, 66] utilizam modelos baseados em programagio
matematica para o tratamento deste problema. A aplicagdo de AGs permitira, além de maior
flexibilidade de modelagem tais como fungdes objetivo e restrigdes ndo lineares, a consideragio

de redes de distribui¢io de dimensdes maiores.

= Abordagem dindmica do problema de planejamento, isto €, considerar também os aspectos

temporais de instante de instalagdo dos refor¢os no sistema. Algumas proposi¢des ja estdo sendo
estudadas pelo autor. Basicamente, deve-se adequar o procedimento de codificagdo/

decodificagdo dos strings para ndo s6 assegurar configuragdes radiais ao longo dos estagios de
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tempo que subdividem o periodo de planejamento, mas também para assegurar que reforcos

instalados em um determinado estagio sejam mantidos até o horizonte de planejamento.

* Processamento paralelo: AGs apresentam a grande vantagem de permitirem o processamento
paralelo de individuos, quando nenhuma troca de informagdes ¢ necessaria durante as etapas de
decodificagdo e avaliagdo. Assim, o processamento paralelo de individuos poderia representar
enormes ganhos em tempos de processamento, principalmente em aplicagdes em tempo real,

como € o caso dos problemas de reconfigurag¢do de redes.

= Consideracdo do problema de multiplos objetivos, buscando-se, numa unica simulagdo, um

grande nimero de solu¢des ndo dominadas. Algumas idéias, extraidas de [41], dividem a
populagdo em sub-populagdes, cada uma otimizando um objetivo ou, mais genericamente, com
combinagdo distinta de importéancia dos diferentes objetivos (diferentes conjuntos de pesos para
cada sub-populagdo). Obviamente, isto reflete em diferentes fun¢des de avaliagfo para cada sub-
populagdo e na operagdo de reprodugdo para a formagdo das geragdes seguintes. Os operadores
genéticos de cruzamento € mutagdo, no entanto, mantém-se inalterados, isto é, permitem que
individuos de sub-populagdes diferentes sofram cruzamentos entre si. Tal idéia, bem como

possiveis variantes, seriam bastante interessantes para serem pesquisadas.

* Estudo de problemas de alocacdo de equipamentos em redes de distribui¢do. Nesta categoria,

podem ser incluidos os problemas de compensagdo reativa, através da instalagdo de bancos de
capacitores e reguladores de tensdo, visando melhoria da qualidade da tensdo e problemas de
alocagdo de dispositivos de protegdo e seccionamento, visando a melhoria de indices de

confiabilidade nas redes de distribui¢do, como a minimizagdo da energia ndo distribuida.

= Estudo de extensdes para algoritmos evoluciondrios: AGs correspondem a um dos tipos de
algoritmos evoluciondrios. Outras técnicas conhecidas correspondem a estratégias de evolugio,
programagdo evolucionaria e programagdo genética, € mostram-se bastante promissoras para

aplicag@o em varios problemas da area de sistemas de poténcia [12].
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Anexo A

Dados das Redes dos Casos Teste

Tabela A.1 - Dados de cabos para o caso teste

] Descricao Impedancia de Corrente
Indice seqiiéncia direta (Q/km) | Admissivel

Resisténcia | Reatincia (A)
1 4 CAA 1.5900 0.5200 140.
2 4 CA 1.5200 1.4800 125.
3 1/0 CA 0.6000 0.4500 215.
4 2/0 CA 0.4700 0.4400 260.
5 4/0 CA 0.3000 0.4200 340.
6 336 CA 0.1900 0.4000 510.
19 1/0 CAA 0.7000 0.5200 230,
23 336 CAA 0.1900 0.3800 530.




