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RESUMO

O problema de Planejamento da expansdo de Sistemas de Distribuicdo (PSD) de
energia elétrica apresentado neste trabalho tem como objetivo a construcao/recondutoramento
de circuitos e construgédo/repotenciacdo de subestacOes de forma otimizada avaliando os
custos de construcdo de circuitos e/ou subestacOes e de operacdo do sistema em um horizonte
de planejamento pré-estabelecido. Para resolver este problema, uma metaheuristica de Busca
em Vizinhanga Varidvel (VNS) foi desenvolvida. Inicialmente, foi implementado um
Algoritmo Heuristico Construtivo (AHC) para fornecer um ponto inicial de boa qualidade
para a metaheuristica. A vantagem do algoritmo VNS ¢é sua facil implementacdo e adaptacédo
ao problema de PSD além da possibilidade de avaliar diferentes estruturas de vizinhanca
garantindo adequada exploracdo do espaco de busca. O algoritmo VNS foi escrito na
linguagem de modelagem matematica AMPL onde a cada iteracéo é resolvido um problema

de programacao néo linear utilizando o solver comercial KNITRO.

Palavras-chave: Planejamento de sistemas de distribuicdo. Problemas de Programacdo Nao-

Linear Inteiro Misto. Algoritmo Heuristico Construtivo. Metaheuristica VNS.



ABSTRACT

Distribution System expansion Planning (DSP) problem presented in this work aims to
build/reconducting circuits and to build/repower substations optimally assessing the cost of
building circuits and/or substations and operating system in a horizon planning pre-
established. To solve this problem, a metaheuristic Variable Neighbourhood Search in (VNS)
has been developed. Initially, a Constructive Heuristic Algorithm (HCA) was implemented to
provide a good starting point for the metaheuristic. The advantage of the VNS algorithm is its
easy implementation and adaptation to the DSP problem and the opportunity to assess
different neighborhood structures ensuring adequate exploitation of the search space. The
VNS algorithm was written in mathematical modeling language AMPL where each iteration
is solved by a nonlinear programming problem using the commercial solver KNITRO.

Keywords: Planning Distribution Systems. Mixed Integer Nonlinear Programming Problems.
Constructive Heuristic Algorithm. VNS Metaheuristic.



LISTA DE SIMBOLOS

Conjuntos:

Qp, - Conjunto de barras com subestagdes (existentes e propostas, Q, cQ);

Qp, - Conjunto de barras conectadas as barras i (€2, CQp);

Qf - Conjunto de direcGes de fluxo de poténcia aparente (Q={ij /i € Q, e JE
Q. 1;

Qp - Conjunto de barras do sistema;

O - Conjunto de ramos (existentes e propostos);

Qq - Conjunto de tipos de circuitos;

Constantes:

Ts - Taxa de juros para a energia fornecida pela subestacéo;

T - Taxa de juros para as perdas de poténcia ativa,;

Ks - Taxa de recuperacéo de capital da construgédo ou recapacitacdo de subestagoes;

K - Taxa de recuperacéo de capital da construcdo ou recondutoramento de circuitos;

a - NUmero de horas por ano;

Jija - Conduténcia do circuito i j do tipo a;

lij - Comprimento do circuito do ramo i j;

¢, - Custo de construcédo de subestacdo na barra i;

Cija - Custo de construcdo do circuito i j do tipo a;

Co; - Custo de operagéo da subestagéo da barra i;

a - Custo de unidade de energia;

AVpin - - Desvio minimo de tensdo;
AVnax - Desvio maximo de tensao;

bs - Fator de perdas das subestagoes;



o] - Fator de perdas dos circuitos;

Pp - Poténcia ativa demandada pela barra i;

Qp, - Poténcia reativa demandada pela barra i;

Sij - Limite maximo de fluxo de poténcia aparente no ramo i j do tipo a;

5P - Limite maximo de poténcia aparente em uma subestagdo existente na barra i;

Si - Limite m&ximo de poténcia aparente para a constru¢do ou recapacitagdo de uma
subestacdo na barra i;

bijq - Susceptancia do circuito i j do tipo a;

np - Numero de barras (n, = |Q]);

T, - Numero de barras com subestacdes (n, = |Q_|);

FuncGes:

Gij - Elemento da matriz de condutancia nodal,

Byj - Elemento da matriz de susceptancia nodal,

P; - Poténcia ativa calculada na barra i;

Qi - Poténcia reativa calculada na barra i;

Pijq - Fluxo de poténcia ativa do tipo a que sai da barra i em direcéo a barra j;

Qija - Fluxo de poténcia reativa do tipo a que sai da barra i em dire¢éo a barra j;

Sija - Fluxo de poténcia aparente do tipo a que sai da barra i em direcdo a barra j
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Variaveis
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Vi - Magnitude de tens&o da barra i;
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- Diferencga angular entre as barras i e j;

- Poténcia ativa fornecida pela subestacdo da barra i;

- Poténcia reativa fornecida pela subestacao da barra i;

- Circuito do tipo a adicionado ao ramo i j pelo algoritmo VNS;
- Subestacgéo adicionada a barra i pelo algoritmo VNS;

- NUmero total de estruturas de vizinhanca para construcao
e/ou repotenciacao das subestagoes;

- Estrutura de vizinhanga para construcdo e/ou repotenciagédo
das subestacoes;

- Estrutura de vizinhanca para selecdo de circuitos;

- Estrutura de vizinhanca para selecdo de condutores;

- NUmero de condutores disponiveis para selecéo;

- NUmero de circuitos do sistema de distribuicao;

- Solucdo inicial obtida pelo AHC;

- Solugdo incumbente do Algoritmo VNS;

- Solucdo aleatdria gerada para a estrutura de vizinhanca kgg;
- Solucdo aleatdria gerada para a estrutura de vizinhanga k. ,¢;
- Solucdo factivel obtida na Busca Local em k_;,;

- Solucdo aleatdria gerada para a estrutura de vizinhanca konq4;
- Solucdo factivel obtida na Busca Local em k4.

- Porcentual de corte de carga ou racionamento.

- Fator de penalidade para o corte de carga ou racionamento cc;.
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1 INTRODUCAO

A sociedade atual ¢ altamente dependente de energia elétrica. Praticamente tudo que é
utilizado ou consumido necessita de energia elétrica para funcionar ou para ser fabricado. Até
mesmo para 0s alimentos que, para serem consumidos, foi necessario energia elétrica para
producdo de insumos agricolas, processamento, transporte ou armazenamento. Servicos
essenciais como abastecimento de &gua, hospitais, seguranca publica e correios sdo
praticamente paralisados quando ha blecautes e racionamentos. Assim, com 0 crescimento
populacional e da atividade industrial vem o aumento no consumo de energia elétrica. Para
que ndo haja muitos imprevistos e interrupcbes no seu fornecimento sdo necessarios
investimentos em pesquisa na area de planejamento dos sistemas de energia elétrica, desde a
geracdo até o consumidor final (MENDOZA, 2010).

O sistema de distribuicdo é responsavel pela ligagdo dos clientes ao sistema elétrico.
Cabe as empresas de energia um Planejamento dos Sistemas de Distribuicdo (PSD) detalhado
e cuidadoso para fornecer aos seus clientes o fornecimento de energia com altos padrdes de
qualidade e confiabilidade (COSSI, 2008). Alem disso, instituicbes governamentais como a
ANEEL no Brasil estabelecem, acompanhados de pesadas multas quando néo sdo respeitados,
normas e padrdes rigorosos para as distribuidoras no intuito de garantir o fornecimento de

energia elétrica em niveis adequados (QUEIROZ, 2010).

A construcdo de um sistema de distribuicdo demanda altos investimentos em materiais
e equipamentos elétricos por parte das empresas do setor devido a grande extensdo das redes.
Além disso, essa é responsavel por uma parcela importante das perdas técnicas do sistema
elétrico, e os custos de operagdo do mesmo vem aumentando. Assim, ao longo do tempo,
foram desenvolvidos varios modelos matematicos de otimizacdo e algoritmos que utilizam
técnicas de solucdo como otimizagdo classica, heuristicas e metaheuristicas no intuito de
serem ferramentas de auxilio no PSD e assim, desenvolver projetos que proporcionam as
empresas de energia economia nos custos de construcdo, operagdo e perdas elétricas,
mantendo a qualidade do servico prestado ao consumidor (OLIVEIRA, 2010; RAMIREZ-
ROSADO; DOMINGUEZ-NAVARRO, 2006).

O problema de PSD apresentado neste trabalho consiste em uma metodologia que

considera as necessidades do sistema devido ao crescimento da demanda em um horizonte de
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planejamento, podendo ser de curto-prazo (de 1 a 4 anos) ou de longo prazo (de 5 a 20 anos).
Sdo analisadas as possibilidades de construcdo de novos circuitos e/ou recondutoramento das
linhas de distribuicdo antigas, construcdo de novas subestacfes ou ampliacdo das existentes.
Também sdo analisados 0s custos com a operacdo da rede, além de restricdes operacionais,
fisicas e financeiras (GONEN, 1986).

O modelo matematico do PSD que representa de maneira mais fiel as caracteristicas
de um sistema de distribuicdo real ¢ um Problema de Programacdo N&o Linear Inteiro Misto
(PNLIM) de grande porte (BERNAL-AGUSTIN, 1998). A funcdo objetivo é ndo
diferenciavel, ndo convexa, altamente ndo linear e apresenta o fenémeno da explosao
combinatéria quando o tamanho do sistema a ser otimizado aumenta. Na literatura
especializada, o problema ja foi resolvido através de técnicas heuristicas, como os Algoritmos
Heuristicos Construtivos (AHC) apresentados por Ponnavaikko e Rao (1987), Bhowmik et al.
(2000) e Oliveira (2010) e os Algoritmos Heuristicos de Branch-Exchange apresentados nos
trabalhos de Aoki et al. (1990), Nara et al. (1994), Goswami (1997) e Miguez et al. (2002)
que apresentam facil implementacdo e robustez, tendo numero de iteracBGes finito e
convergindo para 6timos locais (RIDER FLORES, 2006).

Técnicas de metaheuristicas como Colénia de Formigas apresentadas por Gomez
(2004), Algoritmos Genéticos apresentados por Proenca (1993), Bernal-Agustin (1998), Cossi
(2008) e Najafi et al. (2009), Simulated Annealing apresentados por Nahman e Peric (2008) e
Busca Tabu por Augugliaro et al. (2002) e Cossi (2008) também foram utilizadas para
resolver o problema com o intuito de melhorar as solucdes encontradas pelas técnicas

heuristicas.

Outros trabalhos utilizaram técnicas classicas de otimizacdo como algoritmos de
Branch-and-Bound como apresentados por Paiva et al. (2005) e Oliveira (2010), que
garantem solugfes de excelente qualidade, porém exigem esforcos computacionais muito

elevados a medida que se aumenta a dimenséo dos sistemas analisados.

Neste trabalho um algoritmo de Busca em Vizinhanca Variavel (VNS) é proposto para
resolver o problema de PSD. A metaheuristica VNS (Variable Neighborhood Search) foi
proposta em Mladenovic (1995), mostrando ser uma técnica muito eficiente e de facil
adaptacdo em problemas reais. Esta técnica consiste em mudancas sistematicas de estruturas
de vizinhanca como estratégia de fuga de 6timos locais sem o detrimento da solucdo corrente.

A metaheuristica VNS tem sido utilizada para resolver problemas de sistemas de energia
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elétrica como o problema de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
(ZVIETCOVICH, 2006) e no planejamento da expansdao dos sistemas de transmisséo,
(MARTINS, 2009).

Para fornecer uma solucéo inicial de boa qualidade para o VNS, é utilizado um AHC
baseado no algoritmo apresentado por Oliveira (2010) em que a cada iteracdo resolve um
problema de Programacdo N&o Linear (PNL) resultante do relaxamento das varidveis inteiras
do problema de PNLIM, que passam a ser consideradas como continuas e restritas. Através
dos resultados obtidos pela solucdo do problema de PNL, sdo calculados os indices de
sensibilidade que serdo usados para adicionar 0s circuitos e/ou as subestagdes no sistema.
Para resolver o PNL, foi utilizado o “solver” comercial KNITRO®.

Terminada a etapa do AHC, a solucédo obtida é utilizada para iniciar a metaheuristica
VNS que por sua vez ira buscar uma melhor solucdo para o problema. Séo realizadas buscas
locais em diferentes estruturas de vizinhanca de uma configuracao infactivel (como retirada
de um circuito ou de uma subestagéo) originada a partir da solu¢do incumbente, de tal forma
que sejam encontradas configuracdes factiveis alternativas ao decorrer da busca local. Quando
uma solucdo de melhor qualidade é encontrada, a incumbente é atualizada e a busca retorna

para a primeira estrutura de vizinhanca.

A vantagem da metodologia é que a partir de uma solucdo factivel inicial, todas as
solucdes encontradas pelo VNS serdo factiveis e de boa qualidade. O VNS proporciona uma
adequada exploracdo do espago de busca de tal forma que a melhor solugdo entre as
encontradas pelo VNS seja escolhida.

1.1 Planejamento dos Sistemas de Distribuicdo

O problema de PSD é de grande relevancia e tem sido amplamente discutido na
literatura. O primeiro trabalho de relevancia e, portanto, considerado como pioneiro aplicado
ao problema de PSD foi apresentado por Knight (1960). Bernal-Agustin (1998) realiza uma
avaliacdo extensa de trabalhos desenvolvidos na década de 1970 dedicados ao planejamento
6timo de sistemas de distribuicéo.

Varios modelos matematicos foram desenvolvidos para resolver o problema de PSD,

estes modelos podem ser lineares ou néo lineares, mono ou multiobjetivo, e ainda estatico ou



20

dindmico. Em geral, 0 objetivo é minimizar os custos de investimento e operagdo, levando em
consideracdo os custos de construcdo de circuitos e subestacoes e as perdas ativas do sistema
para um horizonte de planejamento preestabelecido, podendo haver diferengas entre 0s
modelos na forma de calcular estes custos (GOSWAMI, 1997; MIGUEZ ET AL., 2002, 2004;
NAJAFI ET AL., 2009; OLIVEIRA, 2010; PONNAVAIKKO; RAO, 1987).

1.2 Modelagem Matematica

Como citado na secdo 1.1, o problema de PSD pode ter diferentes abordagens com
relacdo ao modelo matematico, desde versdes simplificadas para facilitar o processo de
resolucdo, como também versGes mais complexas, sendo os modelos ndo lineares 0s mais
realistas e apresentam de maneira fiel os custos e a operacéo do sistema (OLIVEIRA, 2010),
podendo ser modelados como um problema de programacdo ndo linear inteiro misto
(RAMIREZ-ROSADO; BERNAL-AGUSTIN, 2001).

Os modelos de PSD sdo divididos em basicamente dois tipos de modelo (FLETCHER,;
STRUNZ, 2007). O primeiro é o modelo estatico, onde se considera os dados de demanda ao
final do periodo de planejamento estudado. O segundo é o modelo multi-estagios (dindmico),
utilizado no planejamento a longo-prazo, possuindo uma complexidade maior que o modelo
estatico. Este modelo representa de maneira mais fiel o comportamento dos sistemas de
distribuicdo, dividindo-se em varios estagios, fazendo com que 0s investimentos sejam
analisados em diferentes periodos. O modelo multi-estadgios pode ser resolvido de forma
aproximada considerando-o como uma sucessao de modelo estaticos (pseudo-dindmicos), que
sdo mais simples, sendo cada planejamento iniciado a partir do anterior (COSSI, 2008;
MENDOZA, 2010; OLIVEIRA, 2010), ou de forma integrada, representando um problema de
grande porte e, portanto, muito mais dificil de resolver.

O primeiro trabalho de relevancia que aborda o problema de PSD foi proposto por
Knight (1960) no qual um modelo de programacdo inteira para minimizar a funcdo objetivo
de custos sujeita a restricGes lineares é apresentado. J& no trabalho de Adams e Laughton
(1974), foi proposto uma modelagem que utiliza programacao linear inteira mista, cuja funcao
objetivo representava 0s custos totais de expansédo do sistema, conhecida as demandas futuras
e os limites de capacidade dos circuitos. Nos trabalhos de Masud (1974) e Crawford e Hort

(1974), foram propostos modelos matematicos de programagéo inteira para o planejamento de
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construcdo de subestacdes. Wall et al. (1979) e Tram e Wall (1988), desenvolveram modelos
para encontrar a bitola 6tima dos condutores. Nos trabalhos de Aoki et al. (1990), Nara et al.
(1991, 1992, 1994), Kuwara e Nara (1997) e Goswami (1997) foram apresentados modelos
para obtencdo da localizacdo e bitola 6tima dos circuitos, conhecidas as demandas e as

subestacfes em um periodo de estudo.

Dando énfase aos trabalhos mais recentes, Temraz e Salama (2002) apresentaram um
modelo matematico para o planejamento pseudo-dindmico de subestacdes, minimizando
custos de investimento e operacdo de subestacdes sujeito a restricdes como limite de tenséo,

radialidade do sistema e capacidade da subestacao.

No trabalho de Miguez et al. (2002) foi apresentado um modelo matematico para
encontrar a configuragdo 6tima de um sistema de média tensdo, minimizando os custos de
investimentos, de perdas de energia, sujeito a qualidade da oferta de energia, restricdes

técnicas e limites de confiabilidade.

No trabalho de Gémez et al (2004), foi apresentado um modelo para o planejamento
estatico do sistema de distribuicdo, considerando diferentes tipos de condutores, além de
avaliar a expansao do sistema existente ou constru¢do de um novo. O objetivo é minimizar 0s
custos de investimento com a construcdo de circuitos e subestacGes, custos de operacdo do
sistema, sujeito a restricbes técnicas como balanco de poténcia ativa e reativa, fluxo nos

circuitos, capacidade maxima das subestacdes, limites de tenséo e radialidade do sistema.

Haffner et al. (2006) apresentam um modelo multi-estagio linearizado para o problema
de planejamento, avaliando os investimentos em novas subestacOes, repotenciacdo das
existentes, novos transformadores e construcdo/alteracdo dos alimentadores considerando

diferentes tipos de condutores.

Mendoza et al. (2006) prop6em um modelo multi-objetivo para o problema de PSD
considerando os custos de expanséo e operacdo da rede de distribuicéo e a energia ndo suprida
que estd relacionada com a confiabilidade da rede de distribuicdo na ocorréncia de
contingéncias (faltas permanentes na rede), caracteristicas conflitantes uma vez que quanto
menor o custo da energia ndo suprida, maiores sdo 0s investimentos que devem ser previstos

na expansao da rede de distribuicao.

No trabalho de Carrano et al. (2007) é apresentado um modelo para o problema de

expansdo de redes de distribuicdo em condicdes de incerteza na evolucdo das cargas em um
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horizonte de tempo. A funcdo objetivo minimiza os custos de investimentos em novas
subestagdes e circuitos, custos de perdas de energia, cuja as restricdes sdo os fluxos maximos

nos circuitos, limites de tensdo nas barras e radialidade dos sistema.

Wang et al. (2009) propde um modelo para resolver o problema de PSD considerando
as incertezas do crescimento da demanda, avaliando varios cenarios incertos no futuro,
selecionando a melhor estratégia. A funcdo objetivo maximiza a eficiéncia relativa das

solucbes encontradas.