Anexo A - Dados de Redes

Tabela A.2 - Dados de Barras do Sistema da Fig. 5.1

Barra Demanda
(kW)
1 *
53 N
71 *
2 0.0
3 0.0
S 0.0
54 2000.0
55 2000.0
56 0.0
72 1000.0
77 0.0
4 0.0
6 800.0
8 2000.0
57 1000.0
62 800.0
66 0.0
73 800.0
74 1000.0
78 1000.0
80 300.0
7 500.0
12 800.0
13 800.0
58 1000.0
59 600.0
63 1000.0
64 0.0
67 0.0
75 2000.0
76 500.0
79 800.0
81 1500.0
33 500.0
9 100.0
10 100.0
11 300.0
17 500.0
18 500.0
19 0.0
20 800.0
60 1000.0
61 500.0

Barra Demanda
(kW)
65 2000.0
38 0.0
68 0.0
82 1000.0
28 0.0
14 0.0
15 0.0
16 300.0
36 0.0
35 0.0
69 3000.0
70 0.0
83 700.0
86 400.0
24 0.0
32 500.0
21 100.0
22 100.0
23 0.0
30 500.0
29 600.0
39 500.0
40 0.0
84 1000.0
85 400.0
27 100.0
26 0.0
37 500.0
25 100.0
34 0.0
46 500.0
31 500.0
41 0.0
42 100.0
48 500.0
43 0.0
44 0.0
45 0.0
50 500.0
47 500.0
49 500.0
51 300.0
52 500.0

| * - Subestagdes
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dnexo 4 - Dados de Redes

Tabela A.3 - Dados de Ligacdes do Sistema da Fig. 5.1

Nos terminais Cabo | Comprim. | Tipo
(m) ™)
2 4 23 2000.0 0
3 6 23 6000.0 0
5 8 23 6000.0 0
54 57 23 4000.0 0
55 62 23 2000.0 0
56 66 23 2000.0 0
72 73 23 2000.0 0
Iz 74 23 2000.0 0
i 77 78 23 4000.0 0
77 80 23 2000.0 0
4 7 23 2000.0 0
6 12 23 4000.0 0
8 13 23 4000.0 0
57 58 23 2000.0 0
57 59 23 8000.0 0
62 63 23 2000.0 0
62 64 23 8000.0 0
66 67 23 4000.0 0
74 75 23 2000.0 0
74 76 23 3000.0 0
78 79 23 2000.0 0
78 81 23 100.0 1
7 9 23 2000.0 0
7 10 23 2000.0 0
7 11 23 2000.0 0
12 17 23 4000.0 0
12 18 23 4000.0 0
13 19 23 4000.0 0
13 20 23 4000.0 0
59 60 23 4000.0 0
59 61 23 4000.0 0
64 65 23 4000.0 0
67 68 23 4000.0 0
81 82 23 6000.0 0
28 33 23 4000.0 0
11 14 23 4000.0 0
11 15 23 4000.0 0
11 16 23 2000.0 0
35 38 23 2000.0 0
68 69 23 4000.0 0
68 70 23 6000.0 0
82 83 23 3000.0 0
82 86 23 4000.0 0
24 28 23 2000.0 0
28 32 23 2000.0 0
16 21 23 2000.0 0
16 22 23 2000.0 0
16 23 23 2000.0 0

Nos terminais | Cabo | Comprim. | Tipo
(m) *)

30 36 23 2000.0 0
29 35 23 2000.0 0
35 39 23 3000.0 0
35 40 23 2000.0 0
83 84 23 2000.0 0
83 85 23 2000.0 0
23 27 23 100.0 1
26 30 23 2000.0 0
30 37 23 4000.0 0
25 29 23 4000.0 0
29 34 23 2000.0 0
40 46 23 100.0 1
27 31 23 2000.0 0
37 41 23 1000.0 0
37 42 23 1000.0 0
46 48 23 4000.0 0
31 43 23 2000.0 0
31 44 23 2000.0 0
31 45 23 2000.0 0
48 50 23 3000.0 0
45 47 23 100.0 1
47 49 23 4000.0 0
49 51 23 2000.0 0
49 52 23 4000.0 0
24 20 23 100.0 1
23 26 23 100.0 1
23 25 23 100.0 1
1 2 23 100.0 1
1 3 23 100.0 1
I 5 23 100.0 1
53 54 23 100.0 |
53 55 23 100.0 ]
53 56 23 100.0 1
71 72 23 100.0 1
71 77 23 100.0 1
80 33 23 100.0 2
64 38 23 100.0 2
20 36 23 100.0 2
15 19 23 100.0 2
13 76 23 100.0 2
14 17 23 100.0 2
12 61 23 100.0 2
18 34 23 100.0 2
43 39 23 100.0 2
85 52 23 100.0 2
51 50 23 100.0 2
48 69 23 100.0 2
86 70 23 100.0 2

|* - tipos de ligagdes: O-trecho sem chave

1-trecho ¢/ chave NF  2-trecho ¢/ chave NA
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Anexo A - Dados de Redes

Tabela A.4 — Dados de Carga do Caso Teste da fig. 5.12

Barra Demanda (kW) Fator de Poténcia
1 * ¥
2 0.0 .00
3 452.4 .86
4 260.4 .85
5 139.1 .85
6 776.2 .85
7 906.1 .85
8 1091.6 .85
9 0.0 .00
10 444.5 .85
11 49.9 .85
12 231.9 .85
13 947.4 .85
14 30514 .85
15 0.0 .00
16 3124.8 .85
17 .0000 .00
18 71.3 .85
19 357 .85
20 7.1 .85
21 3.6 .85
22 0.0 .00
23 42.8 .85
24 164.1 .85
25 873.9 .85
26 85.6 .85
27 428.1 .85
28 22145 .85
29 2238.8 .85

* - Subestacio
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lnexo A - Dados de Redes

Tabela A.5 — Dados de Ligagdes do Caso Teste da fig. 5.12

Nos terminais Cabo Comprim. Corrente Tipo
(m) Admissivel (A) (*)
2 1 3 140 144.0 1
3 2 3 2310 215.0 0
4 3 3 1003 215.0 l
5 3 3 1370 215.0 1
6 4 2 3010 125.0 0
7 5 3 3977 215.0 1
8 7 3 6440 215.0 1
9 1 6 770 341.7 1
10 9 6 3137 400.0 1
11 10 3 3380 215.0 1
12 10 6 5050 400.0 1
13 12 6 1720 400.0 1
14 13 6 1070 510.0 0
15 | 3 300 144.0 1
16 15 3 300 215.0 0
17 1 5 1485 227.8 ]
18 17 5 1485 340.0 1
19 18 5 1290 340.0 t
20 19 5 550 340.0 1
21 20 5 4518 340.0 1
22 20 3 80 215.0 0
23 20 3 400 215.0 0
24 21 5 845 340.0 1
25 24 5 1050 340.0 0
26 25 5 1424 340.0 1
27 26 19 1420 230.0 1
28 26 19 1051 230.0 0
29 27 19 1920 230.0 1
29 30 23 568 355.1 2
8 30 23 7332 355.1 2
4 18 5 275 340.0 2
6 22 3 1199 215.0 2
14 28 3 69 215.0 2
11 23 3 30 215.0 2
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Anexo A4 - Dados de Redes

Tabela A.6 (1/3)- Dados de Barras do Caso Teste da Fig. 5.17

Namero Demanda Fator de
(kW) Poténcia

1 1.0200 .0000
2 .0000 .0000
3 73.9156 .9400
4 24.6397 9399
5 10.5624 9401
6 31.6813 .9400
7 4079.1710 .9400
8 688.6641 9213
9 .0000 0000
10 425.2487 .9200
11 .0000 .0000
12 904.8027 9343
13 .0000 .0000
14 1666.5100 .9243
15 4331521 9200
16 2016.8300 9300
17 228.7842 .9300
18 903.8999 9200
19 865.8620 9300
20 2809115 .9256
21 1786.8870 .9245
22 .0000 .0000
23 .0000 .0000
24 1749.6520 .9200
25 * *