No trabalho de Franco (2010) foi proposto uma metodologia para resolver o problema
de Planejamento de Sistemas de Distribui¢do (PSD), multiestagio, baseado na metaheuristica
de busca tabu e em uma estratégia de decomposi¢do em subproblemas de selecdo 6tima das
subestacdes, selecdo da topologia do sistema e selecdo dos condutores, levando em conta o

crescimento da demanda e satisfazendo restricdes técnicas e operacionais.

Oliveira (2010) apresenta um modelo matematico ndo linear para o planejamento
integrado dos sistemas de distribuicdo. O objetivo € minimizar os custos de construcdo de
subestacdes ou repotenciacdo das existentes, construcdo ou recondutoramento de circuitos,
instalacdo de banco de capacitores e reguladores de tensédo mais os custos de operagdo do
sistema, sujeito aos limites de fluxo de poténcia aparente nos circuitos, poténcia maxima
fornecida pelas subestacdes, limites dos taps dos RT, balanco de poténcia do sistema, limites
de tensdo nas barras, duplicidade de circuitos no mesmo ramo e radialidade do sistema, tipos
de bancos de capacitores fixos, nimero maximo de bancos de capacitores fixos e RT a serem

instalados no sistema.

1.3 Aplicacgdes de otimizacao classica usadas no problema de PSD

Nos trabalhos de Adam e Laughton (1974), Gonen e Foote (1981) e Boardman e
Meckiff (1985), o problema de PSD foi resolvido através da técnica de otimizacéo classica de

Branch-And-Bound, modelado como um problema de programacao linear inteiro misto.

Sun et al. (1982) propuseram um algoritmo de Branch-And-Bound para resolver o
problema de PSD para construgédo de circuitos e subesta¢cdes em um horizonte de longo prazo.
Primeiramente, utiliza-se um modelo estatico para resolver o problema de PSD considerando

as condigdes do sistema ao final do horizonte de planejamento, considerando todos o0s
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componentes da rede que seriam construidos durante o periodo do estudo. Depois, 0 mesmo
modelo realiza o planejamento da rede intermediaria expandida do estagio precedente,
escolhendo-se os componentes da rede que foram selecionados na primeira etapa. O
procedimento de planejamento é baseado num procedimento heuristico de otimizacdo por

concatenacdo, ndo se obtendo necessariamente a solucao 6tima.

No trabalho de Paiva et al. (2005) foi utilizado um algoritmo Branch-And-Bound para
resolver o problema de planejamento integrado dos sistemas de distribuicdo primario e
secundario. O modelo matematico incorpora variaveis que definem o problema de
planejamento de ambos o0s sistemas primario e secundario de modo que um Unico problema
de otimizacdo é formulado, sendo este modelado como um problema de programacao linear

inteiro misto.

Franco (2010) propbs uma metodologia para resolver o problema de Planejamento de
Sistemas de Distribuicdo (PSD), multiestagio, baseado na metaheuristica de busca tabu e em
uma estratégia de decomposicdo em subproblemas de selecdo 6tima das subestacGes, selecdo
da topologia do sistema e selecdo dos condutores, levando em conta o crescimento da

demanda e satisfazendo restri¢fes técnicas e operacionais.

No trabalho de Oliveira (2010) foi apresentado um algoritmo Branch-And-Bound néo
linear para resolver o problema de PSD integrado, onde é utilizada uma técnica de sondagem
apropriada para evitar minimos locais que sdo encontrados na resolucdo dos problemas de
PNL, verificando também a condi¢cdo de radialidade em cada n6 da arvore de B&B com o

objetivo de diminuir o esforgo computacional.

1.4 Principais algoritmos heuristicos utilizados no problema de PSD

No trabalho de Ponnavaikko e Rao (1987) e Bhowmik et al. (2000), técnicas
heuristicas foram usadas para resolver o problema de PSD, modelado como um problema de
programacdo quadratica inteiro misto, cuja funcdo objetivo é minimizar os custos de
construcao de circuitos e subestacbes mais 0s custos de perdas ativas do sistema, sujeito a

restricdes de operacdo do sistema de forma linearizada.
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Aoki et al. (1990), Nara et al. (1994), Goswami (1997) e Miguez et al. (2002)
utilizaram técnicas de Branch-Exchange com o objetivo de diminuir o tempo computacional

de solucdo do problema de PSD para sistemas de grande porte.

Oliveira (2010) apresentou um algoritmo heuristico construtivo especializado, que a
cada passo, adiciona um circuito, ou subestacdo, ou banco de capacitores ou um regulador de
tensdo no sistema de distribuicdo de acordo com um indice de sensibilidade. Este indice de
sensibilidade ¢é obtido resolvendo o problema de PNL, considerando as variaveis binarias de

decisdo do problema como variaveis continuas.

1.5 Metaheuristicas utilizadas no problema de PSD

As metaheuristicas foram aplicadas para resolver o problema de PSD e encontrar
solugdes de melhor qualidade.

Sobre os Algoritmos Genéticos, no trabalho de Proenca (1993) foi proposto um
Algoritmo Genético para resolver o problema de PSD. A funcdo objetivo avalia os custos
fixos, perdas no sistema proposto, confiabilidade do sistema e os limites de tensdo. O modelo
considera circuitos existentes e propostos e o horizonte de planejamento. A codificacdo tem o
intuito de manter a condicdo de radialidade do sistema, cuja representacdo matematica ndo é
de forma trivial. Bernal-Agustin (1998) apresenta um Algoritmo Genético especializado, com
operadores que tem o intuito de encontrar solucBes 6timas globais ou proximas a elas e evitar
solucdes otimas locais. Mendoza et al. (2006) aplicou algoritmos genéticos, que se baseiam
em um conceito de solu¢des ndo dominadas e em um procedimento de ordenagdo de pontos
candidatos a serem pontos eficientes da populacdo na fronteira de Pareto, juntamente com um
procedimento de inferéncia baseado na teoria de conjuntos fuzzy. No trabalho de Najafi et al.
(2009), foi proposto a aplicacdo de um Algoritmo Genético Especializado para o
planejamento 6timo de sistemas de distribuicdo de grande porte para determinar a bitola e a
localizacdo Otima de subestacfes de média e alta tensdo, bem como as rotas de alimentacdo
(circuitos), com o objetivo de minimizar os custos de investimento e de operacdo sujeitos a

restricdes técnicas do sistema.

Sobre a metaheuristica de Busca Tabu, nos trabalhos de Augugliaro et al. (2002) e
Ramirez-Rosado e Dominguez-Navarro (2006) foi apresentado um algoritmo de Busca Tabu

para resolver um problema de PSD fuzzy que utiliza trés funcGes objetivo de forma
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simultanea. Para evitar passos desnecessarios do algoritmo, foi criada uma lista tabu que
armazena os nos da rede que ja foram visitados, além de particionar o espaco de busca como

técnica de diversificacdo da metaheuristica.

Os algoritmos de Colonia de Formigas também foram utilizados para resolver
problemas de PSD, apesar da escassa quantidade de trabalhos encontrados na literatura que
utilizaram esta metodologia. Gomez et al. (2004) propuseram um algoritmo de coldnia de
formigas adaptado para resolver o problema de PSD primario, modelado como um problema
de programacdo ndo linear inteiro misto. Para calcular o ponto de operacdo do sistema é

utilizado um algoritmo de fluxo de poténcia para sistemas de distribuicéo.

A metaheuristica de Simulated Annealing também vem sendo aplicada para resolver o
problema de PSD, como em Jonnavithula e Billinton (2004) e Parada et al. (2004). Nahman e
Peric (2008), resolveu o problema de PSD através de uma combinacdo do método da descida
mais ingreme (steepest descent method) com a metaheuristica de Simulated Annealing. Na
primeira etapa, 0 método de descida mais ingreme é utilizado para encontrar a solucao inicial
do processo de otimizacdo, que posteriormente é otimizada utilizando a metaheuristica para
encontrar a solucdo de minimo custo total. O ponto de operacdo do sistema € calculado por

um fluxo de carga.

1.6 Objetivos e Contribuicdes do Trabalho

O trabalho desta dissertacdo tem por objetivos e contribui¢es:

J Apresentar a implementacdo de um algoritmo tipo VNS para resolver o
problema de PSD e comparar o desempenho deste com outras metaheuristicas
apresentadas na literatura especializada.

o Realizar uma analise teorica e experimental do desempenho do algoritmo VNS,
sua eficiéncia e adaptacdo para problemas de otimizacdo de sistemas de engenharia
elétrica e mostrar que a metodologia é vidvel para problemas de grande porte

envolvendo sistemas reais.



26

1.7 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta estruturado da seguinte forma mostrada a seguir.

No Capitulo 2, é feita uma introducgéo sobre as técnicas heuristicas e metaheuristicas
para solucdo de problemas de otimizacdo, e sera apresentada a metaheuristica de Busca em

Vizinhanca Variavel e as diferentes versdes que esta pode ser implementada.

No Capitulo 3, é apresentada a modelagem utilizada neste trabalho e uma breve

apresentacdo do software utilizado para resolver os problemas de PNL.

No capitulo 4, ¢ mostrado o algoritmo de Busca em Vizinhanca Variavel

implementado neste trabalho, e a codificacdo utilizada na sua implementacao.

No capitulo 5, sdo mostrados e analisados os resultados obtidos pelo algoritmo VNS,

comparando os resultados encontrados com os encontrados na literatura.

No Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes acerca do trabalho realizado e

perspectivas de trabalhos futuros.

No Apéndice, séo apresentados os dados dos sistemas utilizados nos testes realizados

neste trabalho.
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2 A METAHEURISTICA DE BUSCA EM VIZINHANCA VARIAVEL

Neste capitulo, primeiramente é feita uma introducao sobre as técnicas heuristicas e
metaheuristicas para solucdo de problemas de otimizacdo. Em seguida, é apresentada a
metaheuristica de Busca em Vizinhanca Varidvel e as diferentes versdes em que esta pode ser

implementada.

2.1 Introducéo as Técnicas Heuristicas

Em um problema de otimizacdo matematica, tem-se uma funcdo objetivo que se quer
otimizar, sujeita a um conjunto de restricbes. Em geral pode-se definir este problema da

seguinte maneira:

min f(x)
s.a. 1)
x €S
onde x representa uma proposta de solugéo, f(x) a funcdo objetivo e S 0 espago de solucdes

factiveis do problema.

Na vida real, muitos destes problemas ndo podem ser solucionados atraves de métodos
exatos, sdo estes denominados problemas de otimizacdo combinatorial, onde as varidveis de
decisdes sdo inteiras. Outro tipo de problema é denominado como combinatorial misto, que
possui variaveis tanto inteiras como continuas. Mesmo com o0 avan¢o da tecnologia e
processadores cada vez mais rapidos e técnicas de processamento paralelo, muitos destes
problemas possuem alta complexidade matematica e apresentam o fenbmeno da exploséo
combinatorial, ou seja, a quantidade de solugdes possivel é tdo grande que se torna inviavel a
exploracdo de todas elas a fim de se encontrar a solucdo 6tima para o problema. Diante deste
tipo de situacdo, ao longo do tempo foram desenvolvidas técnicas que buscam encontrar
solugBes Otimas ou de boa qualidade com certo esforco computacional, porém sem a
necessidade de se realizar uma busca exaustiva dentro do espago de solugdes factiveis.

As heuristicas s@o algoritmos que encontram solugdes para problemas combinatoriais
complexos com esforcos computacionais razodveis. Faceis de implementar, sdo

procedimentos simples que muitas vezes sdo baseados de forma intuitiva, que dificilmente
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encontram a solugdo 6tima global de um problema, mas que conseguem encontrar solucdes de
boa qualidade. Devido a isto, podem servir como um bom ponto inicial (condicdo inicial) de

um método mais potente ou exato.

Os algoritmos heuristicos podem ser classificados em algoritmos construtivos,
algoritmos de decomposicdo ou divisdo, algoritmos de reducéo, algoritmos de manipulagédo

do modelo e metaheuristicas.

2.1.1 Algoritmos Heuristicos Construtivos (AHC)

Este algoritmo consiste em construir uma solugdo de um problema de forma
incremental, passo a passo, escolhendo um componente que serd inserido na solucdo até gerar
uma solucdo completa. O componente escolhido em cada passo é, em geral, o melhor
candidato de acordo com algum critério. O algoritmo mais famoso é o guloso (greedy), que
consiste em selecionar, a cada passo, aquela proposta de solucdo (configuracdo) que produza
maior beneficio, finalizando quando uma solucédo factivel é encontrada ou nédo seja possivel

encontrar uma solucao factivel.

2.1.2 Algoritmos de Decomposicao e de Divisao

O algoritmo de decomposi¢do consiste em separar o problema em varios menores com
a finalidade de simplificar o processo de solucdo. Este processo de decomposicdo deve ser

resolvido de forma integrada.

O algoritmo de divisdo consiste em separar o0 problema em subproblemas

independentes e a solucdo do problema é encontrada unindo as solucgdes parciais.

2.1.3 Algoritmos de Reducéao

Este algoritmo tem a intengdo de reduzir a dimensdo do problema identificando
caracteristicas especificas de suas variaveis, sendo parecido com o algoritmo de
decomposicdo. Porém, a técnica de reducdo pode encontrar caracteristicas especificas de

correlacdo entre as variaveis.
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2.1.4 Algoritmos de Manipulacéo de Modelo

Estes algoritmos usam modelos relaxados do modelo ideal. Por exemplo, linearizam-
se restricbes ndo lineares, variaveis inteiras assumem valores continuos, restrigdes nao
atraentes sdo eliminadas, adicionam-se restricdes novas e mais interessantes ou eliminam-se
restricdes complexas ou ndo lineares. Assim, pode-se utilizar a solu¢gdo do modelo relaxado

como ajuda para encontrar uma solucgéo de boa qualidade do modelo original.

2.1.5 Introducéo as Metaheuristicas

Vaérias técnicas metaheuristicas foram desenvolvidas ao longo do tempo, entre elas:
Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, GRASP, Simulated Annealing, Path Relinking, VNS,

Particle Swarm, etc.

Estes algoritmos iniciam o processo de solucdo a partir de uma solucdo inicial que
pode ser factivel ou infactivel. Utilizando estratégias de transi¢do, que variam em cada tipo de
metaheuristica, passam de uma solu¢do para uma solugdo vizinha cumprindo um critério de
parada preestabelecido. Tais estratégias, em geral, procuram evitar que o algoritmo ndo fique
preso nos chamados 6timos locais, de forma a obter solucbes de excelente qualidade ou,
dependendo do problema, a encontrar a solugdo 6tima global. Durante este processo, existe a
chamada solugdo atual ou corrente, que € utilizada durante as transi¢ces, armazenando-se a
melhor solucdo encontrada, chamada de solu¢do incumbente. Uma vez terminado 0 processo

de busca, esta sera a resposta encontrada pelo algoritmo.

Reeves (1993) e Glover e Kochenberger (2003), apresentam discussdes e aplicacdes

das metaheuristicas mais conhecidas.

2.2 Revisdo sobre a Busca em Vizinhanca Variavel

A metaheuristica VNS, sigla para Variable Neighborhood Search, ou Busca em
Vizinhanga Variavel foi proposta recentemente por Mladenovic (1995) e tem se mostrado

eficiente e de facil adaptacdo para muitos problemas de otimizag&o.
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O algoritmo VNS explora sistematicamente a ideia de mudanca de vizinhanga para
encontrar solugdes 6timas locais e para sair desses 6timos locais. Neste aspecto fundamental,
0 VNS e significativamente diferente das metaheuristicas encontradas na literatura, pois a
maioria das metaheuristicas aceita a degradacdo da solucdo corrente como forma de sair de
otimos locais, estratégia esta ndo aceita pelo VNS. Assim, a solugdo corrente também é a

incumbente, e em cada passo, a transi¢do é realizada para uma nova solugdo incumbente.

Quando o processo encontra um ponto de 6timo local, 0 VNS muda de vizinhanca
para sair deste e passar para a nova solucdo incumbente. Como consequéncia, caso O
algoritmo encontra a solucdo Otima global (no caso de problemas convexos ou quando é
conhecido 6timo global), a busca fica estagnada nesse ponto, ndo havendo a possibilidade de
sair dele. Este comportamento ndo acontece com as outras metaheuristicas de busca em

vizinhanca.
A estratégia do algoritmo VNS foi inspirada nas trés observacdes seguintes:

Fato 1: Um minimo local em relacdo a uma estrutura de vizinhanca ndo € necessariamente

um minimo local em relagdo a todas as outras estruturas;

Fato 2: Um minimo global é um minimo local em relacdo a todas as estruturas possiveis de

vizinhanca;

Fato 3: Para muitos problemas, um minimo local em relacdo a uma ou varias estruturas de

vizinhangas séo relativamente préximos um do outro.

As observagfes acima sugerem o0 uso de varias estruturas de vizinhanga nas buscas
locais na solugdo de um problema de otimizagdo. A ideia, entdo, é definir um conjunto de
estruturas de vizinhancas e a forma como serdo utilizadas, seja de forma deterministica,
aleatéria ou ambas, para a formulacdo do VNS. Tais decisdes produzirdo desempenhos

diferentes do algoritmo.

A Ultima observacdo é importante para a formulacdo do VNS. Ja foi observado
empiricamente que uma solugdo 6tima local fornece informagGes importantes em relagdo ao
otimo global especialmente se a solucdo 6tima local for de excelente qualidade. Outras
observacGes mostraram que, geralmente, solugdes Otimas locais estdo concentradas em
regides especificas do espaco de busca. Se as solugdes étimas locais estivessem distribuidas

uniformemente no espago de busca, entéo todas as metaheuristicas se tornariam ineficientes.
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Portanto, quando o algoritmo de VNS encontra um ponto de 6timo local da regido em
que se encontra o 6timo global, esse tem grandes chances de encontrar este 6timo global.
Entretanto, caso a solucdo otima global esteja em outra regido, a Unica possibilidade de
encontra-la é utilizando uma estratégia de diversificacdo. Sendo assim, para uma
metaheuristica pode ser muito importante um equilibrio entre intensificacdo e diversificacdo

em seu processo de busca.

Outro aspecto importante da logica de implementacdo do VNS esta relacionado com a
qualidade de um 6timo local. Ndo necessariamente um ponto de étimo local com uma funcao
objetivo de melhor qualidade pode ser mais adequado para encontrar um ponto de 6timo
global. Assim, a solucdo 6tima local mais adequada serd aquela que conter caracteristicas
mais proximas da solucdo 6tima global. Entretanto, na grande maioria dos problemas de

otimizacdo ndo conhecemos a solugdo 6tima.

Existem varias propostas de algoritmos VNS que podem ser usados de forma
independente ou integrados a estruturas de VNS mais complexas. A seguir, serdo
apresentadas algumas de suas propostas de implementagé&o.

2.2.1 VNS de descida: Algoritmo VND

A forma mais simples de um algoritmo do tipo VNS € o algoritmo VND (Variable
Neighborhood Descent), proposto em Mladenovic e Hansen (1997), baseado no Fato 1
mencionado na secdo 2.2. Assim, um 6timo local x' de x na vizinhanga Nj(x) nao
necessariamente é igual ao 6timo local x'' de x para a vizinhanga N, (x). A estrutura do

algoritmo VND é mostrada na Figura 1 e um esquema de comportamento na Figura 2.
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Figura 1 — Passos do Algoritmo VND.