26 .0000 .0000
27 174.1955 .9200
28 161.6189 .9200
29 2639.8270 .9200
30 3561.7750 8448
31 64.6528 .9200
32 1401.4450 .9200
33 64.6528 .9200
34 1249.8800 .9200
33 .0000 .0000
36 2726.0320 .9200
37 .0000 .0000
38 897.1520 .9200
39 4471533 .9200
40 402.4374 .8500
41 1538.2110 .8900
42 411.3871 .8500
43 3302.3730 .8926
44 631.9767 .9200
45 .0000 .0000
46 .0000 .0000
47 .0000 .0000
48 1239.1380 .8679
49 2104.3210 .9000
30 101.8208 9000
51 1160.4460 .9200
52 .0000 .0000
53 437.4576 .9200
54 911.9122 9186
55 507.7067 .9200
56 2195.2680 9136
57 393.7154 .9200
38 1565.8020 .9000
59 208.1676 .9000
60 .0000 .0000

Nimero Demanda Fator de
(kW) Poténcia
61 .0000 .0000
62 89.6405 .9200
63 352.9788 .9200
64 3459.5760 9200
635 .0000 .0000
66 94.8153 .9200
67 56.8926 .9200
68 948.1844 .9200
69 .0000 .0000
70 .0000 .0000
71 2373.3930 .9200
72 796.4765 9200
73 2443.1540 .9200
74 3939.5660 9200
73 512.0215 .9200
76 0000 .0000
77 1402.7640 8844
78 409.4409 .8800
79 1793.3630 .8800
80 900.7722 .9200
81 80.8063 .8800
82 2317.4460 .8800
83 1555.8840 .8800
84 .0000 .0000
83 78.6540 .9200
86 78.6540 .9200
87 687.8701 .9200
88 676.4451 .9200
89 1782.5110 .9200
90 629.2482 .9200
91 1596.2820 9200
92 896.6859 9200
93 1421.0550 9200
94 .0000 0000
95 335.7382 9200
96 1106.5770 .9200
97 881.6631 .9200
98 982.6616 .9200
99 .0000 .0000
100 3478.8280 9200
101 1793.3590 .9200
102 .0000 .0000
103 .0000 .0000
104 15.0858 9201
105 984.6417 .9200
106 101.8271 .9200
107 .0000 .0000
108 .0000 .0000
109 1059.5230 .9200
110 843.3819 .9200
111 60.3381 .9200
112 490.2508 9200
113 730.3491 .9200
114 37.7074 9200
113 1949.5210 9200
116 135.7670 .9000
117 152.1071 .9200
118 22.6307 .9200
119 1423.3590 .9200
120 517.1962 9200
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tnexo 4 - Dados de Redes

Tabela A.6 (2/3)- Dados de Barras do Caso Teste da Fig. 5.17

Namero Demanda Fator de
(kW) Poténcia

121 .0000 0000
122 267.5007 9200
123 553.0220 9200
124 638.7285 9200
125 .0000 .0000
126 821.0427 9200
127 2437.6300 9200
128 .0000 .0000
129 225.1963 .9200
130 4169.7180 .9200
131 435.8806 .9200
132 249.9778 .9200
133 716.5225 .9200
134 577.1495 .8831
135 .0000 .0000
136 282.6213 .9000
137 139.0006 19000
138 139.0006 .9000
139 .0000 .0000
140 3258.7690 9196
141 1448.2170 9166
142 694.9761 .9000
143 236.2654 9124
144 484.2447 .9039
145 531.5560 .9200
146 9776018 -9000
147 162.1547 .9000
148 1227.7890 .9000
149 & .

150 .0000 .0000
151 57.5381 9500
152 2826.4480 9277
153 289.6501 .9244
154 143.8438 9500
155 997.3152 .9500
156 3094.2430 9500
157 95.8938 9500
158 1519.2600 9213
159 3348.8140 .9200
160 775.7852 .9200
161 .0000 .0000
162 1118.9250 .9200
163 1658.4570 .9200
164 287.0444 .9200
163 374.7495 .9200
166 1490.1620 .9200
167 119.5968 .9200
168 712.2839 9200
169 598.0011 9200
170 .0000 .0000
171 2384.5670 9200
172 .0000 .0000
173 .0000 .0000
174 181.0213 .9400
175 282.8411 .9400
176 825.8923 .9400
177 407.2886 .9400
178 113.1383 .9400
179 565.6788 .9400
180 3133.8610 .9400

Namero Demanda Fator de
(kW) Poténcia

181 3597.7140 .9400
182 .0000 0000
183 860.3298 9100
184 399.9564 .9200
185 2496.2650 9143
186 718.3240 9200
187 1070.5880 9133
188 1268.6250 9100
189 .0000 .0000
190 .0000 .0000
191 991.9675 9000
192 556.4796 9131
193 1955.9530 9126
194 .0000 .0000
195 21.5440 .5000
196 2618.7220 9180
197 .0000 .0000
198 2149.8990 9197
199 3304.2830 .9200
200 .0000 .0000
201 169.6998 .9000
202 779.6653 .9200
203 .0000 .0000
204 2110.1400 9200
205 1256.5060 9134
206 3343.6390 .9200
207 .0000 .0000
208 353.4162 .9400
209 1008.5210 .9400
210 .0000 .0000
211 .0000 .0000
212 .0000 0000
213 265.0637 .9200
214 649.4011 .9200
215 181.0195 .9200
216 654.4998 .9200
217 1721.4250 .9200
218 491.8370 .9200
219 .0000 .0000
220 1082.3290 .9200
221 242.9700 .9200
222 732.3699 .9200
223 .0000 .0000
224 .0000 .0000
225 160.0104 .9200
226 526.2380 .9200
227 561.8038 .9200
228 53.3355 .9200
229 21.3360 .9200
230 8631.2070 .9200
231 35.5565 9199
232 .0000 .0000
233 .0000 .0000
234 9.0549 9199
235 1528.0130 .9200
236 2874.4330 .9200
237 .0000 .0000
238 * L

239 .0000 .0000
240 2359.2530 9200
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Anexo A - Dados de Redes

Tabela A.6 (3/3)- Dados de Barras do Caso Teste da Fig. 5.17

Niumero Demanda Fator de
(kW) Poténcia
241 313.7614 .9200
242 833.9685 9200
243 181.0195 9200
244 126.7071 .9200
243 181.0195 .9200
246 187.0543 .9200
247 1588.9250 9200
248 573.6188 .9200
249 126.7071 19200
250 1093.1180 9200
251 500.8157 9200
252 362.0337 .9200
253 .0000 .0000
234 199.3358 .8400
255 1043.2360 .9087
256 302.0269 8811
257 119.0632 8425
258 59.8013 .8700
259 356.1420 9200
260 184.8698 .9200
261 .0000 .0000
262 1250.3040 9053
263 199.3325 .8700
264 .0000 .0000
265 .0000 .0000
266 170.0209 9100
267 838.6452 9182
268 .0000 .0000
269 998.8239 9100
270 777.8979 9126
271 1268.6400 9148
272 315.1649 9100
273 2424274 9100
274 1172.9320 9143
275 378.1962 9100
276 735.3860 9100
277 .0000 .0000
278 965.4249 9200
279 1635.6400 9112
280 129.9780 9100
281 .0000 .0000
282 .0000 .0000
283 .0000 .0000
284 479.5451 .9000

Nimero Demanda Fator de
(kW) Poténcia

285 67.8790 .9000
286 769.3223 9000
287 603.3884 .9000
288 814575 .9000
289 135.7670 9000
290 2267.7400 .9200
291 135.7670 .9000
292 79.1989 9000
293 112.6024 9101
294 .0000 .0000
295 28.4451 .8599
296 .0000 .0000
297 241.7885 .8600
298 3207.0760 .8891
299 475.6725 .8600
300 1422323 .8600
301 .0000 .0000
302 .0000 .0000
303 1340.0980 .9200
304 220.6623 .9200
305 1165.4010 .9200
306 1241.2600 9200
307 220.6623 .9200
308 .0000 .0000
309 .0000 .0000
310 126.9263 .9200
311 181.0195 .9200
312 272.9670 .9200
313 614135 .9200
314 163.7828 .9200
315 163.7828 .9200
316 204.7164 .9200
317 1610.4040 .9200
318 1765.8490 .9200
319 552.7489 .9200
320 1250.1620 .9200
321 327.5526 .9200
322 511.8061 .9200
323 .0000 .0000
324 413.7515 .9200
325 1485.4890 .9200
326 % *