ALGORITMO VND

Inicializacdo: Selecionar o conjunto de estruturas de vizinhanca Ny , s = 1, ..., S;qx » QUE ira

ser usado na descida; encontrar uma solucdo inicial x (ou aplicar estratégias para encontrar

x);

Repetir até (que ndo ocorra a melhora da solu¢éo);
(1) Fazer s « 1;
(2) Repetir 0s passos seguintes até que s = Syax;
(@) Explorar a vizinhanga. Encontrar o melhor vizinho x' de x, (x" € Ng(x));
(b) Se f(x") < f(x), entdo:
Fazer x « x';
Fazer s « 1,
Sendo:
Facas « s+ 1,

Fim_Se;

Fim Repetir até

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.
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Figura 2 — Comportamento do Algoritmo VND.

f) < fxp)
fx) < f(x3)
f(x3) < f(x)

— Estruturas de vizinhanga de .
— Solugéo incumbente.
— Melhor vizinho encontrado na estrutura de vizinhanca
— Fung&o objetivo da solucéo.

Fonte: Elaboragéo do proprio autor.

O algoritmo de VND pode ser integrado em uma estrutura mais complexa de
algoritmo VNS. Quando o algoritmo VND for utilizado de forma independente, deve-se
priorizar a busca de solucGes de excelente qualidade. Porém, quando este faz parte de um
algoritmo VNS mais complexo, o VND pode priorizar a busca por uma boa solucdo mais

rapidamente.
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2.2.2 VNS de vizinhanca reduzida: Algoritmo RVNS

O segundo tipo de algoritmo VNS é chamado de RVNS (Reduced Variable
Neighborhood Descent). Este tipo de algoritmo é inspirado em aspectos relacionados com a
intensificacdo e a diversificagdo. No Fato 3, afirma-se que geralmente na regido de um 6timo
local existem outras solucdes 6timas locais que podem ser encontradas a partir de um 6timo
local inicial, justificando assim a estratégia de intensificacdo na tentativa de encontrar esses
6timos locais. Por outro lado, sair de um 6timo local para encontrar outro em uma regido mais
distante exige uma estratégia que implique em mudancas mais radicais entre as estruturas de
vizinhanga. Conclui-se que uma busca que considere ambos os aspectos (intensificacdo e
diversificacdo) pode permitir que se encontrem 6timos locais de uma mesma regido e pode
permitir que o processo de busca encontre 6timos locais de regides mais distantes da solucéo
incumbente. A estrutura do algoritmo RVNS é mostrada na Figura 3 e um esquema de

comportamento na Figura 4.

Figura 1 — Estrutura do algoritmo RVNS.

ALGORITMO RVNS

Inicializacdo: Selecionar o conjunto de estruturas Ng, s = 1, ..., Smax, que sera utilizado na

busca; encontrar uma solucao inicial; escolher um critério de parada;
Repetir até (que o critério de parada seja atendido):
(a) Fazers « 1;
(b) Se s < syax eNta0:
(c) Gerar uma solucio x’ de forma aleatéria da s™¢ estrutura de vizinhanca de
x (x" € Ny(x));
(d) Sef(x) < f(x) entdo:
Fazer x « x';
Fazer s « 1,
Senao:
Faca s « s + 1;
Fim_Se;
Fim Se;

Fim Repetir até

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Figura 2 — Comportamento do Algoritmo RVNS.

fo) < fCxp)
[0 < f(x3)
flxz) < fx)

— Estruturas de vizinhanca de .
— Solugéo incumbente.
— Solucéo gerada de forma aleatoria na estrutura de vizinhanga
— Funcéo objetivo da solucéo.

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.

Observa-se que o algoritmo RVNS produz uma escolha de vizinhos mais dindmica
escolhendo vizinhos de todas as estruturas de vizinhanca (diversificacdo) e priorizando a
primeira estrutura de vizinhanga (intensificagdo) nas fases iniciais da busca. O algoritmo de
RVNS também é capaz de identificar regibes novas promissoras a partir de um ponto de
otimo local. Assim como 0 VND, o RVNS pode ser utilizado de forma independente ou pode

ser integrado em uma estrutura mais complexa de VNS.
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2.2.3 VNS bésico e geral: Algoritmos BVNS e GVNS

Integrando as caracteristicas do algoritmo VND, que permite encontrar 6timos locais
de qualidade, e o algoritmo RVNS que permite encontrar novas regides promissoras a partir
de um ¢étimo local, podem ser criados mais dois tipos de algoritmos VNS que geralmente

apresentam excelente desempenho:

e BVNS - Basic Variable Neighborhood Search — combina a busca local com uma
mudanca sistematica de vizinhanca ao redor de um 6timo local encontrado.
A estrutura do algoritmo BVNS é mostrada na Figura 5 e um esquema de

comportamento na Figura 6.

Figura 5 — Estrutura do BVNS.

ALGORITMO BVNS

Inicializacdo: Selecionar o conjunto de estruturas Ny, k = 1, ..., k;qx, Que sera utilizado na
busca; encontrar uma solucéo inicial; escolher um critério de parada;
Repetir até (que o critério de parada seja atendido):
(a) Fazer k « 1;
(b) Repetir os passos a seguir até que k = k4, :
(c) Gerar uma solucdo x’ de forma aleatoria da k®™¢ estrutura de vizinhanca
de x (x' € Ni(x));
(d) Busca Local: aplicar um método de busca local com x’ como solugao inicial
e obtenha x"’;
(e) Se f(x") < f(x), entdo:
Fazer x « x";
Fazer s « 1,
Senao:
Facas « s+ 1,
Fim_Se;

Fim Repetir até

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Figura 3 — Comportamento do Algoritmo BVNS.

Espaco de Busca

f(x) < f(x)
f() < fxz)
flxz) <fx)

N¢(x), s = 1,2,3 — Estruturas de vizinhanca de x.

x — Solucdo incumbente.

x,' — Solucdo gerada de forma aleatdria na estrutura de vizinhanca N, (x).
BL — Busca Local com xg como solucdo inicial.

f (x) — Fungdo objetivo da solucéo.

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.

A busca local no algoritmo BVNS pode ser qualquer estratégia heuristica. Entretanto,
a busca local também pode utilizar uma estratégia de algoritmo VNS. Assim, o algoritmo

BVNS pode ser transformado em um algoritmo mais geral, surgindo assim o0 GVNS.

e GVNS - General Variable Neighborhood Search — O algoritmo GVNS é obtido
generalizando o algoritmo BVNS simplesmente usando um algoritmo VND como
busca local e usando um algoritmo RVNS para melhorar a solugéo corrente usada para

iniciar a busca.
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A estrutura do algoritmo GVNS é mostrada na Figura 7 e um esquema de

comportamento na Figura 8.

Figura 7 — Estrutura do Algoritmo GVNS.

ALGORITMO GVNS

Inicializacdo: Selecionar o conjunto de estruturas Ny, k = 1, ..., kjqx, que sera utilizado na
busca; encontrar uma solucao inicial; escolher um critério de parada;
(a) Fazer k « 1;
Repetir até (que o critério de parada seja atendido):
(b) Repetir os passos a sequir até que k = K,y -
(c) Gerar uma solucdo x’ de forma aleatoria na k™ estrutura de vizinhanca
de x (x" € Ng(x)), utilizando um algoritmo RVNS;
(d) Busca Local: utilizando um algoritmo VND;
(e) Fazers « 1;
(f) Enquanto (s # Spmax)
Encontrar o melhor vizinho x"' de x’ em N, (x');
Se f(x") < f(x'), entdo:
Fazer x' « x'";
Fazer s « 1,
Senao:
Fazer s « s + 1,
Fim_Se;
Fim Enguanto;
Se f(x') < f(x), entdo:
Fazer x « x';
Fazer N; (k < 1);
Senao:
Fazer k <« k + 1,

Fim_Se;

Fim Repetir até

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Figura 4 — Comportamento do Algoritmo GVNS.

Espaco de Busca

[0 < [(xq)
fO) <f(x3)
fxg) <f(x)

N¢(x), s = 1,2,3 — Estruturas de vizinhanca de x.

x — Solucdo incumbente.

x,' — Solucdo gerada de forma aleatdria na estrutura de vizinhanca N, (x).

VND - Algoritmo VVND utilizado como Busca Local com xg como solucdo inicial.
f(x) — Funcéo objetivo da solucao.

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

As observacgdes realizadas para o algoritmo BVNS também valem para 0 GVNS. A
mudanca fundamental esta na fase de melhoria inicial da solucdo inicial usando o algoritmo

RVNS e na fase de busca local que é realizada usando um algoritmo VND.
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2.2.4 VNS com Decomposic¢ao: O Algoritmo VNDS

Neste trabalho foi implementado o algoritmo VNDS, que é uma extensdo das versodes
de algoritmo VNS que foi apresentada em (Hansen e Mladenovic, 1997), onde existem uma
algoritmo VNS em dois niveis.

e VNDS - Variable Neighborhood Decomposition Search — O algoritmo VNDS é
obtido simplesmente usando um versdo VNS (definida pelo programador) como busca
local e usando uma outra versdo do algoritmo VNS (novamente, definida pelo

programador) para melhorar a solugdo corrente usada para iniciar a busca.

A seguir, o pseudocodigo do algoritmo na Figura 9.

Figura 5 — Estrutura do Algoritmo VNDS.

ALGORITMO VNDS

Inicializacdo: Selecionar o conjunto de estruturas Ny, k = 1, ..., kjax, que serd utilizado na

busca; encontrar uma solucao inicial; escolher um critério de parada;

Repetir até (que o critério de parada seja atendido):
(a) Fazer k « 1;
(b) Repetir os passos a sequir até que k = Ky -
(c) Gerar uma solucdo x’ de forma aleatoria da k®i™® estrutura de
vizinhanca de x (x" € N(x)), utilizando uma versdo do VNS.
(d) Busca Local: Encontre o melhor x"'a partir de x', utilizando uma
versdo do VNS;
(€) Sef(x'") < f(x),entdo:
Fazer x « x'';
Fazer k < 1,
Sendo:
Fazer k <« k + 1,
Fim Se;

Fim Repetir até

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Na Figura 10 a seguir, tem-se um esquema de comportamento do algoritmo VNDS
quando a busca local utilizada ¢ um outro VNS (que pode ser qualquer versdo), ou seja, um

algoritmo VNS em dois niveis.

Figura 6 — Comportamento do Algoritmo VNDS.

Espaco de Busca

[00) < [(xq)
fO) <f(x3)
fx3) <f(x)

Ng(x), s =1,2,3 — Estruturas de vizinhanga de x.

x — Solucdo incumbente.

x,' — Solucéo gerada de forma aleatéria na estrutura de vizinhanga N (x).

VNS - Algoritmo VNS (Qualquer Versao) utilizado como Busca Local com x; como solucdo inicial.
f(x) — Funcéo objetivo da solucéo.

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.
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3 RESOLUCAO DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO NAO LINEAR
PARA O PLANEJAMENTO DE SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Neste capitulo é apresentado a modelagem utilizada neste trabalho e uma breve

apresentacédo do software utilizado para resolver os problemas de PNL.

3.1 O Modelo Matematico para o Problema de PSD

O problema de PSD neste trabalho é modelado como um problema de Programacao
N&o Linear Inteira Mista (PNLIM).

O modelo a seguir, que pode ser encontrado em Oliveira (2010), minimiza o custo
total de investimento de um sistema de distribuicéo de energia elétrica, cujas restricdes sdo de

carater fisico e operacional, e que irdo fornecer o estado de operacao da rede.

min f = K; Z Z (Cijanijalij) + Ks Z (cr;my)

ijEQ; a€qy iEQbs
+ atdi Z Z (9ij,a(f 0 + M1j )V + VP = 2ViVjcosb;;)  (2)
{j€Q aelq
+ at s Z (cvi(PSZi + in)) + 6, Z Z (cc;)
iEQbS deQg ieQy
S. a.
PL_PSL-I_(]'_CCL)PDl:O VlEQb (3)
Qi —Qs; + (1 —cc)Qp, =0 vieq, @
AVmin AVinax Vi € Q, (5)
— <V <1
100 ¢ + 100
P +Q3, < (5 + mS)? vi e, (6)
Pl'zja + Qizja < ((n?ja + nija)fija)z Vl] € 'Qf ,Va € .Qa (7)
Z (nd, +nyj) <1 g
. vij € Q (8)
n;;. € [0,1] vij € Q;,Va € Q, (9)

n};. €[01] Vij € Q,,Va € Q, (10)
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m; € [01] vieq, (10)

0<cc <1 vi e Q, (12)
13

z Z (n);, +ny,) = np — np, (13)

ijEQ aeQqy

z nd =1 vij € 0, (14)

a€ell,

A equacdo (2) é a funcdo objetivo do problema que representa o custo total de
investimento, onde sua primeira e segunda parcelas representam os custos de construgédo de
novos circuitos ou recondutoramento de circuitos ja existentes mais o custo total de
construcdo de novas subestaces ou repotenciacdo de subestacdes ja existentes. A terceira
parcela representa o custo anual total das perdas de poténcia ativa no sistema no periodo de
planejamento estudado. A quarta parcela representa o custo de operacdo por subesta¢des (que
representa custos como operagdo, manutencdo e administragdo do sistema atendido,
dimensionado pela poténcia fornecida pela subestacdo) durante o periodo de planejamento

mais o custo de carga que € utilizado para tornar a solugédo do problema sempre factivel.

As equac0es de (3) a (5), (12) e (13) representam as restricdes de operacdo do sistema,
enquanto que de (6) a (11) sdo restricdes fisicas. As poténcias ativa e reativa liquida nas
barras sdo dadas pelas equagdes (13) e (14), desenvolvidas a partir das equacdes (3) e (4) de

balanco de poténcia.

15
P =V, Z VilGij(nl).a + nija)cosOy + Bij(ni)q + nija)sendy;] "

. 16
Qi = Vi Z V][Gu(ngﬂ + Tll'j,a)Slngl'j - Bl-j(n?j,a + Tll'j‘a)COSHij] ( )

JEQp

A equacdo (5) representa os limites de tensdo que deverdo ser respeitados em cada
barra; a equacdo (6) representa a capacidade maxima de suprimento de cada subestacdo. A
equacéo (7) representa os limites de fluxo de poténcia maximos permitidos em cada circuito,

sendo:
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Pija = ()0 +1ija)[Vigija — ViVj(Gij,acosb;; + bijasenb;;]) (17)
Qija = M0 + Mij ) [“VEbija = ViVi(9ij,aSinbi; — bijacos6;;]) (18)

A equacdo (8) garante que apenas um circuito devera ser construido entre duas barras,
ou seja, o algoritmo ndo podera construir dois circuitos em paralelo no mesmo ramo. As
equacoes (9), (10) e (11) representam a natureza binaria das variaveis de decisdo na
construcdo de circuitos e subestacdes respectivamente. A equacdo (12) representa o corte de
carga; a equacdo (13) representa a condicdo necessaria de radialidade do sistema e a equacéo
(14) representa a possibilidade de recondutoramento de um circuito ja existente.

3.2 Resolucao do problema de PNL

Uma metaheuristica de busca em vizinhanga necessita de uma solucdo inicial e, se
possivel, de boa qualidade. Para isto, o algoritmo VNS implementado neste trabalho utiliza
um AHC, onde o modelo matematico é relaxado para ser resolvido como um problema de
PNL, considerando as variaveis inteiras como canalizadas, durante a formacdo da solucédo
inicial. A cada passo, as variaveis canalizadas vdo assumindo valores constantes até que seja
encontrada uma solucéo factivel.

Posteriormente, o problema de PNL também ¢é utilizado, durante o algoritmo, para
encontrar o0 ponto de operacdo do sistema de distribuicdo para cada proposta de solucdo e

fornecer a fungéo objetivo de custo total.

Para resolver o problema de PNL, neste trabalho foi utilizado o solver comercial
KNITRO® verséo 7.0.

A seqguir, é apresentado um breve resumo sobre o funcionamento do solver.

3.2.1 Resumo sobre o0 KNITRO (Nonlinear Interior-point Trust Region

Optimizer)

O solver KNITRO é uma biblioteca de softwares de otimizacdo para encontrar

solucbes de modelos com ou sem restri¢gdes, otimizagdo discreta com valores inteiros ou
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binérios. Foi projetado principalmente para encontrar solucdes locais de problemas néo
lineares de grande porte. O KNITRO é eficiente para resolver todas as classes de problemas

de otimizacéo, sejam lineares, ndo lineares, inteiros ou misto.

3.2.2 Resumo sobre os algoritmos implementados no KNITRO

Os problemas resolvidos pelo KNITRO tém a seguinte forma:

min  f(x) (17)
s,a. <)<Y (18)
bt <x <bpY (19)

onde x € R™ sdo as variaveis desconhecidas (que podem ser especificadas como continuas,
binarias ou inteiras), c* e cV sdo limites inferior e superior (possivelmente infinitos) das
restricdes, e bX e bV sdo os limites inferior e superior simples (possivelmente infinitos) das
variaveis. Esta formulacdo permite varios tipos de restri¢cbes, incluindo as igualdades (se
cl = cY), variaveis fixas (se bL = bY), restricdes de desigualdades simples e canalizadas ou
variaveis limitadas. Restricbes de complementaridade também podem ser incluidas. O
KNITRO assume que as funcdes f(x) e C(x) sdo continuas, embora os problemas com

derivadas ndo continuas frequentemente podem ser resolvidos com sucesso.

O KNITRO implementa trés estados da arte dos métodos de pontos interiores e
métodos de conjunto ativo para resolver problemas de otimizacdo continuos e ndo lineares.
Cada algoritmo possui propriedades de convergéncia forte e é codificado para uma maxima
eficiéncia e robustez. No entanto, os algoritmos tém diferencas fundamentais que levam a
comportamentos diferentes em problemas de otimizacdo ndo linear. Juntos, os trés métodos

fornecem um conjunto de maneiras diferentes para resolver problemas dificeis.
O solver utiliza trés algoritmos para resolver o problema de PNL.:

a) Algoritmo de Pontos Interiores Direto: Sdo métodos de pontos interiores (também
conhecidos como métodos de barreira) que substituem o problema de programacao néo linear
por uma série de subproblemas de barreira controlada por um parametro de barreira p.
Regides de Garantia e uma Funcdo de Mérito sdo usadas para promover a convergéncia. Os
métodos de pontos interiores realizam um ou mais passos de minimizacdo de cada

subproblema de barreira, diminuindo o par@metro de barreira e repetindo o processo até que o
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problema original seja resolvido com a preciséo desejada. O algoritmo de pontos interiores
direto calcula novas iterac@es resolvendo a matriz primal-dual de KKT usando algebra linear
direta. O método pode mudar temporariamente para o algoritmo de pontos interiores e
gradiente conjugado se ele encontra dificuldades.

b) Algoritmo de Pontos Interiores e Gradiente Conjugado: Este método é semelhante ao
algoritmo de pontos interiores direto, exceto que o sistema primal dual de KKT é resolvido
usando uma iteracdo de gradiente conjugado. Esta abordagem difere da maioria dos métodos
de pontos interiores propostos na literatura. A matriz de projecdo é fatorada e o gradiente
conjugado € aplicado para minimizar de forma aproximada um modelo quadratico do
problema de barreira. O uso de gradiente conjugado em problemas de grande escala permite

ao KNITRO utilizar derivadas exatas de segunda ordem sem formar a matriz Hessiana.

c) Algoritmo de Conjunto Ativo: Os métodos de conjunto ativo resolvem uma sequéncia de
subproblemas com base em um modelo quadratico do problema original. Em contraste com os
métodos de pontos interiores, 0 algoritmo procura desigualdades ativas e segue um caminho
mais exterior para a solucdo. No KNITRO implementou-se um algoritmo de programacéo
quadratica sequencial linear, de natureza similar a um método de programacao quadratica
sequencial, mas utilizando subproblemas de programacéo linear para estimar o conjunto ativo.
Este método pode ser preferivel a algoritmos de pontos interiores, quando um bom ponto
inicial pode ser fornecido, por exemplo, ao resolver uma sequéncia de problemas
relacionados. O KNITRO também pode realizar um "crossover” com o método de pontos
interiores, aplicando ao mesmo tempo o algoritmo de conjunto ativo para fornecer um

conjunto ativo de alta precisao e obter informacdes de sensibilidade.