327 N u

328 i b
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Anexo A - Dados de Redes

Tabela A.7(1/3) — Dados de Liga¢des do Caso Teste da Fig. 5.17

Nos Terminais Cabo | Comprim. | Tipo| Custo
(m) (**) | Fixo
2 | 6 94 1 0
3 2 6 1424 0 0
4 g 6 1050 | 0
3 4 6 114 0 0
6 5 6 760 0 0
7 5 4 2025 0 *
8 6 6 567 I 0
9 6 6 54 0 0
10 7 4 270 0 *
11 10 5 2260 0 -
12 8 4 1058 0 i
13 | 6 43 1 0
14 13 6 933 1 0
13 14 6 14 0 0
16 i4 6 2240 0 0
17 16 6 2000 1 0
18 16 1 700 1 i
19 17 5 3550 0 *
20 18 4 2596 0 z
21 19 | 7076 0 *
22 | 1 500 1 E
23 22 1 500 1 i
24 23 2 1900 0 0
26 25 6 131 | 0
27 26 6 811 | 0
28 27 6 165 0 0
29 28 6 311 0 0
30 28 6 60 0 0
31 29 6 600 0 0
32 30 6 120 0 0
33 32 6 143 1 0
34 33 3 1280 1 0
335 34 6 886 0 0
36 35 3 213 0 *
37 25 6 34 1 0
38 37 6 1322 1 0
39 38 6 670 0 0
40 38 6 150 0 0
41 39 6 750 0 0
42 39 6 553 0 0
43 41 6 1664 1 0
44 41 1 1357 1 *
45 43 1 60 0 -
46 44 6 148 0 0
47 25 4 56 1 *
48 47 4 796 1 E
49 48 4 282 1 i
50 48 4 100 0 *
51 49 4 619 0 %
52 49 | 330 0 o
53 5i 2 60 0 g
54 33 1 296 0 i
35 54 i 580 1 *
56 55 ) 1500 0 *
37 56 1 1220 1 L
58 57 1 1700 0 *
39 58 1 1287 0 i
60 25 6 42 1 0

Nos Terminais Cabo | Comprim. | Tipo| Custo
(m) (**) | Fixo
61 60 6 2172 Lo
62 6l 6 1500 0 0
63 62 6 1930 ] 0
64 63 6 1080 0 0
65 25 6 48 1 0
66 65 6 878 1 0
67 66 + 309 0 £
68 66 6 1244 0 0
69 68 6 1320 0 0
70 69 6 625 1 0
71 70 6 1020 0 0
7 71 6 310 0 0
73 72 6 941 0 0
74 73 6 860 1 0
75 74 4 800 0 £
76 25 6 35 1 0
77 76 6 883 1 0
78 77 6 567 0 0
79 78 1 1640 1 *
80 78 3 200 0 *
81 79 6 158 0 0
82 79 1 949 1 X
83 82 1 1810 0 b
84 25 6 500 1 0
85 84 6 1737 0 0
86 85 3 430 0 *
87 85 6 2100 0 0
88 87 1 743 0 *
89 87 6 1092 0 0
90 87 1 1380 0 -
91 89 6 1000 0 0
92 91 2 1560 0 *
93 92 1 3450 0 *
94 25 4 25 l *
935 94 4 795 1 *
96 95 4 110 0 )
97 96 4 877 1 i
98 97 4 1170 | =
99 98 4 33 0 -
100 98 4 1851 1 i
101 100 4 1360 1 "
102 101 4 40 0 5
103 25 6 30 ! 0
104 103 6 30 1 0
105 104 6 950 0 0
106 105 6 660 1 0
107 105 1 90 0 L
108 106 6 230 0 0
109 108 6 60 1 0
110 108 6 60 1 0
111 110 6 340 0 0
112 109 6 1150 1 0
113 112 6 1880 1 0
114 112 4 320 0 E
115 113 6 233 0 0
116 115 6 516 0 0
117 116 6 750 1 0
118 117 6 250 1 0