Para problemas de programacéo inteira mista, 0 KNITRO oferece duas variantes do
algoritmo branch-and-bound. O primeiro € uma implementacdo padrdo, enquanto o segundo é

voltado para problemas convexos de programacao nao linear inteiro misto.

Nas obras de Byrd (1999, 2000, 2004, 2006) pode ser visto uma descricdo mais

detalhada do funcionamento dos trés algoritmos implementados internamente.



47

4 A METAHEURISTICA DE BUSCA EM VIZINHANCA VARIAVEL
(VNS) PARA O PROBLEMA DA EXPANSAO DE SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO

Neste capitulo, serd& mostrado o algoritmo de Busca em Vizinhanca Variavel
implementado neste trabalho. Primeiramente, serd apresentado o Algoritmo Heuristico
Construtivo utilizado pela metaheuristica para criacdo de uma solucdo inicial de boa

qualidade para 0 VNS e em seguida 0 VNS propriamente dito.

4.1 O Algoritmo Heuristico Construtivo

O algoritmo VNS, como toda metaheuristica de busca em vizinhanca pode partir de
um ponto inicial qualquer. Assim, foi implementado um AHC com o objetivo garantir o
fornecimento de um ponto inicial factivel (e, se possivel, de boa qualidade) ao VNS, para
garantir que as solucdes vizinhas encontradas sejam também factiveis e, assim, melhorar sua

eficiéncia computacional.

O AHC constréi passo a passo uma solucdo factivel para o problema de PSD, em que
cada iteracdo uma subestacdo ou um circuito é adicionado ao sistema. Para escolher a
subestacdo ou o circuito que serd construido no sistema foram utilizados indices de
sensibilidade, cuja funcdo é indicar quais os elementos (subestacdes e/ou circuitos) mais
atraentes a serem introduzidos no sistema a cada iteracdo, considerando a poténcia fornecida
pelas subestacbes e o fluxo de poténcia nos circuitos. Desta forma, dois indices de
sensibilidade foram definidos neste trabalho: (a) Indice de Sensibilidade para Subestagbes
(1SS) e Indice de Sensibilidade para Circuitos (ISC) (Oliveira, 2010), que sdo calculados de
acordo com a poténcia aparente da subestacdo e com o fluxo de poténcia aparente nos

circuitos, da seguinte forma:

— 2 2 .
ISS = {gggz{ P +Qf, Vm; # 0} (20)
ISC = max {max {Sij,aJ Sji,a} , an‘j'a * 0} (21)

(G)EY]
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Assim, o ISS ira indicar aquela subestacdo que fornece maior poténcia aparente e o
ISC aquele circuito que apresentar maior fluxo de poténcia. O modelo matematico para o PSD
€ um problema de programacgdo n&o-linear inteiro misto, de dificil solucdo e possui um
numero muito elevado de combinagdes que devem ser testadas. Para que o problema seja

resolvido como um PNL, relaxa-se as variaveis de decisdo m; e n;; , como sendo continuas e

+

limitadas no intervalo entre 0 e 1. As variaveis m;" e n;;, sdo acrescentadas ao modelo

matematico, e tem como objetivo indicar qual subestacdo e/ou circuito foram construidos no

sistema. Assim, a funcédo objetivo para o AHC ¢é alterada da seguinte maneira:

minf =1 ) ) (Cja (uja+n5) li) + s Y (ep,(mf +m))

ij€Q; a€y i € Qpg

+ arlqblcl Z Z (gij,a(n?j,a + n:-j,a + nij,a)(Viz + ij
ijeEQ; aeQq (22)

— 2VVicos8;;) + atsps Z (cvi(PSZi + in))

iEQbS
e, as restri¢oes (8), (9), (10) e (12) séo substituidas por:

Z (Tl?ja + nija + Tl;-j‘a) <1

agly Vij € ‘Ql (23)
0 <mny, <1-nj, Vij € Q;,Va € Q, (24)
0<m;<1-m/ Vi € Q, (25)

j 26
Z Z (nlpj,a + ni+j,a + nij,a) =Nnp — Ny, vVij € (26)
ijEQ; a€Qq

27
Pi = Vi Z V][Gu(n?]'a + n{"j'a + nij'a)COSQij + Bij(n?j,a + n;'j,a + nij,a)senHij] ( )
JEQp
_ 0 + Mo 0 + 0 (28)
Qi=V Vj[Gij(nij,a + 1.t Nijq)Sind;j — Bij(nij,a + 1N, t+ Nija)c0s0;]
Jj€Qp
Pija= )0+ 10 0 + 1) [Vigij.a — ViVj(9ij,ac0sb;j + bijasenb;;]) (29)

Qija = (M0 + 1 0 + 1ij ) [=VEbija — ViVi(9ij,aSinbsj — byjac0s6;;]) (30)
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Pode-se observar que, com estas restrigdes, a solu¢do da proxima iteracdo ira fornecer

valores de n;;, e m; iguais a zero quando sdo acrescidos o respectivo circuito n{fjae a

subestagdo m;. O critério de parada do AHC ¢ definido pelos indices de factibilidade de

circuitos (IFC) e subestac@es (IFS) mostrados a seguir:

IFC = z (n3;.)

(iDeq, (31)
IFS = Z (m,) (32)
iEQbs

Quando estes indices sdo maiores que zero, significa que ainda possuem circuitos e/ou
subestacdes que podem ser incluidos no sistema. Portanto, o AHC ira parar somente quando
ndo houver mais possibilidade de incluséo de nenhum circuito ou subestacdo no sistema, ou

seja, quando IFC e IFS forem iguais a zero.

Terminado o processo do AHC, tem-se uma solucao que servira de ponto inicial para a
etapa da metaheuristica VNS. O namero de iteracdes realizadas pelo algoritmo heuristico
construtivo corresponde ao nimero de subestagdes mais o nimero de circuitos adicionados no
sistema. Na Figura 11, € mostrado o fluxograma do AHC e um exemplo de construgdo de um

sistema passo-a-passo.

4.2  Estratégia utilizada pelo VNS para o problema de PSD

Neste trabalho, o algoritmo VNS foi adaptado da seguinte forma: para cada estrutura
de vizinhanga visitada gera-se uma configuracédo infactivel S' de tal forma que a busca local
possa explorar todas as rotas alternativas (configuracbes S") que trazem de volta a
factibilidade do sistema. Esta estratégia sera melhor explicada nos proximos itens.
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Figura 11 - Fluxograma do Algoritmo Heuristico Construtivo e exemplo de construgéo de um
sistema passo-a-passo.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

4.2.1 Modelagem do problema utilizada no VNS

Assim como ocorre durante a formacgéo da solucéo inicial pelo AHC, a funcéo objetivo

para 0 VNS é alterada da seguinte maneira:

. _ + +
min f = k; Z Z Cija Nija lij + Ks Z Cr,m;

ijEQ a€Qq iEQbs
+ atidi z z gij,a(n?j,a + n;-j,a)(Viz + ij — 2V;Vicos6;;)
{je; ae, (33)
+ aTS¢S Z Cvi(PS%: + le)
iEQbS
e, as restricdes (8), (9), (10) e (11) séo substituidas por:
0 +
0 +nt <1
Z Mija T Mija vij € O (34)

a€y
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.. 35
Z Z Ny g + g = np — np, vij € & (35)

1jEQ; a€Qq

36

Pi = Vi Z V][G”(Tlg‘a + Tl;-j,a)COSHij + Bl-j(n?j,a + n;'j'a)senQij] ( )
JEQ

_ V V G 0 + . 0 + (37)

Q =V 1[Gy (nd; 0 + 0 o)sindy; — Bij(nd; o + 1 o) cos6y]

JEQp

Pija = (00 + 1 )VPGija — ViVj(gij,acosb;j + byjasenb;;]) (38)

Qija = M 0 + 1 D[=Vbij o — ViVi(9ij,aSinby; — byj acos6;;]) (39)

4.2.2 Estrutura de vizinhanca para selecéo dos circuitos

A metaheuristica VNS tem em sua filosofia explorar vizinhangas cada vez maiores
(maior cardinalidade) e mais distantes da solu¢do incumbente. Porém, para este problema
especificamente, a metaheuristica implementada procura explorar primeiramente as
vizinhangas que se mostraram mais promissoras, ou seja, aquelas que obtiveram os melhores
vizinhos, uma vez que esta estratégia se mostrou muito mais eficiente durante os testes
realizados. A estratégia para selecdo de quais circuitos deverdo ser construidos no sistema

consiste em quatro tipos de estruturas de vizinhanca que s&o mostradas a seguir.

Estrutura de vizinhanga 1: Escolher aleatoriamente um circuito que serd retirado do sistema,
tornando-o desconexo. Fazer entdo uma busca local, onde diferentes circuitos alternativos sdo

adicionados ao sistema de forma a tornar este sistema conexo.

A Figura 12(a) representa um sistema de 23 barras e duas subestacdes (nas barras 1 e
2) construidas durante o processo iterativo. Em 12(b), o circuito entre as barras 14 e 23 foi

retirado de forma aleatéria na estrutura de vizinhanca 1.
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Figura 12 - (a) Sistema de 23 barras completo. (b) Retirada do circuito 14-23.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor. )

Observe que as barras 4, 5, 23 e 12 estdo desconectadas do sistema. Uma sub-rotina
simples e eficiente foi implementada (apresentada na secdo 4.3.2) para identificar as barras
desconectadas e quais sdo 0s circuitos alternativos disponiveis para que o sistema volte a se
tornar conexo. A Figura 13 ilustra a forma como a sub-rotina atua: as barras 4, 5, 12 e 23
estdo desconectadas e , portanto, serdo detectadas pela sub-rotina e os circuitos 4-9, 4-8, 4-6,

5-14 e 12-15 séo as rotas alternativas identificadas pela sub-rotina.

Com as informacGes adquiridas pela sub-rotina, a busca local, portanto, ira explorar

cada rota alternativa que reconecte todo o sistema.

Uma caracteristica interessante desta estrutura se deve ao fato de que é possivel aqui
realizar trocas de barras de carga entre subestacdes. Como no exemplo da Figura 12, quando €
selecionado o circuito 12-15, as barras que estdo desconectadas e que primeiramente eram

alimentadas pela subestacdo da barra 2, passam a ser alimentadas pela subestacédo da barra 1.

Estrutura de vizinhanga 2: Escolher aleatoriamente um circuito que sera adicionado ao
sistema, criando-se assim um anel. Fazer entdo uma busca local na qual € retirado um circuito

do anel para que o sistema seja novamente radial.
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Figura 13 — Barras desconectadas e rotas alternativas detectadas pela sub-rotina.

41

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Figura 11 — (a) Sistema de 23 barras completo. (b) Adicéo do circuito entre 4 e 6.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Para ilustrar esta estratégia, tem-se 0 mesmo sistema da Figura 14(a), porém sera
adicionado o circuito que liga as barras 4 e 6 como na Figura 14(b), criando-se assim um anel.

Observe que as barras 4, 6, 5 14 e 23 estdo formando um anel, tirando a radialidade do
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sistema. Novamente, uma sub-rotina simples e eficiente foi implementada (apresentada na
secdo 4.3.1) para identificar as barras que fazem parte deste anel e quais s&o 0s circuitos que
deverdo ser retirados para trazer de volta a radialidade. A Figura 15 ilustra a forma com a sub-
rotina atua: as barras 4, 5, 6 e 14 e os circuitos 4-5, 4-6, 6-14, 14-23 formam um anel que sera
identificado pelo algoritmo. Outro fato identificado pela sub-rotina é com relagdo ao circuito
selecionado para formar o anel, pois caso haja a interligacdo entre duas subestagcdes com a

adicdo deste novo circuito, a sub-rotina automaticamente detecta esta violagéo.

Figura 15 — (a) Barras e circuitos em anel detectado pela sub-rotina. (b) Situacdo indesejavel e
descartada pela sub-rotina.

(b)

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.

Estrutura de vizinhanca 3: Escolher aleatoriamente dois circuitos que serdo retirados do
sistema simultaneamente, tornando-o desconexo. Fazer uma busca local, na qual dois
circuitos, diferentes dos que foram retirados, sdo escolhidos aleatoriamente para conectar

novamente todas as barras do sistema.

Esta estrutura de vizinhanga utiliza a mesma sub-rotina da estrutura 1, como pode ser
visto na Figura 16, que identifica as barras que foram desconectadas e as rotas alternativas
para que sejam reconectadas. Porém, sdo realizadas combinagdes duas a duas entre as rotas
disponiveis para reconex@o do circuito, causando um aumento consideravel no numero de
configuracbes exploradas pela busca local. Tal estratégia € uma maneira de se explorar
vizinhangas mais distantes da solucao incumbente, que € uma das propostas da metaheuristica
VNS.
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Figura 16 — (a) Retirada dos circuitos 5-23 e 10-20. (b) Identificacdo das barras desconectadas
e rotas alternativas para reconexao.

(b)

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Estrutura de vizinhanga 4: Escolher aleatoriamente dois circuitos que serdo adicionados ao
sistema, criando-se dois anéis distintos. Fazer uma busca local retirando um circuito em cada
anel de tal forma que o sistema se torne radial novamente.

Figura 17 — (a) Adicdo dos circuitos 5-14 e 15-13. (b) Identificacdo das barras que formam o0s
anéis e os circuitos que deverao ser retirados.

(b)

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Esta estrutura de vizinhanga utiliza a mesma sub-rotina da estrutura 2, como pode ser
visto na Figura 17, que identifica as barras que formam o0s anéis e 0s circuitos que serdo
retirados para voltar a radialidade do sistema, além de detectar a adi¢do de circuitos que irdo
interligar duas subesta¢Bes. Porém, assim como ocorre na estrutura de vizinhanga 3, séo
realizadas combinagOes duas a duas entre os circuitos retirados de cada anel, causando
também um aumento consideravel no nimero de configuracdes exploradas pela busca local.
Novamente, tal estratégia € outra maneira muito eficiente de se explorar vizinhangas mais

distantes da solugdo incumbente.

4.2.3 Estrutura de vizinhanca para escolha de construgdo ou repotenciacao

de subestacdes

Primeiramente, uma observacdo muito importante é com relacdo a solucao inicial que
obrigatoriamente escolhe sempre a construcéo e a repotenciacdo das subestacfes caso hajam
estas possibilidades. Portanto, cabe a etapa do VNS fazer a anélise de quais subestacdes
deverdo ser construidas ou repotenciadas. As estruturas de vizinhanca de retirada de
subestacdes construidas ou repotenciagdes realizadas mostraram-se mais interessantes do que
0 acréscimo destas como estruturas de vizinhanca, pois 0s custos destes elementos sdo 0s
mais significativos em uma proposta de solucdo, e o acréscimo de uma subestacdo ou uma

repotenciacdo aumenta significativamente o custo em uma proposta de solucao.

Na primeira parte, utiliza-se o cenério inicial produzido pelo AHC e através das
estruturas de vizinhanga anteriormente apresentadas para selecdo de circuitos, procura-se
melhorar a solucdo inicial. A partir dela, exploram-se as estruturas de vizinhanca para

subestacdes que serdo apresentadas a seguir.

Estrutura de vizinhanga 1: Retirar uma subestacdo construida pelo AHC e reconectar as
barras desconectadas a outras subestagdes. A busca local utilizara as estruturas de vizinhanca
implementadas para selecdo de circuitos para encontrar a melhor solugdo a partir deste

cenario.

Para fins de ilustragéo, supde-se um sistema de 54 barras e 4 subestacGes, e que uma
solucdo encontrada € mostrada na Figura 18. As subestacGes existentes que foram

repotenciadas estdo envolvidas por um quadrado. As subestaces S3 e S4 foram construidas
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pelo AHC. Na primeira situacdo, retira-se a subestacdo S3 e os circuitos ligados a ela. A
subrotina da secdo 4.3.2 serviré para identificar as barras sem alimentagéo e o algoritmo VNS
ird tentar reconectar todas elas através das rotas alternativas disponiveis, mantendo a

radialidade do sistema e a ndo interligacdo entre duas subesta¢des, como mostrado na Figura
19.

Figura 18 — Solucéo encontrada na estrutura de vizinhanga.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Figura 19 — (a) Retirada da subestagéo S3 e circuitos ligados a ela e as rotas alternativas para
reconexd@o (em pontilhado). (b) Reconex&o das barras pela sub-rotina.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

A partir do sistema da Figura 19(b), o algoritmo VNS, através das estruturas de

vizinhanca de selecéo de circuitos, ird procurar a melhor solugéo para este cenario. A proxima
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tentativa desta estrutura de vizinhanga serd retirar a subestacdo S4, realizando os mesmos

procedimentos anteriores para o caso da subestacao S3.

Estrutura de vizinhanga 2: Retirar uma repotenciacéo realizada pelo AHC. A busca local
utilizara as estruturas de vizinhanca implementadas para selec@o de circuitos para encontrar a

melhor solucdo neste cenario.

Tomando novamente o exemplo da Figura 18, desta vez o algoritmo ira retirar a
repotenciacdo da subestacdo S2 (Figura 20) e, através das estruturas de vizinhanca utilizadas

para selecdo de circuitos, o algoritmo VNS procurara a melhor solucdo para este cenario.

Figura 20 — Retirada da repotenciacdo da subestacao S2.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Estrutura de vizinhanca 3: Retirar todas as subestacfes construidas pelo AHC e reconectar
as barras desconectadas as subestacGes existentes. A busca local utilizara as estruturas de
vizinhanca implementadas para selecdo de circuitos para encontrar a melhor solugdo neste

cenario.

Esta € uma mudanca mais drastica e, portanto, explora novamente configuragdes mais
distantes da solucdo incumbente. Assim como na estrutura de vizinhanga 1, a sub-rotina da
secdo 4.3.2 servird para identificar as barras que ficaram sem alimentacéo, e o algoritmo VNS
utilizara as rotas alternativas para tentar reconectar todo o sistema e, a partir desta
configuracédo, procurar a melhor solucéo para este cenario utilizando as estruturas de selecéao

de circuitos.
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Para 0 exemplo da Figura 18, as subestacGes construidas S3 e S4 e os circuitos ligados
a elas serdo retirados, como mostra a Figura 21(a), e as barras sem alimentagdo serdo

reconectadas pela sub-rotina como mostra a Figura 21(b).

Figura 21 — (a) Retirada das subestacfes construidas e circuitos ligados a elas e as rotas
alternativas para reconexao (em pontilhado). (b) Reconexao das barras pela sub-rotina.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Assim como ocorre na estrutura de vizinhanca 1, a partir do sistema da Figura 21, o
algoritmo VNS, através das estruturas de vizinhanca de selecdo de circuitos, ird procurar a

melhor solugdo para este cenério.

Estrutura de vizinhanga 4: Retirar todas as repotenciacdes realizadas pelo AHC. A busca
local utilizard as estruturas de vizinhanca implementadas para selecdo de circuitos para

encontrar a melhor solugéo neste cenario.

Para 0 exemplo da Figura 18, € retirada a repotenciacao das subestacdes S1 e S2 como
é mostrado na Figura 22. A partir deste cenario, o algoritmo VNS, através das estruturas de

vizinhanga de selegdo de circuitos, ird procurar a melhor solucéo para este caso.
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4.2.4 Estrutura de vizinhanca para selecdo dos condutores nos circuitos

A estratégia que se mostrou mais eficiente foi de se fazer uma busca completa por toda
a estrutura de vizinhanca de selecdo de condutores, uma vez que desta forma € garantida a

analise completa de todos os circuitos que fazem parte do sistema.

Figura 22 — Retirada da repotenciacdo das subestacoes.

._
]

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Estrutura de vizinhanca para selecdo de condutores: Selecionar um circuito do sistema de
forma aleatoria. Realizar busca local, testando todos os tipos de condutores disponiveis para

aquele circuito.

Para melhorar a escolha do condutor, a busca local seleciona apenas aqueles tipos que
suportam o fluxo que passa pelo circuito existente na configuracdo incumbente, iniciando
pelos condutores de maior capacidade. Para ilustrar esta estrutura de vizinhanca, é

apresentada a solucdo da Figura 23(a).

A partir desta solucdo, a busca local ira selecionar aleatoriamente cada circuito do
sistema e testar todos os tipos de condutores disponiveis e que suportam o fluxo que passa
pelo circuito, de tal forma que se a funcdo de custo total for menor, este tipo de condutor €
selecionado para o circuito. Desta maneira, pode-se fazer uma analise de custo-beneficio no
horizonte de planejamento estudado, pois um circuito com menos capacidade tem menor
custo, porém as perdas sdo maiores devido ao aumento da impedancia. Assim, a funcao

objetivo de custo total nos dara a informacdo se a reducdo nos custos de constru¢do do
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circuito compensa o acréscimo de perdas durante o periodo de planejamento estudado. Na
Figura 23(b), é apresentada uma solucéo encontrada pelo algoritmo VNS na busca local desta

estrutura de vizinhanga.

Figura 23 - (a) Solucédo encontrada pelo processo iterativo. (b) Solugdo encontrada na busca
local para selecéo de condutores.

(a) (b)

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

4.2.5 Vetor de memorizagao de trocas

Como visto anteriormente, o algoritmo VNS realiza trocas de forma aleatéria para
iniciar sua busca local (selecdo de circuitos e condutores). Uma inovacdo implementada neste
algoritmo foi a criagcdo de um vetor para armazenar tais trocas de forma que o algoritmo nédo
realize as mesmas até que a solucdo incumbente seja melhorada, evitando visitar propostas de

solucdo ja examinadas, de forma similar ao qual ocorre na metaheuristica de Busca Tabu.

4.2.5 Critério de Parada

Para este algoritmo, definiu-se um critério de parada na exploracdo de cada estrutura
de vizinhanga de subestagdes, uma vez que a estrutura de vizinhanga de selecdo de circuitos
estd dentro das estruturas de vizinhanga de subestacfes e na estrutura de vizinhanga para

selecdo de condutores se realiza uma busca local em todas as solucdes vizinhas.
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Critério de Parada: O algoritmo VNS interrompe sua busca depois que sejam feitas Vmax
transicOes entre as estruturas de selecdo de circuitos sem encontrar uma solucéo factivel de
menor custo em relacdo a solucdo incumbente ou o vetor de memorizacgdo esteja “cheio”, ou
seja, todas as trocas através da estrutura de vizinhancga ja foram feitas e ndo foi encontrada

uma solucéo factivel melhor do que a incumbente.

4.3  Algoritmo VNS para o problema de PSD

O algoritmo VNS desenvolvido neste trabalho possui o seguinte pseudocodigo:

ALGORITMO VNS PARA O PROBLEMA DE PSD

Inicializacéo:

- Carregar os dados do sistema;

- Definir kJFY;

- Obter solucéo inicial x° através do AHC;
- Fazer x* « x°.

Fazer kg « 1,
(Primeiro Nivel VNS — Escolha da construcao e/ou repotenciagdo das subestagdes)

Enquanto (ksp < kJi™):
- Gerar x;, na a estrutura de vizinhanga kg a partir de x*;
(Segundo Nivel VNS - Escolha dos circuitos e condutores)
- Fazer N « 1.
Enguanto ( critério de parada: N < N4 ):
Fazer k ;. < 1,
Enquanto (k.ire < kii):
Gerar aleatoriamente x; . para a estrutura de vizinhanca k;y;

Busca Local em k;,.: obter a melhor solucdo factivel x;;__ vizinha de x;

-Se (F(xi.,,.) < f(x")) entdo:

keirc

circ’
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Fazer x* « x__;
Fazer k.. < 1;
Fazer N « 1;

Senao:
Fazer k.irc = keire + 1
Fazer N =N + 1;

Fim Se

Fim Enquanto

Fim Enquanto

- Fazer ngpng < 1,
Enquanto (ncona < Npr)
- Gerar aleatoriamente x;_ para a estrutura de vizinhanga k ona;
- Busca Local em kc,pq: Obter a melhor solucdo factivel x;.  apartir de x; .
- 58 (f (%) < f(xf) ) enté0:
Fazer x" « xi .
Fim Se
- Fazer ngona < Neona + 1.
Fim_Enguanto
(Fim do Segundo Nivel VNS)

Fazer kg « ksp + 1.

Fim Enquanto.

(Fim do Primeiro Nivel VNS)

11) Impressédo da Solugédo Final x* e de f( x™).
12) Eim

Na Figura 24 (a), é mostrado o diagrama de blocos do algoritmo principal. Na Figura
24(b), esta detalhada a implementacgéo dentro do diagrama de bloco “VNS”, que representa o
primeiro nivel VNS. Na Figura 25(a) mostra o que foi implementado dentro do diagrama de

bloco “Busca Local (estrutura para selecdo de circuitos)”, e na Figura 25(b), o que foi
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implementado dentro do diagrama de bloco “Busca Local (estrutura para selecédo de

condutores)”. As Figuras 25(a) e (b) representam o segundo nivel VNS.

Figura 25 — (a) Diagrama de blocos do algoritmo principal. (b) Diagrama de blocos que existe
dentro do bloco VNS.

( Inicio )
/ Carregar dados /

Fim

- -~ T
Gerar aleatoriamente a solucdo Xy paraa

estrutura de vizinhanga kg, fazer x;, « x;‘sf.

Busca Local
(estruturas de vizinhanca de selegdo de circuitos)

Busca Local
(estrutura de vizinhanca de selecéo de condutores)

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Figura 25 — (a) Diagramas que existem dentro do blocos Busca Local (estrutura para selecdo
de circuitos), (b) Diagramas que existem dentro do blocos Busca Local (estrutura para selecéo
de condutores).

Busca Local (estrutura de sele¢do de circuitos)

Gerar aleatoriamentea solugdox, = paraa
cire
estrutura de vizinhanga k ;.. .

)

Busca Local em k., : obter a melhor solugdo

factivel x;  vizinhade x; .
Circ CLrC

X < Xhtire Sim
kcr’rc «1
N<1

Busca Local (estrutura de selecdo de condutores)

(b)

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.



66

4.3.1 Subrotina para identificacéo de aneis em uma proposta de solucéo

As estruturas de vizinhanga 2 e 4 utilizam uma subrotina para identificacdo dos anéis
criados a partir da adicdo aleatdria de um circuito na configuragdo corrente. A Idgica desta

rotina € muito simples, assim como sua implementacéo.

Figura 26 — Passos da subrotina para identificacéo do anel.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Para identificar os anéis, a subrotina faz uma varredura ao longo da configuracéo
criada para eliminar, a cada varredura, todos os circuitos que possuam uma barra final. Desta
forma, como em um anel todas os circuitos ndo possuem barras finais, a subrotina nédo
conseguira elimina-los, identificando assim o anel criado. O funcionamento desta subrotina é
ilustrado na Figura 26. Aproveitando a ldgica da subrotina, a interligacdo entre duas
subestacdes acaba sendo identificada, pois nesta situacdo, um anel ndo € criado mesmo com a
adicdo de um circuito, fato que ocorre somente quando existe um caminho entre subestacdes,

como é mostrado na Figura 25(b).

SUBROTINA PARA IDENTIFICACAO DE ANEIS
EM UMA PROPOSTA DE SOLUCAO

Repetir_Até Que (nenhuma barra esteja mais na topologia OU todas as barras

estejam com dois circuitos conectados a elas);
- Retirar todas as barras que possuem apenas um circuito conectado a ela
(barra final);
- Atualizar topologia;

Fim Repetir Até Que;

4.3.2 Subrotina para identificacdo de barras ilhadas para uma proposta de

solucéo

As estruturas de vizinhanga 1 e 3 para selecdo de circuitos e as 1 e 3 para selecéo de
subestacdes utilizam uma subrotina para identificacdo das barras que ficam ilhadas devido a
retirada de circuitos na configuracdo corrente. Assim como a subrotina para identificacdo de
anéis em uma topologia, a logica e a implementagéo desta rotina também sdo muito simples.

Para identificar tais ilhas, a subrotina vai enumerando as barras a partir das
subestacdes, da mesma forma que sdo criadas as camadas de um fluxo de poténcia de
varredura. As barras que estdo ilhadas acabam nédo sendo enumeradas e, desta forma, serdo

identificadas pela subrotina. O funcionamento desta subrotina é ilustrado na Figura 27.
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Figura 27 — Enumeracdo das barras para identificagéo de barras ilhadas.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

SUBROTINA PARA IDENTIFICACAO DE BARRAS ILHADAS
PARA UMA PROPOSTA DE SOLUCAO (ESTRUTURA DE VIZINHANCA PARA
SELECAQO DE CIRCUITOS)

- Assumir numero 1 para as barras de subestacao;

Repetir Até Que (ndo seja possivel enumerar mais nenhuma barra);

- Enumerar em ordem crescente cada barra conforme se distancia da barra de
subestacdo;
Fim Repetir Até Oue;
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4.4  Codificacdo do problema: Representacdo das Propostas de Solugdes

Para ilustrar e facilitar o entendimento da codificacdo utilizada neste trabalho, sera
utilizado um sistema ilustrativo que contém dez barras, dez ramos (dois ja existentes) e duas
subestacdes (uma existente), mostrado na Figura 28. Este sistema pode ser encontrado em
(Oliveira, 2010).

Figura 28 — Sistema inicial.

L5

10

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Os pontos de consumo (barras de carga) séo representados por circulos e as barras de
subestacdes por quadrados, sendo que o quadrado em tracejado representa a subestacdo que
poderd ser construida. As linhas continuas representam circuitos ja construidos e as linhas

tracejadas representam rotas possiveis de construcéo.

Para representar a numeracgao dos circuitos e quais barras estdo ligadas a eles, utilizou-

se um conjunto de circuitos, formado por trés elementos

[ - representa a numeracao do circuito;

L -representa a barra de inicial do circuito;
m - representa a barra final do circuito.

A representacdo de quais circuitos existentes (de custo zero) e quais foram construidos

durante o processo iterativo € feita por dois vetores:

nl; - representa os circuitos ja construidos no sistema (de custo zero);
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- representa os circuitos que foram construidos no sistema pelo processo

iterativo.

Cada vetor tem carater binario, onde o valor “1” representa a existéncia de um circuito
(n‘i’j) ou construcéo (n;’ ;) e 0 valor “0” representa que nao existe (n?j) ou nao foi construido
(n{fj) um circuito em determinada rota (I, k,m). Para representar qual tipo de condutor foi
utilizado na construgao de um circuito, faz-se uso de um vetor (t;;) que indica qual o tipo de
condutor foi utilizado no circuito. Neste exemplo, supde-se que podem ser utilizados dois

tipos de condutores. Portanto, o exemplo da Figura 28 tem o seguinte vetor n?] na Figura 29:

Figura 29 — Vetor binario ng).

ng=[1]0[1]0]0]0[0]0]O0]QO
nf=|0]0]0JoJo0Jo]O0J0[O0]O
¢,= | 110[1]0]0J0[0[0][0]0O
- l1]2]3[4]5[6]7[8]9]10
K = [Si[Si[Si[S|S[S|4[3]9]5
m=|3|4|5]9|10|7|6|7]|8]7

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Para representar as subestacfes construidas pelo processo iterativo, também se faz uso
de um conjunto i que representa a numeragdo das barras do sistema e um vetor m;" para
representar a subestacéo construida ou repotenciada. Portanto, o exemplo da Figura 28 tem o

seguinte vetor m; na Figura 30:

Figura 30 — Vetor binario m;.

mf=|{0|0|0|0|0|0|]0|0|0]|O
S1/S2| 3|4 |56 |7]8]|9 10

=~y

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Suponha-se que o processo iterativo construa esta proposta de solucdo para o sistema
da Figura 31. A partir da proposta apresentada na Figura 31, houve necessidade de construcao

de uma subestacdo nova S; e a repotenciagéo da subestacdo S;. No circuito [ = 2 foi escolhido
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o condutor do tipo 2, enquanto que os demais foram construidos com o tipo 1. Portanto, para

proposta de solucdo representada na Figura 31, a codificacdo € mostrada na Figura 32.

Figura 31 — Proposta de solucdo fornecida pelo processo iterativo.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Figura 32 — Codificacdo da proposta de solucgéo.

ny=|[1]0]1[0[0]|0]|0]|0]|0]O
n;=/0/1]0)1]1/1]1]0,1]0
t;j=1112]1/0]0]0]0,0]0]0
[ = |12 |34 ]5]|]6]7|8]9]10
k=SS (SS9 S [S][4]13]9]5
m=|3|4]|5|9]10|,7]|6]|7]|8]7
m; 1/]1/]0]0J]0]0]0O]0OJO0O]O
{ S1|S2({ 3|4 5|6 |7 |8]|9]10

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

Cada proposta de solucdo serd avaliada atraves da funcdo objetivo de custo total do
sistema, que é composta pelos custos de expansdo do sistema (configuracdo encontrada pela
metaheuristica) e 0s custos operacionais (ponto de operacdo fornecido pela resolucdo do
PNL).

Para efeito de exemplificacdo, considere a Figura 31 como a solucéo inicial produzida
pelo AHC. Na estrutura de vizinhanga 2 para selecdo de circuitos, € retirado o circuito 6 de

forma aleatoria, tornando o sistema desconexo, como é mostrado na Figura 33.
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Figura 33 — Retirada do circuito 6 na estrutura de vizinhanca 2.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Para que sistema se torne conexo novamente, os circuitos 8 e 10 serdo utilizados para
reconectar a barra 7 ao sistema, criando-se assim duas solucdes vizinhas, como mostrado nas
Figuras 34 e 35.

Figura 34 — Solucéo vizinha criada na estrutura de vizinhancga 2 com adi¢édo do circuito 8.

n?j =/1}0|1|0|0}0]0O]0O|0]|O
n;;- =/0}12}j0|212(12}0}1|1 1|0
tj=(1,2]1]0]0]0|0,0]0]0
I =123 |4 |5]6|7]8|9]10
k =S |S1|S1|S|S|[S]4]3]9]5
m=|3|4|5|9]10]|7 |6 |7|8]7

mf=|1|1|0]|0

[ A
i =|(S1|/S2|3 |4 |56 |7 8]|9]10
Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

(@)
(@)
o
(@)
(@)
(@)




Figura 35 — Solucéo vizinha criada na estrutura de vizinhanga 2 com adicéo do circuito 10.

nd=[1]0[1[0o]ofo[ofo]0]0
np=0 1011010 [1]1
ty=|1|2|1/0][0[0[0]|0]0]0
1 =[1[2[3[4|5[6| 7|89 10
k =[S [Si[S S |S|S|43[9]5
m=|3|4[5[9]10/7 6| 7]|8]7
mf=[1[1]0Jo]o0]o0]o[o0oJo0]oO
i =|S1|s2[3|4[5[6|7]8]9]10

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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Neste capitulo, foi apresentado passo a passo, a partir dos dados iniciais do problema,

a codificacdo de uma proposta de solugéo do problema de PSD utilizando a metodologia

proposta.
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3) RESULTADOS

Neste capitulo s@o apresentados os resultados obtidos para o problema de PSD
utilizando a metaheuristica VNS. Sdo apresentados testes para diferentes sistemas que podem
ser encontrados na literatura e seus dados sdo apresentados no Apéndice A. Os sistemas
testados foram os sistemas de 23, 54, 136, 202 e 417 barras.

Os tempos de processamento foram obtidos utilizando um computador pessoal Intel
Core 2 Duo®, 2.2 Ghz, 4 GB RAM. O algoritmo VNS proposto foi implementado na
linguagem de modelagem matematica AMPL (A Modeling Language for Mathematical
Programming), o solver utilizado para resolver os problemas de programacao nao-linear foi o
KNITRO 7.0. O parametro N,,,, de critério de parada foi de vinte transicdes entre as

estruturas de vizinhanca para a selecéo de circuitos apds a melhora da solugdo incumbente x*.

5.1 Sistema de Distribuicdo de 23 barras

O sistema de distribuicdo de 23 barras pode ser encontrado na literatura (Gomez et al.,
2004), (Nahman e Peric, 2008) e (Oliveira, 2010). A tensdo nominal do sistema é de 34,5kV,
sendo alimentado por uma subestacdo de 10MVA, que supre uma area de producdo de 6leo
com 21 barras de carga. O desvio maximo de tensdo permitido é de 3%, o fator de poténcia
médio é igual a 0,9, o custo de perdas de energia é de 0,05 US$/kWh, e o custo de operacédo
da subestacdo é de 0,01 US$/kVAh?, o fator de perdas é 0,35, a taxa de juros é de 0,1, o corte
de carga permitido é de 1kVA e o horizonte de planejamento é de 20 anos. A Figura 36
mostra as rotas factiveis para a construcdo de circuitos. Os tipos de condutores utilizados séo

de aluminio 1/0 e 4/0, cujos parametros podem ser encontrados em (Grigsby, 2001).

Primeiro Teste: Tem como objetivo fazer uma comparagdo entre os resultados obtidos pelo
algoritmo VNS com outras técnicas como as metaheuristicas de coldnia de formigas em
(Gomez et al.,, 2004) e simulated annealing em (Nahman e Peric, 2008), heuristica e
otimizacdo classica como o algoritmo heuristico construtivo e o algoritmo de branch-and-
bound desenvolvidos em (Oliveira, 2010).

Para encontrar o ponto inicial, o AHC resolveu 22 problemas de PNL. O tempo
computacional total do algoritmo foi de 2.800,97 segundos e 0 VNS analisou 5.853 propostas

de solucéo. Os resultados encontrados utilizando o0 VNS e em outros trabalhos existentes nas
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literaturas sdo apresentados na Tabela 1. Observa-se que a configuragdo obtida na fase do
AHC esta proxima da solucdo obtida pelo VNS. A Figura 37 apresenta as configuracdes
obtidas pelo AHC e pelo VNS, onde ambas as topologias sdo radiais, ja que o AHC sempre
fornece uma solucdo factivel de boa qualidade ao algoritmo VNS.