* - possibilidade de¢ recondutoramento
** - tipos de ligagdes: 0-trecho sem chave

I1-trecho ¢/ chave NF  2-trecho ¢/ chave NA
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tnexn 4 - Dados de Redes

Tabela A.7(2/3) — Dados de Ligacdes do Caso Teste da Fig. 5.17

No6s Terminais [ Cabo | Comprim. | Tipa| Custo
(m) Fixo
119 116 1 496 0 s
120 118 6 443 0 0
121 25 6 43 1 0
122 121 6 323 | 0
123 122 6 923 1 0
124 123 6 537 1 0
125 123 4 450 0 £
126 124 4 100 1 *
127 124 4 111 1 e
128 126 4 118 0 *
129 128 3 450 1 N
130 128 4 420 | *
131 129 | 206 0 &
132 129 1 217 1 -
133 132 1 240 0 L
134 130 4 250 0 &
135 25 6 215 1 0
136 135 6 856 0 0
137 136 6 90 0 0
138 137 6 390 0 0
139 137 6 30 0 0
140 138 4 50 | i
141 138 4 203 | *
142 140 4 290 1 s
143 141 4 440 0 e
144 142 4 440 1 ¥
145 144 6 125 0 0
146 144 4 152 0 *
147 146 + 100 0 b
148 146 4 300 1 N
150 149 6 675 1 0
151 150 6 675 1 0
152 151 6 3056 0 0
153 151 6 1242 1 0
154 152 6 1370 1 0
155 154 4 795 1 i
156 155 1 950 0 *
157 156 4 1287 1 b
158 157 4 277 0 *
159 158 4 310 0 X
160 159 3 319 0 i
161 149 6 75 1 0
162 161 6 16635 1 0
163 162 6 1165 0 0
164 163 6 295 1 0
165 164 6 490 1 0
166 165 6 1620 ] 0
167 165 6 150 0 0
168 166 6 1110 0 0
169 168 6 711 1 0
170 168 6 300 0 0
171 169 6 200 0 0
172 169 6 660 0 0
173 149 6 59 1 0
174 173 6 440 0 0
175 174 4 82 0 *
176 175 4 410 0 *
177 176 4 1700 1 *
178 176 4 180 0 ]

Noés Terminais Cabo Comprim{ Tipo| Custo
{m) Fixo
179 177 4 750 1 i
180 179 4 1126 | L
181 180 4 1840 1 *
182 149 4 147 1 *
183 182 4 1477 0 s
184 183 4 610 1 .
185 183 4 800 | ™
186 185 4 150 | N
187 186 4 301 0 £
188 187 4 1060 1 &
189 188 4 97 0 =
190 149 6 35 1 0
191 190 6 1485 0 0
192 191 6 600 1 0
193 192 6 520 0 0
194 149 6 129 1 0
193 194 6 2349 1 0
196 195 6 894 0 0
197 196 6 236 I 0
198 197 4 1269 0 ¥
199 198 4 200 0 &
200 149 6 100 1 0
201 200 6 896 0 0
202 201 6 1450 | 0
203 202 6 834 0 0
204 203 6 508 0 0
205 204 6 450 0 0
206 205 6 700 1 0
207 149 6 59 1 0
208 207 6 939 1 0
209 208 6 1070 1 0
210 209 6 30 0 0
211 209 6 50 0 0
212 149 4 70 1 H
213 212 4 520 1 i
214 213 4 505 | i
213 214 4 100 0 ol
216 215 6 180 0 0
217 216 4 766 ! 4
218 217 4 810 | *
219 217 4 33 0 L
220 218 3 910 0 h
221 218 3 590 0 *
222 218 1 1380 0 =
223 220 3 697 0 *
224 149 6 71 1 0
225 224 6 451 0 0
226 225 6 2200 1 0
227 226 6 1000 1 0
228 227 6 30 0 0
229 227 6 970 1 0
230 229 6 554 0 0
231 230 6 223 0 0
232 149 6 55 | 0
233 232 6 895 1 0
234 233 6 43 0 0
235 233 6 3040 0 0
236 235 6 1070 0 0
237 236 6 247 0 0