Tabela 1: Resultados obtido no Primeiro Teste (US$) — Sistema 23 barras

Solugdes Custo de Custo Anual de Custo

Circuitos Perdas Total
Gomez et al. (2004) 151.892 21.021 172.913
Nahman e Peric (2008) 151.892 21.021 172.899
Lavorato (2010) 151.892 20.227 172.119
12 Fase - AHC 158.762 19.946 177.952
22 Fase - VNS 151.892 20.227 172.119

Pode ser observado também que o custo de investimento dos circuitos adicionados
pelo algoritmo VNS deste trabalho é igual ao obtido na literatura, sendo construido o0 mesmo
sistema. Porém, o custo de perdas é menor em comparacao a (Gémez et al., 2004) e (Nahman
e Peric, 2008) e igual ao encontrado em (Oliveira, 2010). Isto ocorre porque tanto os dados do

sistema quanto o modelo matematico sdo iguais a (Oliveira, 2010).

Segundo Teste: Tem como objetivo fazer o planejamento de circuitos e subestacdes para o
mesmo sistema de 23 barras e comparar o resultado com o encontrado em (Oliveira, 2010).
Para isto, alterou-se a capacidade méaxima da subestacéo da barra 1 para 4 MVA e na barra 2
existe a possibilidade de construgdo de uma subestacdo com capacidade maxima de 4 MVA,
com custo de construcdo de US$1.000.000,00 e custo de operacdo de subestacdo em
US$0,01/kVAR?,
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Figura 36 — Sistema de 23 barras — Rotas factiveis e propostas.

-, ‘e W Lo il

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Figura 37 — Configuracdes obtidas pelo AHC (a) e pelo VNS (b).

(@) (b)

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Para encontrar o ponto inicial, o AHC resolveu 21 problemas de PNL. O tempo

computacional total do algoritmo foi de 2.796,35 segundos e 0 VNS analisou 5.482 propostas
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de solucdo. O sistema construido é mostrado na Figura 38. O resultado obtido pelo algoritmo

VNS foi 0 mesmo encontrado na literatura (Oliveira, 2010), mostrado na Tabela 2.

Figura 38 — Resultado obtido no Segundo Teste.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Tabela 2: Resultados obtidos no Segundo Teste (US$) — Sistema 23 barras

Solucdes Custo Custo Custo Custo Custo
de Anual de de Anual de Total
Circuitos Perdas subestacbes  operacao
Lavorato (2010) 149.712 14.259 1.000.000 6.492.761  7.656.733
AHC 164.635 11.065 1.000.000  6.540.646  7.716.346
VNS 149.712 14.259 1.000.000 6.492.761  7.656.733

5.2  Sistema de Distribuicdo de 54 barras

Este sistema de distribuicdo pode ser encontrado na literatura (Oliveira, 2010) e
(Miranda et al., 1994), possui tensdo nominal do sistema é 13,5 kV, com um fornecimento
total de 1,078 MVA para 50 barras de carga. O teste a seguir tem o objetivo de planejar a rede
de distribuicdo considerando duas subestacGes existentes com possibilidade de repotenciacao
e construgdo de duas novas subestagdes. O sistema j& possui 17 circuitos construidos e 44
possibilidades de rotas para construcdo de novos circuitos. O desvio maximo de tensdo é de

5%, o fator de poténcia médio é igual a 0,9, o fator e o custo de perdas de energia sdo 0,35 e
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0,05 US$/kVAh respectivamente, a taxa de juros é de 10%, o custo de operagdo das
subestacdes é de 0,001 US$/kVAh? e o periodo de planejamento é de 20 anos. Na tabela 3 s&o
apresentados os resultados obtidos neste trabalho e os resultados encontrados na literatura,
observando-se que os resultados encontrados pelo VNS sdo iguais ao apresentado na
literatura. O AHC resolveu 33 problemas de PNL, encontrando uma solucdo bastante préxima
daguela encontrada pelo VNS. O tempo computacional total do algoritmo foi de 8.017,55

segundos e 0 VNS realizou 8.039 propostas de solucéo.

Tabela 3: Resultados obtidos para o sistema de 54 barras (US$)

Solugoes Custo Custo Custo Custo Custo
de Anual de de Anual de Total
Circuitos Perdas subestacbes  operacao
Lavorato (2010) 39.580 2.672 540.000 2.933.183  3.515.435
AHC 39.452 3.121 540.000 2.937.780  3.520.353
VNS 39.580 2.672 540.000 2.933.183  3.515.435

A Figura 39 apresenta a topologia do sistema de 54 barras cujas linhas pontilhadas
representam as rotas factiveis onde os circuitos podem ser construidos e as linhas continuas o0s
circuitos ja existentes.

Figura 39 — Sistema de 54 barras — Circuitos existentes e rotas factiveis propostas.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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No resultado da Figura 40, Observa-se que a topologia encontrada possui quatro
sistemas distintos e independentes respeitando assim a condigdo de ndo interligacdo das
subestacdes. Neste sistema foi necessario construir as subestagcdes S3 e S4 e a repotenciar a
subestacdo S1 para atender a demanda do sistema, solugdo também encontrada em (Oliveira,
2010), cujo modelo matematico utilizado foi o0 mesmo adotado neste trabalho, proporcionando

0S mesmos resultados.

Figura 40 — Sistema de 54 barras — Resultado encontrado.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

5.3 Sistema de Distribuicdo de 136 barras

Este teste consiste em uma construcao de novos circuitos para transferéncia de cargas,
cujos dados séo encontrados em (Pereira, 2009) e (Oliveira, 2010). O sistema possui duas
subestacdes, com capacidade de 15MVA (barra 201) e 10MVA (barra 202), sendo que esta
ultima operando com capacidade maxima. O planejamento consiste em transferir cargas para
a subestacdo da barra 201 através de abertura de chaves dos circuitos da barra 202 e
construgcdo de novas rotas para transferéncia destas cargas. A tensdo nominal é de 13,4kV,
limite de subtensdo é de 7% e 5% de sobretensdo, fator de poténcia médio de 0,92, custo e
fator de perdas sdo 0,1 US$/kWh e 0,35 respectivamente, taxa de juros de 10%, custo de
operacdo das subestacdes de 0,1US$/kVAh? limite de corte de carga em 1kVA e um

horizonte de planejamento de 20 anos. A Figura 41 mostra a configuragéo inicial do sistema e
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as rotas e subestacGes factiveis para a expansdo do mesmo. A Figura 42 apresenta o resultado
encontrado pelo VNS. Observa-se na Tabela 4 que os resultados encontrados pelo VNS séo
iguais ao apresentado na literatura (Oliveira, 2010), cujo modelo matematico € 0 mesmo
utilizado para este trabalho.

Para encontrar a solucdo inicial, o AHC resolveu 73 problemas de PNL. O tempo
computacional total do algoritmo foi de 21.424,3 segundos e 0 VNS realizou 8.183 iteracdes.
Na solucdo final, pode ser observado que o VNS sugeriu a construgdo dos novos circuitos: 16-
85, 39-136, 38-99, 45-114, 45-118 e 63-118; e abertura das chaves dos circuitos 82-84, 98-99,
106-107, 108-109, 108-111 e 134-135, procurando assim a configuracdo que proporcionasse
reducdo de perdas ativas e menor custo de construcdo de novos circuitos. Pelos resultados
encontrados, pode-se observar que o AHC encontrou uma solugcdo préxima daquela
encontrada pelo VNS.

Figura 41 — Sistema de 136 barras — Circuitos existentes e propostas de rotas factiveis.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.



Figura 42 — Sistema de 136 barras — Resultado obtido.
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Fonte: Elaboracédo do proprio autor.

Tabela 4: Resultados obtidos para o sistema de 136 barras (US$)

Solucgdes Custo Custo Custo Custo
de Anual de Anual de Total
Circuitos Perdas operacao
(Oliveira, 2010) 4.000 11.167 5.491.719  5.506.885
AHC 4.760 11.633 5.520.895  5.537.288
VNS 4.000 11.167 5.491.719  5.506.885
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5.4  Sistema de Distribuicdo de 202 barras

Este sistema de distribuigdo pode ser encontrado na literatura (Bernal, 1998), poréem
para este trabalho foi modificado para considerar a constru¢cdo de uma nova subestacdo na
barra 202. Possui tensdo nominal de 10 kV, uma subestacdo com capacidade méxima de 12,5
MVA com possibilidade de repotenciagdo, ou a construgdo de uma subestacdo de 6,3 MVA
com custo de U$662.400,00.

O limite de subtensdo é de 7% e o de sobretensao € de 5%, o fator de potencia médio é
igual a 0,9, o fator e o custo de perdas de energia sdo 0,25 e 0,1 US$/kVAh respectivamente, a
taxa de juros é de 10% e o periodo de planejamento € de 20 anos. Foram utilizados cabos
3x1x400 Al, 3x150 Al, 3x1x240 Al, 3x1x400 Al duplo circuito e LA 180 duplo circuito.

Neste caso, para mostrar a eficiéncia do algoritmo VNS, na solugdo inicial obtida pelo
AHC, foi utilizado apenas um tipo de condutor, sendo escolhido aquele que possuia maior
capacidade de corrente, encontrando-se uma solu¢cdo muito distante da solucdo final
encontrada pelo VNS.

Na Figura 43 sdo mostrados os 107 circuitos ja construidos na rede inicial. Na Figura
44 sdo apresentadas as rotas factiveis para construcdo de circuitos e a subestacdo que pode ser
construida na barra 202. Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo
VNS. Na Figura 45 tem-se a configuracdo encontrada pelo algoritmo VNS. O AHC resolveu
200 problemas de PNL para encontrar a solucdo inicial. O tempo computacional total do
algoritmo foi de 69.580,08 segundos e 0 VNS avaliou 17.394 propostas de solugéo.

A solucéo final escolhida pelo VNS, mostrada na Figura 45, propde a construcao de
uma nova subestacéo na barra 202, o que pode-se concluir que para este sistema, esta solucéo
proporciona 0 menor custo em comparagdo com a repotenciacdo da subestacdo na barra 201,
que necessitaria de condutores de maior bitola (mais caros) e circuitos mais longos,
conduzindo maiores correntes e, consequentemente, produziria maiores perdas ativas.

Observa-se também que a solucdo do VNS possui dois sistemas radiais e independentes.

Tabela 5: Resultados obtidos para o sistema de 202 barras (US$)

Sistema Custo de Custo Anual de  Custo Anual de Custo
Circuitos Perdas subestacéo Total
AHC 4.566.382 2.798 662.400 4.635.420

VNS 1.951.352 3.291 662.400 2.617.043




Figura 43 — Sistema de 202 barras — Circuitos existentes.
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Figura 44 — Sistema de 202 barras — Rotas factiveis.
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Figura 45 — Resultado final.
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Fonte: Elaboracédo do préprio autor.

5.5

Este sistema de distribuicdo pode ser encontrado na literatura (Bernal, 1998). Possui
tensdo nominal de 10 kV, duas subesta¢cGes com capacidade maxima de cada uma de 40 MVA
com possibilidade de constru¢cdo de uma terceira subestacdo de 31,5 MVA com custo de
construcdo de US$2.701.350,00. Na Figura 46 é mostrado o sistema inicial e na Figura 47 séo

mostrados as 385 possibilidades de rotas para construcdo de novos circuitos e a possibilidade

Sistema de Distribuicdo de 417 barras

de construcdo de uma subestagéo na barra 416.
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O limite de subtensédo é de 7% e o de sobretensédo € de 5%, o fator de potencia médio é
igual a 0,9, o fator e o custo de perdas de energia sdo 0,25 e 0,1 US$/kVAh respectivamente, a
taxa de juros é de 10% e o periodo de planejamento € de 20 anos. Foram utilizados cabos
3x1x400 Al, 3x150 Al e 3x1x400 Al duplo circuito. Na Tabela 5.6 sdo apresentados os
resultados obtidos pelo algoritmo VNS.

Assim como foi feito no teste para o sistema de 202 barras, na solucéo inicial obtida
pelo AHC, foi utilizado novamente apenas um tipo de condutor, sendo escolhido aquele que
possuia maior capacidade de corrente, encontrando-se uma solucdo muito distante da solucéo
final encontrada pelo VNS.

O AHC resolveu 414 problemas de PNL. O tempo computacional total do algoritmo
foi de 83.748,12 segundos e 0 VNS avaliou 18.567 propostas de solucdo.

Na solucgéo final obtida pelo VNS, mostrada na Figura 48, pode-se observar que foram
construidos trés sistemas radiais e independentes e a necessidade de construcdo da subestacao
da barra 416 para atender a demanda. O VNS também selecionou condutores de bitola maior
na construcdo do circuito que vai da barra da subestacdo 416 até a barra 369 para atender ao
fluxo de poténcia demandado ao longo deste caminho.

Tabela 1: Resultados obtidos para o sistema de 417 barras (US$)

Sistema Custo de Custo Anual de Custo de Custo
Circuitos Perdas construcao de Total
subestagéo
AHC 14.729.260 5.180 2.701.350 17.431.128

VNS 6.287.880 5.738 2.701.350 8.994.968




Figura 46 — Sistema de 417 barras — Circuitos ja construidos.
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Figura 47 — Sistema de 417 barras e rotas factiveis propostas e subestacdo candidata.
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Figura 48 — Resultado final obtido.

fe

s,

Lﬂl
Jew,  lad

any
Ii._‘-ll
s L

a JT
|

L

89

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

g R P - ey an r [y
g s i pul i -
nm om JCLER TR i % 4o
T R S E:. :..4
71 n \__.::_‘_ \___..I_.- o
IL- 1“ o _‘_‘-"“—\-—._\_\_L:_,-o—"'""_ﬂfﬂ-lr
.IH .m
| 2
i e i
170 __IH‘ IR} __IH _J“ =I?¥ L] i
’/J_l! 16 (TR
L -l':l_ 18T e ] Jm 1%
1™ e IEl I 165 16 i 1. 176
E'v'-I 181 Ja



90

6 CONCLUSOES

Foi apresentada neste trabalno uma metodologia para a solucdo do problema de
planejamento da expansdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica utilizando a
metaheuristica de Busca em Vizinhanca Variavel, tendo um Algoritmo Heuristico Construtivo
para fornecer uma solucdo inicial a esta metaheuristica. O objetivo foi o planejamento da
construcdo ou repotenciacdo das subestacdes e construcdo ou recondutoramento de circuitos

considerando diferentes tipos de condutores.

O algoritmo heuristico construtivo apresentou vantagens como robustez e capacidade
de encontrar solucdes factiveis de boa qualidade, melhorando o desempenho da

metaheuristica.

A metaheuristica VNS mostrou-se muito facil de ser implementada e pode ser
adaptada de forma adequada e intuitiva para o problema de PSD. A versdo do VNS
implementada neste trabalho (Variable Neighborhood Decomposition Search - VNDS)
permitiu explorar de forma eficiente o espaco de busca do problema de PSD modelado neste
trabalho, ja que foi possivel examinar de forma adequada um numero consideravel de
diferentes configuragbes nas diferentes estruturas de vizinhanga, podendo ser feita uma
analise custo-beneficio de diferentes cenarios para construgdo ou repotenciacdo de

subestacdes e de recondutoramento do sistema.

Os resultados encontrados utilizando a metodologia proposta neste trabalho
apresentam topologias radiais e independentes, respeitando a condicdo de ndo interconexao de
um sistema entre duas ou mais subestacdes. Resultados encontrados para os sistemas de 23,
54 e 136 barras foram comparados com 0s existentes na literatura, 0 que mostrou a eficiéncia
da metodologia proposta neste trabalho.

Foram realizados testes para sistemas de 202 e 417 barras, que mostram o bom desempenho e

grande potencial do algoritmo VNS para encontrar solucdes para sistemas de grande porte.

No intuito de implementar de maneira simples 0 modelo matematico utilizado neste
trabalho, foi utilizado o programa de modelagem matematica AMPL (A Modeling Language
for Mathematical Programming). A vantagem desta linguagem é sua eficiéncia na parte de

implementacao, com muitas funcdes que permitem ao usuario escrever modelos matematicos
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e sub-rotinas de maneira muito rapida e eficiente, além da possibilidade de utilizar solvers
comerciais. A desvantagem € a utilizagdo de um tempo computacional relativamente elevado
para execucdo das sub-rotinas, fato que foi evidenciado na execucdo de sistemas de grande
porte com banco de dados de tamanho elevado, onde sub-rotinas muito simples e de poucas
linhas de programac&o necessitaram de tempo computacionais altos. Porém, esta caracteristica
€ menos importante para o problema de planejamento (que ndo necessitam de respostas
rapidas, mas sim de respostas de excelente qualidade) e para o escopo deste trabalho, que esta
focado para o desenvolvimento de uma metaheuristica VNS para o problema de PSD e sua

viabilidade para sistemas de grande porte.

6.1 Trabalhos Futuros

Um aperfeicoamento do algoritmo VNS apresentado neste trabalho podem ser
consideradas as seguintes sugestoes:

o Utilizar um modelo matematico que considera elementos como Banco de Capacitores
(BC) e Reguladores de Tensdo (RT) e adaptar a metaheuristica VNS implementada,
criando estruturas de vizinhanca para selecdo de BC’s e RT’s.

o Considerar fatores de confiabilidade.

o Utilizar linguagens de programacdo como FORTRAN, C++ e MatLab para

proporcionar maior desempenho de processamento.
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Dados dos Sistemas de Distribuicao Testados

APENDICE A - Sistema de 23 barras

APENDICE

Dados de Barra

Barra Sp (kVA) S°(kVA) Barra Sp (kVA) S°(kVA)
1 0 10.000 13 320 -
2 0 - 14 320 -
3 640 - 15 320 -
4 320 - 16 320 -
5 320 - 17 320 -
6 320 - 18 320 -
7 320 - 19 320 -
8 320 - 20 320 -
9 320 - 21 320 -
10 320 - 22 320 -
11 320 - 23 320 -
12 320 -
Dados de Condutores
Tipo Capacidade Resisténcia Reatancia Custo
A Q /km US$/km
1 230 0,429 10.000
4 340 0,402 40.000




Dados de Circuito
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Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km

1 10 0,20209 6 14 0,81772 13 15 0,62291
2 8 0,07560 6 16 1,17520 14 17 0,44821
3 8 2,70790 7 8 0,68661 14 23 0,48604
3 9 1,82020 8 9 2,05670 15 18 0,57114
3 16 4,22370 10 14 0,42971 15 21 0,60687
4 5 0,94020 10 19 0,59489 16 20 0,50185
4 6 1,50170 10 20 0,69728 16 22 0,94829
4 8 2,30530 11 13 0,50527 17 18 0,44113
4 9 3,44790 11 21 0,63941 19 20 0,73027
5 14 1,01620 11 22 0,69245 19 21 0,55500
5 23 0,64091 12 15 0,98085 19 22 0,58266
6 7 0,81807 12 23 0,67855

Fonte: Oliveira (2010).



APENDICE B -

Dados de Barra

Sistema de 54 barras
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Barra Sp s? S Custo Barra Sp S0 S Custo
kVA kVA kVA Us$ kVA kVA kVA  US$
101 0,0000 167 167 100.000 | 24 50,090 - - -
102 0,0000 167 133  80.000 | 25 89,900 - - -
103 0,0000 - 222 200.000 | 26 119,867 - - -
104  0,0000 - 222 240.000 | 27 150,270 - - -
1 420,405 - - - 28 69,778 - - -
2 150,270 - - - 29 139,989 - - -
3 69,778 - - - 30 260,292 - - .
4 110,023 - - - 31 69,778 - - -
5 260,292 - - - 32 169,956 - - -
6 69,778 - - - 33 290,259 - - -
7 100,180 - - - 34 119,867 - - -
8 190,079 - - - 35 89,900 - - -
9 119,867 - - - 36 29,967 - - -
10 290,259 - - - 37 210,202 - - -
11 29,967 - - - 38 110,023 - - -
12 180,236 - - - 39 100,180 - - -
13 110,023 - - - 40 139,989 - - -
14 100,180 - - - 41 89,900 - - -
15 139,989 - - - 42 119,867 - - -
16 190,079 - - - 43 130,146 - - -
17 69,778 - - - 44 139,989 - - -
18 119,867 - - - 45 80,056 - - -
19 139,989 - - - 46 180,236 - - -
20 80,056 - - - 47 100,180 - - -
21 180,236 - - - 48 80,056 - - -
22 110,023 - - - 49 50,090 - - -
23 100,180 - - - 50 80,056 - - -
Dados de Condutores
Tipo Capacidade Resisténcia Reatancia Custo
A Q/km Q /km US$/km
1 90 6,660673 4,593557 4.000
2 110 5,322794 4,494030 7.000
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Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km
1 101 0,281 21 18 0,312 38 44 0,312
3 101 0,218 21 104 0,250 39 38 0,343
4 3 0,312 22 104 0,375 32 39 0,406
7 4 0,250 22 9 0,468 33 39 0,281
5 4 0,312 23 22 0,343 34 33 0,187
8 7 0,312 24 23 0,281 35 34 0,218
6 5 0,250 25 24 0,218 36 35 0,218
9 1 0,343 8 25 0,281 36 103 0,250
2 1 0,312 27 8 0,375 28 103 0,312
10 9 0,718 26 27 0,343 41 103 0,312
14 102 0,375 28 27 0,312 40 41 0,375
15 14 0,375 28 6 0,500 16 40 0,250
16 15 0,281 30 104 0,281 42 41 0,375
11 102 0,281 29 30 0,312 48 42 0,250
12 11 0,312 43 30 0,406 49 48 0,375
13 12 0,437 37 43 0,250 50 49 0,218
8 33 0,468 31 37 0,187 47 42 0,312
20 19 0,312 10 31 0,312 46 47 0,312
19 18 0,250 43 13 0,375 14 46 0,343
18 17 0,406 45 12 0,250 38 44 0,312
17 9 0,430 44 45 0,218 39 38 0,343

Fonte: Oliveira (2010).
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APENDICE C - Sistema de 136 barras
Dados de Barra
Barra Sp sY Barra Sp SY
kVA kVA kVA kVA

201 0,0000 15.000 44 128,0344 -
202 0,0000 10.000 45 67,6823 -
2 0,0000 - 46 187,1305 -
3 51,4225 - 47 498,0610 -
4 45,7950 - 48 285,6108 -
5 93,6563 - 49 256,0687 -
6 335,0451 - 50 0,0000 -
7 160,2193 - 51 118,6276 -
8 256,8657 - 52 0,0000 -
9 67,0486 - 53 79,0810 -
10 134,0893 - 54 280,7353 -
11 150,8473 - 55 75,1274 -
12 125,7156 - 56 23,7248 -
13 268,1984 - 57 0,0000 -
14 313,5349 - 58 22,2953 -
15 326,8763 - 59 163,5181 -
16 231,8113 - 60 239,6999 -
17 213,7290 - 61 100,3421 -
18 0,0000 - 62 0,0000 -
19 0,0000 - 63 246,2178 -
20 0,0000 - 64 0,0000 -
21 33,5348 - 65 316,4328 -
22 257,0954 - 66 89,3439 -
23 67,0717 - 67 89,3439 -
24 257,0954 - 68 111,6811 -
25 134,1404 - 69 189,8586 -
26 0,0000 - 70 89,3439 -
27 63,4259 - 71 234,5329 -
28 405,9162 - 72 25,0697 -
29 0,0000 - 73 5,4619 -
30 138,7486 - 74 78,1756 -
31 63,4259 - 75 436,9400 -
32 0,0000 - 76 0,0000 -
33 95,1409 - 77 108,8098 -
34 0,0000 - 78 154,7972 -
35 441,6142 - 79 104,3150 -
36 0,0000 - 80 326,3331 -
37 201,6401 - 81 153,4064 -
38 269,5598 - 82 303,9558 -
39 83,8349 - 83 94,8333 -
40 0,0000 - 84 264,8550 -
41 1,2540 - 85 269,0936 -
42 6,8146 - 86 264,8550 -
43 0,0000 - 87 269,0936 -




Dados de Barra (Continuacao)
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Barra Sp sv Barra Sp sv
kVA kVA kVA kVA
86 0,0000 10.000 112 66,0977 -
87 97,6204 - 113 49,5476 -
88 1235,2657 - 114 0,0000 -
89 497,8233 - 115 170,6002 -
90 418,3810 - 116 0,0000 -
91 0,0000 - 117 271,6974 -
92 86,4656 - 118 0,0000 -
93 94,8333 - 119 74,5133 -
94 0,0000 - 120 34,8348 -
95 80,3755 - 121 66,3457 -
96 252,0390 - 122 0,0000 -
97 154,0364 - 123 105,3248 -
98 0,0000 - 124 55,4974 -
99 83,0345 - 125 137,0916 -
100 0,0000 - 126 87,2119 -
101 55,7429 - 127 161,9340 -
102 65,0315 - 128 23,7860 -
103 9,8460 - 129 83,2485 -
104 2,0920 - 130 253,7099 -
105 18,1765 - 131 39,6421 -
106 1636,2734 - 132 277,4892 -
107 339,9826 - 133 352,5436 -
108 86,7080 - 134 371,5778 -
109 55,7429 - 135 277,4892 -
110 0,0000 - 136 0,0000 -
111 219,8776 -
Dados de Condutores
Tipo Resisténcia Reatancia Custo
Q/km Q /km US$/km
1 0,80680 0,70376
2 0,80680 0,70376 4.000




Dados de Circuito
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Barra Barra Comp. Tipo n Barra Barra Comp. Tipo n
De Para km De Para km
201 2 0,8354 1 1 47 48 0,1557 1 1
2 3 0,0047 1 1 48 49 0,2879 1 1
3 4 0,5617 1 1 49 50 0,4010 1 1
4 5 0,2501 1 1 50 51 0,4009 1 1
5 6 0,3917 1 1 49 52 0,1133 1 1
6 7 0,4106 1 1 52 53 0,0661 1 1
7 8 0,2879 1 1 53 54 0,1510 1 1
7 9 0,0802 1 1 54 55 0,0755 1 1
9 10 0,5890 1 1 55 56 0,0519 1 1
9 11 0,1537 1 1 53 57 0,2737 1 1
11 12 0,4497 1 1 57 58 0,2891 1 1
11 13 0,9699 1 1 58 59 0,4712 1 1
11 14 0,1671 1 1 59 60 0,5675 1 1
14 15 0,5675 1 1 60 61 0,3748 1 1
14 16 0,0802 1 1 61 62 0,2356 1 1
16 17 0,3320 1 1 48 63 0,3492 1 1
201 18 0,8354 1 1 202 64 0,0189 1 0
18 19 0,0047 1 1 64 65 0,6796 1 0
19 20 0,5616 1 1 65 66 0,9628 1 0
20 21 0,2737 1 1 66 67 0,8306 1 0
21 22 0,8031 1 1 67 68 0,8259 1 0
21 23 0,4578 1 1 68 69 0,4295 1 0
23 24 0,3427 1 1 69 70 0,6318 1 0
23 25 0,0614 1 1 69 71 0,1463 1 0
25 26 0,1133 1 1 71 72 0,7924 1 0
26 27 0,0472 1 1 72 73 1,1565 1 0
27 28 0,1631 1 1 71 74 0,1699 1 0
28 29 0,0334 1 1 74 75 1,3992 1 0
29 30 0,2142 1 1 202 76 0,0283 1 0
30 31 0,4497 1 1 76 77 1,8359 1 0
29 32 0,0802 1 1 77 78 0,5663 1 0
32 33 0,1071 1 1 78 79 0,5239 1 0
33 34 0,4712 1 1 79 80 0,1180 1 0
34 35 0,1285 1 1 80 81 0,8755 1 0
32 36 0,1069 1 1 81 82 0,4812 1 0
36 37 0,4176 1 1 82 83 0,6425 1 0
37 38 0,2998 1 1 82 84 0,1537 1 0
36 39 0,0802 1 1 84 85 0,6425 1 0
201 40 0,8354 1 1 202 86 0,0283 1 0
40 41 0,2973 1 1 86 87 1,0525 1 0
41 42 3,1323 1 1 87 88 0,1721 1 0
41 43 0,0047 1 1 87 89 1,1044 1 0
43 44 0,1746 1 1 89 90 0,0795 1 0
44 45 0,9209 1 1 90 91 0,1935 1 0
44 46 0,1605 1 1 92 93 0,2124 1 0
46 47 0,3304 1 1 93 94 0,3351 1 0




Dados de Circuito (Continuacao)
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Barra Barra Comp. Tipo n Barra Barra Comp. Tipo n
De Para km De Para km
94 95 0,4143 1 0 122 123 1,6330 1 0
95 96 0,3074 1 0 123 124 0,1133 1 0
96 97 0,3742 1 0 124 125  0,5565 1 0
94 98 0,2596 1 0 124 126  0,0519 1 0
98 99 0,3398 1 0 126 127  0,5997 1 0
202 100  0,0236 1 0 126 128  0,2454 1 0
100 101 0,4248 1 0 128 129  0,2973 1 0
101 102 0,2973 1 0 128 130  0,3492 1 0
102 103 2,4168 1 0 130 131  0,1086 1 0
102 104  1,1469 1 0 131 132 0,2313 1 0
104 105  1,7510 1 0 132 133 0,4059 1 0
105 106  1,1516 1 0 133 134  0,5346 1 0
106 107  0,3328 1 0 134 135 0,5614 1 0
107 108  0,3500 1 0 135 136  0,4143 1 0
108 109 0,6211 1 0 12 75 0,1800 2 0
109 110  0,6104 1 0 16 75 0,1400 2 0
108 111 0,0746 1 0 16 85 0,1800 2 0
111 112 0,5354 1 0 17 85 0,1900 2 0
112 113 0,9744 1 0 31 136  0,1500 2 0
113 114  0,6425 1 0 39 136 0,1100 2 0
109 115  0,8781 1 0 38 99 0,1100 2 0
115 116 1,2207 1 0 56 99 0,1400 2 0
110 117 1,2130 1 0 62 99 0,1500 2 0
117 118  0,5354 1 0 62 97 0,2000 2 0
105 119  0,8118 1 0 51 97 0,3000 2 0
119 120  0,3681 1 0 45 114 0,2000 2 0
120 121 0,3115 1 0 45 118  0,3000 2 0
202 122 0,0283 1 0 63 108  0,1000 2 0

Fonte: Oliveira (2010).
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APENDICE D - Sistema de 202 barras
Dados de Barra
Barra  Sp sv S Custo Barra  Sp sY S  Custo
kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$

201 0,00 12.500 6.300 662.400 43 0,01 - - -
202 0,00 - 6.300 662.400 44 135,00 - - -

1 0,01 - - - 45 135,00 - - -

2 135,00 - - - 46 135,00 - - -
3 0,01 - - - 47 96,46 - - -
4 0,01 - - - 48 86,40 - - -

5 126,83 - - - 49 0,01 - - -

6 56,75 - - - 50 135,00 - - -

7 92,21 - - - 51 135,00 - - -

8 0,01 - - - 52 135,00 - - -

9 135,00 - - - 53 0,27 - - -
10 135,00 - - - 54 46,87 - - -
11 86,40 - - - 55 135,00 - - -
12 54,83 - - - 56 13,50 - - -
13 74,86 - - - 57 86,40 - - -
14 78,76 - - - 58 55,46 - - -
15 0,01 - - - 59 0,01 - - -
16 0,01 - - - 60 67,12 - - -
17 86,40 - - - 61 79,32 - - -
18 32,62 - - - 62 135,00 - - -
19 13,50 - - - 63 86,40 - - -
20 0,56 - - - 64 105,91 - - -
21 216,00 - - - 65 134,43 - - -
22 86,40 - - - 66 86,40 - - -
23 86,40 - - - 67 113,73 - - -
24 86,40 - - - 68 57,56 - - -
25 135,00 - - - 69 63,34 - - -
26 115,60 - - - 70 189,89 - - -
27 0,43 - - - 71 133,73 - - -
28 86,40 - - - 72 42,79 - - -
29 270,00 - - - 73 132,43 - - -
30 86,40 - - - 74 54,00 - - -
31 86,40 - - - 75 0,01 - - -
32 50,40 - - - 76 54,83 - - -
33 133,73 - - - 77 48,65 - - -
34 216,00 - - - 78 90,50 - - -
35 135,00 - - - 79 146,65 - - -
36 86,40 - - - 80 216,00 - - -
37 0,01 - - - 81 23,22 - - -
38 0,01 - - - 82 135,00 - - -
39 107,18 - - - 83 3,35 - - -
40 135,00 - - - 84 58,05 - - -
41 77,62 - - - 85 113,54 - - -
42 63,63 - - - 86 23,22 - - -




Dados de Barra (Continuacao)
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Barra Sp sv S Custo| Barra Sp sv S  Custo
kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$
87 0,0000 - - - 132 135,00 - - -
88 97,6204 - - - 133 86,40 - - -
89 1235,2657 - - - 134 86,40 - - -
90 497.8233 - - - 135 0,00 - - -
91 418,3810 - - - 136 93,95 - - -
92 0,0000 - - - 137 9,16 - - -
93 86,4656 - - - 138 135,00 - - -
94 94,8333 - - - 139 38,89 - - -
95 0,0000 - - - 140 60,73 - - -
96 80,3755 - - - 141 170,10 - - -
97 252,0390 - - - 142 351,00 - - -
98 154,0364 - - - 143 117,45 - - -
99 0,0000 - - - 144 22,07 - - -
100 83,0345 - - - 145 105,47 - - -
101 0,0000 - - - 146 42.09 - - -
102 55,7429 - - - 147 91,67 - - -
103 65,0315 - - - 148 56,30 - - -
104 9,8460 - - - 149 86,40 - - -
105 2,0920 - - - 150 135,00 - - -
106 18,1765 - - - 151 112,81 - - -
107 1636,2734 - - - 152 67,06 - - -
108 339,9826 - - - 153 86,40 - - -
109 86,7080 - - - 154 216,00 - - -
110 55,7429 - - - 155 61,84 - - -
111 0,0000 - - - 156 135,00 - - -
112 219,8776 - - - 157 0,01 - - -
113 135,00 - - - 158 2,92 - - -
113 29,94 - - - 159 1,13 - - -
114 71,01 - - - 160 58,22 - - -
115 0,01 - - - 161 216,00 - - -
116 0,01 - - - 162 11,43 - - -
117 0,01 - - - 163 142,02 - - -
118 0,01 - - - 164 18,06 - - -
119 88,45 - - - 165 41,39 - - -
120 273,79 - - - 166 171,17 - - -
121 0,01 - - - 167 0,01 - - -
122 54,83 - - - 168 23,22 - - -
123 54,83 - - - 169 86,96 - - -
124 54,83 - - - 170 23,22 - - -
125 54,83 - - - 171 30,23 - - -
126 54,83 - - - 172 113,61 - - -
127 86,40 - - - 173 135,00 - - -
128 135,00 - - - 174 80,14 - - -
129 69,06 - - - 175 54,83 - - -
130 117,23 - - - 176 135,00 - - -
131 135,00 - - - 177 216,00 - - -




Dados de Barra (Continuacao)
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Barra Sp sv S Custo| Barra Sp sY sv Custo
kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$
178 0,01 - - - 190 0,01 - - -
179 86,40 - - - 191 146,29 - - -
180 21,13 - - - 192 23,22 - - -
181 91,13 - - - 193 23,22 - - -
182 58,64 - - - 194 23,22 - - -
183 135,00 - - - 195 23,22 - - -
184 71,00 - - - 196 0,01 - - -
185 95,96 - - - 197 23,22 - - -
186 91,10 - - - 198 0,00 - - -
187 0,01 - - - 199 0,00 - - -
188 186,30 - - - 200 58,05 - - -
189 0,01 - - -
Dados de Condutores
Tipo Capacidade Resisténcia Reatancia Custo
kVA Q/km Q /km US$/km
1 8.920,06 0.102 0.0950 10.751
2 4.416,73 0.257 0.0870 9.083
6 7.188,01 0.161 0.1060 9.624
13 17.840,12 0.051 0.0475 21.501
14 7.361,22 0.196 0.3600 36.000




Dados de Circuito
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Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km
65 67 0,180 116 96 0,110 45 41 0,070
69 65 0,175 97 93 0,110 45 49 0,100
58 69 0,147 115 97 0,170 20 48 0,370
67 84 0,080 56 146 0,430 38 29 0,320
67 92 0,230 152 140 0,250 48 38 0,240
59 57 0,030 146 141 0,290 52 21 0,110
64 70 0,195 141 135 0,220 29 25 0,150
68 64 0,085 131 152 0,240 25 52 0,275
58 68 0,058 135 131 0,410 21 32 0,120
62 60 0,300 56 148 0,190 20 56 0,590
70 62 0,062 56 124 0,250 20 71 0,530
60 59 0,120 151 134 0,210 71 73 0,060
57 61 0,354 19 50 0,240 163 164 0,090
63 66 0,123 50 51 0,190 164 172 0,380
66 67 0,236 51 55 0,320 172 178 0,310
61 63 0,165 55 26 0,260 178 159 0,190
57 19 1,620 26 30 0,280 158 181 0,280

201 91 1,064 30 39 0,290 181 185 0,250
91 1 0,933 39 46 0,250 185 165 0,160
91 86 0,044 50 53 0,150 165 169 0,160

1 16 0,240 53 23 0,200 169 173 0,100
5 6 0,110 23 28 0,260 173 179 0,270
6 2 0,142 28 33 0,315 158 183 0,620
17 4 0,335 33 46 0,475 134 144 0,390
4 5 0,135 46 20 0,230 198 191 0,040
16 17 0,320 19 43 0,040 198 196 0,190
1 13 0,045 43 24 0,350 158 198 0,740
7 8 0,260 24 34 0,350 196 190 0,030
8 2 0,040 34 37 0,220 158 189 1,000
15 18 0,430 37 40 0,285 158 160 0,230
18 7 0,060 40 42 0,320 160 171 0,240
13 15 0,270 42 47 0,220 171 187 0,250
1 12 0,110 47 49 0,200 187 167 0,250
3 11 0,230 19 32 0,180 175 178 0,180
11 14 0,360 83 32 0,115 167 175 0,310
14 10 0,455 27 35 0,250 160 184 0,360
12 3 0,155 35 44 0,360 184 163 0,250
10 85 0,120 48 44 0,120 161 182 0,230
85 90 0,260 54 22 0,210 182 181 0,090
9 10 0,160 22 27 0,190 159 180 0,250
2 9 0,295 32 54 0,120 180 177 0,160
9 87 0,375 20 49 0,100 170 162 0,220
87 88 0,220 31 43 0,700 162 183 0,260
88 66 0,295 36 31 0,290 159 128 0,780
2 19 1,670 41 36 0,185 128 140 0,110




Dados de Circuito (Continuacao)