* - possibilidade de recondutoramento

** - tipos de ligagdes: O-trecho sem chave

1-trecho ¢/ chave NF  2-trecho ¢/ chave NA
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Anexo 4 - Dados de Redes

Tabela A.7 (3/3) — Dados de Ligacdes do Caso Teste da Fig. 5.17

Nés Terminais Cabo | Comprim. | Tipo| Custo
(m) Fixo
239 238 5 74 1 *
240 239 5 274 | o
241 240 S 172 0 b
242 241 5 441 I *
243 241 4 380 | *
244 242 3 370 | x
245 243 4 520 0 i
246 244 3 850 0 *
247 245 4 2130 0 ¥
248 245 4 1750 | i
249 246 3 539 1 3
230 248 | 2170 | *
251 249 4 1230 0 54
252 250 1 750 0 5
253 238 5 15 1 ¥
254 253 5 1165 1 2
255 254 4 280 0 ¥
2356 255 4 270 1 it
257 256 4 636 1 ¥
258 257 4 100 1 %
239 257 4 560 1 i
260 258 ) 241 1 -
261 258 4 222 0 *
262 260 1 760 0 =
263 262 1 250 0 *
264 238 3 177 1 o
L 265 264 5 177 0 *
266 265 5 259 0 a
267 266 6 750 | 0
268 267 6 180 0 0
269 268 6 540 | 0
270 269 4 130 0 *
271 269 4 140 0 -
272 270 4 310 l %
273 272 1 169 0 il
274 272 4 151 1 d
275 271 4 561 0 &
276 272 1 231 1 3]
277 274 4 60 0 N
278 276 1 60 0 *
279 276 1 430 1 i
280 279 1 250 0 i
281 238 6 120 1 0
282 281 6 120 0 0
283 282 6 420 0 0
284 283 6 1794 1 0
285 284 6 370 0 0
286 284 6 650 1 0
287 286 4 300 1 0
288 286 6 370 0 0
289 287 4 174 1 0
290 289 6 200 0 0
291 289 | 439 ! d
292 201 1 400 0 =

No6s Terminais Cabo Comprim] Tipo| Custo
{m) Fixo

293 290 4 300 0 d
294 238 5 152 | *
295 294 5 152 1 G
296 293 5 72 0 &
297 296 5 1140 l E
298 297 5 1330 I %
299 298 3 660 | *
300 299 3 260 0 d

301 238 5 75 1 *
302 301 35 75 0 *

303 302 5 2230 | i
304 303 5 1230 0 b

305 303 5 1170 1 o
306 303 5 1950 1 =
307 305 5 1200 0 &

308 306 5 130 0 L
309 238 5 29 I =
310 309 5 29 0 2
311 310 5 451 1 N
312 311 5 570 1 =
313 312 1 530 0 b
314 312 5 380 1 *
313 314 5 240 1 £
316 315 4 211 1 5
317 316 4 329 0 i
318 317 4 150 0 x

319 317 4 220 ) -
320 319 4 459 1 hd
321 320 4 100 1 =
322 320 4 130 1 s
323 321 4 50 0 *
324 322 4 200 0 *
325 322 4 82 0 X

102 326 6 2365 2 14730
119 326 6 2129 2 14258
134 326 6 3618 2 17236
147 326 6 3254 2 16508
159 326 6 3066 2 16132
171 326 6 2155 2 14310
181 326 6 3028 2 160356
189 326 6 1704 2 13408
199 326 6 3701 2 17402
222 326 6 741 2 11482
280 326 6 2849 2 15698
325 326 6 3099 2 16198
36 327 6 384 2 10768
56 327 6 1584 2 13168
13 327 6 2124 2. 14248
83 327 6 4448 2 18896
93 327 6 5096 2 20192
252 327 6 3636 2 17272
21 328 6 2703 2 15406
230 328 6 1013 2 12026
247 328 6 2477 2 14954

* - possibilidade de recondutoramento

** _ tipos de ligagdes: O-trecho sem chave

1-trecho ¢/ chave NF  2-trecho ¢/ chave NA
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