108

Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km
130 156 0,100 128 150 0,090 103 104 0,170
129 130 0,150 144 145 0,090 83 103 0,200
140 129 0,160 145 148 0,150 104 107 0,180
156 132 0,310 75 71 0,150 108 107 0,170
134 194 0,025 74 80 0,230 83 108 0,130
150 151 0,150 80 75 0,145 109 83 0,120
201 189 0,600 73 74 0,290 102 109 0,210
189 188 0,200 71 72 0,270 106 102 0,150
188 197 0,300 72 79 0,200 83 106 0,180
197 195 0,100 72 76 0,210 96 115 0,120
188 192 0,064 76 77 0,140 83 98 0,360
148 137 0,350 78 82 0,660 100 95 0,290
137 154 0,290 81 79 0,200 99 100 0,160
137 193 0,035 77 78 0,060 101 99 0,150
154 150 0,190 82 89 0,331 98 101 0,140
125 123 0,080 76 58 1,060 95 116 0,215
126 123 0,080 122 201 0,070 132 139 0,290
127 126 0,740 119 93 1,076 139 146 0,420
124 127 0,060 119 122 1,250 128 153 0,120
199 118 0,210 113 114 0,130 136 143 0,260
199 200 0,020 114 111 0,110 143 147 0,260
157 199 0,060 93 112 0,090 153 155 0,110
123 157 0,280 112 113 0,210 155 136 0,230
183 186 0,120 105 94 0,230 142 149 0,270
186 166 0,290 94 111 0,090 149 147 0,060
166 174 0,310 93 110 0,180 133 138 0,410
174 180 0,290 110 105 0,180 138 142 0,170
159 179 0,120 118 120 0,035 202 69 0,167
179 176 0,150 93 118 0,290 202 128 0,405
168 161 0,210 117 83 0,110 202 89 0,170
153 133 0,270 118 121 0,140
147 56 0,400 121 117 0,550

Fonte: Oliveira (2010).
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APENDICE E - Sistema de 417 barras

Dados de Barra

Barra  Sp sv S Custo Barra  Sp sY S  Custo
kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$

415 0 40.000 - 2.701.350 42 64 - - -
416 0 - 31.500 2.701.350 43 0 - - -
417 0 40.000 - 2.701.350 44 135 - - -
1 0 - - - 45 135 - - -
2 135 - - - 46 135 - - -
3 0 - - - 47 96 - - -
4 0 - - - 48 86 - - -
5 127 - - - 49 0 - - -
6 57 - - - 50 135 - - -
7 92 - - - 51 135 - - -
8 0 - - - 52 135 - - -
9 135 - - - 53 0 - - -
10 135 - - - 54 47 - - -
11 86 - - - 55 135 - - -
12 0 - - - 56 14 - - -
13 75 - - - 57 86 - - -
14 79 - - - 58 55 - - -
15 0 - - - 59 0 - - -
16 0 - - - 60 67 - - -
17 86 - - - 61 79 - - -
18 33 - - - 62 135 - - -
19 14 - - - 63 86 - - -
20 1 - - - 64 106 - - -
21 216 - - - 65 134 - - -
22 86 - - - 66 86 - - -
23 86 - - - 67 114 - - -
24 86 - - - 68 58 - - -
25 135 - - - 69 63 - - -
26 116 - - - 70 190 - - -
27 0 - - - 71 134 - - -
28 86 - - - 72 43 - - -
29 270 - - - 73 132 - - -
30 86 - - - 74 54 - - -
31 86 - - - 75 0 - - -
32 0 - - - 76 55 - - -
33 134 - - - 77 49 - - -
34 216 - - - 78 91 - - -
35 135 - - - 79 147 - - -
36 86 - - - 80 216 - - -
37 0 - - - 81 0 - - -
38 0 - - - 82 135 - - -
39 107 - - - 83 64 - - -
40 135 - - - 84 0 - - -
41 78 - - - 85 135 - - -
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Dados de Barra (Continuacao)

Barra  Sp sv S Custo Barra Sp sY S  Custo
kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$
86 3 - - - 132 135 - - -
87 58 - - - 133 86 - - -
88 114 - - - 134 86 - - -
89 23 - - - 135 0 - - -
90 23 - - - 136 94 - - -
91 23 - - - 137 9 - - -
92 6 - - - 138 135 - - -
93 0 - - - 139 39 - - -
94 0 - - - 140 61 - - -
95 23 - - - 141 170 - - -
96 20 - - - 142 351 - - -
97 135 - - - 143 117 - - -
98 129 - - - 144 22 - - -
99 8 - - - 145 105 - - -
100 71 - - - 146 42 - - -
101 54 - - - 147 92 - - -
102 18 - - - 148 56 - - -
103 86 - - - 149 86 - - -
104 132 - - - 150 135 - - -
105 79 - - - 151 113 - - -
106 86 - - - 152 67 - - -
107 216 - - - 153 86 - - -
108 135 - - - 154 216 - - -
109 61 - - - 155 62 - - -
110 42 - - - 156 135 - - -
111 24 - - - 157 0 - - -
112 0 - - - 158 3 - - -
113 86 - - - 159 1 - - -
114 135 - - - 160 58 - - -
115 42 - - - 161 216 - - -
116 135 - - - 162 11 - - -
117 30 - - - 163 142 - - -
118 71 - - - 164 18 - - -
119 0 - - - 165 41 - - -
120 0 - - - 166 171 - - -
121 0 - - - 167 0 - - -
122 0 - - - 168 0 - - -
123 88 - - - 169 87 - - -
124 274 - - - 170 0 - - -
125 0 - - - 171 30 - - -
126 0 - - - 172 114 - - -
127 0 - - - 173 135 - - -
128 0 - - - 174 80 - - -
129 0 - - - 175 0 - - -
130 0 - - - 176 135 - - -
131 86 - - - 177 216 - - -
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Dados de Barra (Continuacao)

Barra  Sp sv S Custo Barra Sp sY S  Custo
kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$
178 0 - - - 224 140 - - -
179 86 - - - 225 224 - - -
180 91 - - - 226 20 - - -
181 59 - - - 227 224 - - -
182 135 - - - 228 118 - - -
183 71 - - - 229 194 - - -
184 96 - - - 230 193 - - -
185 91 - - - 231 126 - - -
186 0 - - - 232 224 - - -
187 186 - - - 233 0 - - -
188 0 - - - 234 224 - - -
189 0 - - - 235 448 - - -
190 146 - - - 236 224 - - -
191 23 - - - 237 140 - - -
192 23 - - - 238 0 - - -
193 23 - - - 239 32 - - -
194 23 - - - 240 10 - - -
195 0 - - - 241 5 - - -
196 0 - - - 242 0 - - -
197 0 - - - 243 20 - - -
198 0 - - - 244 50 - - -
199 0 - - - 245 36 - - -
200 58 - - - 246 68 - - -
201 224 - - - 247 90 - - -
202 224 - - - 248 140 - - -
203 81 - - - 249 25 - - -
204 90 - - - 250 15 - - -
205 128 - - - 251 20 - - -
206 131 - - - 252 140 - - -
207 353 - - - 253 6 - - -
208 179 - - - 254 29 - - -
209 140 - - - 255 20 - - -
210 66 - - - 256 140 - - -
211 27 - - - 257 90 - - -
212 27 - - - 258 0 - - -
213 5 - - - 259 140 - - -
214 140 - - - 260 46 - - -
215 62 - - - 261 0 - - -
216 69 - - - 262 31 - - -
217 0 - - - 263 33 - - -
218 35 - - - 264 90 - - -
219 176 - - - 265 224 - - -
220 140 - - - 266 353 - - -
221 224 - - - 267 196 - - -
222 45 - - - 268 140 - - -
223 90 - - - 269 7 - - -
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Dados de Barra (Continuacao)

Barra  Sp sv S Custo Barra Sp sY S  Custo
kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$
270 34 - - - 316 37 - - -
271 67 - - - 317 47 - - -
272 62 - - - 318 58 - - -
273 140 - - - 319 48 - - -
274 131 - - - 320 140 - - -
275 140 - - - 321 119 - - -
276 224 - - - 322 224 - - -
277 11 - - - 323 140 - - -
278 140 - - - 324 27 - - -
279 224 - - - 325 112 - - -
280 353 - - - 326 90 - - -
281 91 - - - 327 172 - - -
282 140 - - - 328 25 - - -
283 24 - - - 329 34 - - -
284 14 - - - 330 140 - - -
285 79 - - - 331 14 - - -
286 112 - - - 332 62 - - -
287 125 - - - 333 133 - - -
288 140 - - - 334 140 - - -
289 0 - - - 335 448 - - -
290 38 - - - 336 90 - - -
291 92 - - - 337 197 - - -
292 66 - - - 338 168 - - -
293 140 - - - 339 10 - - -
294 161 - - - 340 32 - - -
295 224 - - - 341 15 - - -
296 56 - - - 342 25 - - -
297 46 - - - 343 50 - - -
298 224 - - - 344 0 - - -
299 85 - - - 345 40 - - -
300 179 - - - 346 5 - - -
301 530 - - - 347 10 - - -
302 75 - - - 348 89 - - -
303 15 - - - 349 0 - - -
304 4 - - - 350 0 - - -
305 0 - - - 351 0 - - -
306 73 - - - 352 0 - - -
307 0 - - - 353 0 - - -
308 67 - - - 354 0 - - -
309 105 - - - 355 0 - - -
310 0 - - - 356 0 - - -
311 21 - - - 357 0 - - -
312 74 - - - 358 0 - - -
313 20 - - - 359 0 - - -
314 37 - - - 360 0 - - -
315 23 - - - 361 0 - - -
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Dados de Barra (Continuacao)

Barra  Sp sv S Custo Barra Sp sY S  Custo

kVA kVA kVA US$ kVA kVA kVA US$
362 0 - - - 389 128 - - -
363 0 - - - 390 15 - - -
364 0 - - - 391 5 - - -
365 0 - - - 392 21 - - -
366 0 - - - 393 38 - - -
367 0 - - - 394 11 - - -
368 0 - - - 395 44 - - -
369 0 - - - 396 31 - - -
370 0 - - - 397 16 - - -
371 0 - - - 398 19 - - -
372 0 - - - 399 46 - - -
373 0 i . i 400 0 - i
374 0 . . . 401 0 . . .
375 0 i . i 402 0 - i
376 95 - - - 403 0 - - -
377 95 . . . 404 0 - . .
378 0 - - - 405 0 - - -
379 0 i . i 406 0 -
380 0 - - - 407 0 - - -
381 0 i . i 408 0 -
382 0 - - - 409 0 - - -
383 0 - - - 410 0 - - -
384 75 - - - 411 0 - - -
385 17 - - - 412 0 - - -
386 62 - - - 413 0 - - -
387 13 - - - 414 21 - - -
388 56 - - -

Dados de Condutores

Tipo Capacidade Resisténcia Reatancia Custo
kVA Q/km Q /km US$/km

1 8.920,06 0.102 0.0950 10.751

2 4.416,73 0.257 0.0870 9.083

13 17.840,12 0.051 0.0475 21.501
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Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km
383 28 0,260 278 279 0,094 25 52 0,275
88 79 0,200 110 105 0,180 303 377 0,161
224 62 0,062 4 5 0,135 100 95 0,290
20 33 0,315 35 44 0,360 21 32 0,120
65 78 0,060 279 280 0,170 308 306 0,270
2 59 0,120 16 17 0,320 99 100 0,160
223 46 0,475 48 44 0,120 87 88 0,220
71 89 0,331 280 234 0,135 20 56 0,590
69 61 0,354 1 13 0,045 313 316 0,223
19 20 0,230 54 22 0,210 101 99 0,150
221 58 1,060 280 281 0,147 98 101 0,140
75 66 0,123 7 8 0,260 313 317 0,198
381 43 0,040 22 27 0,190 137 193 0,035
50 67 0,236 234 233 0,228 95 116 0,215
220 24 0,350 8 2 0,040 300 304 0,120
74 264 0,198 32 54 0,120 154 150 0,190
58 63 0,165 234 235 0,115 116 96 0,110
51 34 0,350 15 18 0,430 309 314 0,168
416 346 0,360 20 49 0,100 125 123 0,080
80 19 1,620 207 235 0,210 97 93 0,110
67 37 0,220 18 7 0,060 159 179 0,120
55 369 0,570 31 43 0,700 309 304 0,226
416 114 0,130 13 15 0,270 115 97 0,170
73 40 0,285 36 31 0,290 179 176 0,150
67 347 0,325 41 36 0,185 128 345 0,716
26 111 0,110 45 41 0,070 56 146 0,430
273 42 0,320 45 49 0,100 168 161 0,210
71 250 0,030 109 83 0,120 89 369 0,432
59 112 0,090 20 48 0,370 161 182 0,230
30 47 0,220 231 292 0,205 381 382 0,411
274 369 0,050 102 109 0,210 146 141 0,290
72 113 0,210 38 29 0,320 182 181 0,090
64 16 0,240 292 235 0,190 65 251 0,528
39 49 0,200 106 102 0,150 141 135 0,220
274 276 0,184 48 38 0,240 383 242 0,622
72 94 0,230 220 343 0,080 203 204 0,170
68 6 0,110 83 106 0,180 131 152 0,240
50 32 0,180 85 90 0,260 180 177 0,160
275 277 0,090 52 21 0,110 84 243 0,383
76 111 0,090 303 305 0,190 135 131 0,410
58 2 0,142 96 115 0,120 351 413 0,193
53 278 0,132 29 25 0,150 56 148 0,190
262 110 0,180 377 376 0,305 413 384 0,197
78 4 0,335 83 98 0,360 56 124 0,250
62 35 0,250 2 9 0,295 413 400 0,199
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Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp. | Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km
416 374 0,030 404 405 0,196 188 197 0,300
126 123 0,080 160 171 0,240 411 397 0,196
400 385 0,162 149 147 0,060 242 355 0,025
207 208 0,105 405 389 0,124 169 173 0,100
127 126 0,740 171 187 0,250 197 195 0,100
130 156 0,100 405 390 0,200 411 412 0,239
400 401 0,194 187 167 0,250 355 356 0,140
208 209 0,320 138 142 0,170 173 179 0,270
124 127 0,060 403 406 0,228 188 192 0,064
129 130 0,150 175 178 0,180 412 396 0,193
401 386 0,155 406 391 0,215 356 243 0,035
208 210 0,153 167 175 0,310 148 137 0,350
199 118 0,210 147 56 0,400 412 395 0,190
401 402 0,163 406 407 0,134 356 244 0,015
210 416 0,154 160 184 0,360 137 154 0,290
199 200 0,020 128 150 0,090 289 288 0,172
156 132 0,310 407 408 0,183 245 246 0,144
402 387 0,228 184 163 0,250 264 265 0,295
374 201 0,410 144 145 0,090 288 287 0,128
157 199 0,060 408 392 0,202 305 309 0,346
132 139 0,290 163 164 0,090 246 247 0,199
402 403 0,187 145 148 0,150 265 266 0,272
201 415 1,320 408 393 0,189 287 299 0,511
123 157 0,280 164 172 0,380 309 319 0,035
139 146 0,420 151 134 0,210 266 267 0,428
367 344 0,315 407 409 0,151 299 285 0,300
372 351 0,285 172 178 0,310 309 313 0,198
198 191 0,040 134 144 0,390 248 357 0,118
344 345 0,160 409 414 0,180 267 268 0,233
351 211 0,311 178 159 0,190 415 372 0,076
198 196 0,190 134 194 0,025 313 308 0,191
136 143 0,260 409 410 0,176 357 358 0,015
344 368 0,145 242 354 0,015 268 364 0,300
351 352 0,585 158 181 0,280 299 284 0,222
158 198 0,740 150 151 0,150 308 312 0,215
143 147 0,260 410 394 0,163 358 249 0,055
399 403 0,130 354 353 0,350 364 365 0,070
352 212 0,550 181 185 0,250 299 300 0,255
196 190 0,030 410 411 0,185 312 316 0,187
403 404 0,110 353 241 0,050 358 250 0,385
352 213 0,137 185 165 0,160 365 269 0,275
155 136 0,230 189 188 0,200 300 301 0,152
404 388 0,161 411 398 0,155 316 318 0,338
158 160 0,230 353 240 0,200 250 251 0,515
142 149 0,270 165 169 0,160 365 270 0,045
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Barra Barra Comp. | Barra Barra  Comp. Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km
301 302 0,124 338 264 0,186 348 206 0,110
318 317 0,182 320 298 0,192 104 107 0,180
250 359 0,270 295 294 0,203 1 12 0,110
364 362 0,205 264 366 0,024 379 228 0,141
302 303 0,534 298 295 0,104 108 107 0,170
317 314 0,190 295 297 0,103 3 11 0,230
359 252 0,136 366 339 0,003 228 227 0,216
362 361 0,080 321 328 0,086 83 108 0,130
303 304 0,570 294 293 0,062 11 14 0,360
314 310 0,228 339 340 0,075 231 230 0,265
362 380 0,720 328 329 0,073 14 10 0,455
304 307 0,138 293 291 0,251 12 3 0,155
310 303 0,288 340 341 0,310 10 85 0,120
253 360 0,161 329 330 0,114 9 10 0,160
361 271 0,045 373 226 0,010 9 87 0,375
307 315 0,607 267 291 0,270 186 166 0,290
295 259 0,131 333 334 0,153 166 174 0,310
360 255 0,110 330 331 0,075 174 180 0,290
361 416 0,125 291 289 0,046 415 350 0,620
315 311 0,288 340 367 0,490 415 349 0,620
259 286 0,098 328 332 0,160 349 202 0,064
253 254 0,075 225 224 0,075 152 140 0,250
416 363 0,780 289 290 0,015 350 378 0,064
311 306 0,198 332 333 0,114 202 203 0,175
259 323 0,295 367 342 0,025 159 180 0,250
363 283 0,285 261 262 0,216 202 205 0,354
306 299 0,214 260 261 0,130 170 162 0,220
323 325 0,015 258 260 0,175 378 379 0,354
256 257 0,290 256 258 0,188 162 183 0,260
363 284 0,160 371 238 0,091 205 206 0,205
333 335 0,195 122 417 0,070 159 128 0,780
323 265 0,284 119 93 1,076 128 140 0,110
380 267 0,847 119 122 1,250 140 129 0,160
335 322 0,150 417 91 1,064 128 153 0,120
323 324 0,132 91 1 0,933 153 155 0,110
267 326 0,105 91 86 0,044 158 189 1,000
335 336 0,177 83 32 0,115 415 214 0,951
323 322 0,240 118 120 0,035 214 215 0,290
326 327 0,150 93 118 0,290 215 216 0,340
336 337 0,080 117 83 0,110 133 138 0,410
322 321 0,185 118 121 0,140 215 217 0,180
267 296 0,138 121 117 0,550 217 218 0,008
337 338 0,115 103 104 0,170 153 133 0,270
321 320 0,260 231 348 0,260 218 219 0,220
296 295 0,138 83 103 0,200 219 222 0,243
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Barra Barra Comp. | Barra Barra  Comp. Barra Barra Comp.
De Para km De Para km De Para km
222 236 0,280 242 245 0,125 232 375 0,040
236 237 0,213 242 248 0,167 229 230 0,156
236 371 0,184 252 253 0,157 229 227 0,090
238 239 0,020 253 256 0,270 227 370 0,160
238 242 0,286 256 282 0,184 370 373 0,135
417 189 0,600 282 281 0,227 373 225 0,008
158 183 0,620 281 233 0,190 375 229 0,095
183 186 0,120 233 232 0,095 232 375 0,040

Fonte: Oliveira (2010).
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