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Resumo

Dentre as profundas mudangas que os sistemas de distribuicdo de energia elétrica vém
experimentando nas Ultimas décadas, a crescente penetracdo da Geragdo Distribuida (GD)
representa ainda uma série de desafios técnicos para as redes de distribuicdo tradicionalmente
concebidas. Essa tendéncia na alteracdo do paradigma de concepcéo, planejamento e operagédo
das redes de distribuicdo de energia elétrica tem suscitado a necessidade de inovacdo nas
metodologias e ferramentas computacionais de analise. Assim, este trabalho procura
investigar as potencialidades das meta-heuristicas de otimizacdo multiobjetivo (OM) como
ferramenta para a analise de impacto da penetracdo da GD nas redes de distribuicdo de média
tensdo. Esse esforgo pode ser dividido em duas etapas: a primeira concentrada sobre as
técnicas de solucdo de modelos de OM e a segunda dirigida para o estudo do impacto causado
pela GD em aspectos técnicos da rede de distribuicdo, como nivel de tensdo, curto-circuito e
capacidade, considerando-se o problema de planejamento da expansdo das redes de
distribuicdo. Quanto ao estudo das técnicas de OM, fez-se um conjunto de investigacBes sobre
0s conceitos de otimizacdo multiobjetivo, os principais métodos baseados em meta-heuristicas
e na aplicagdo de OM a problemas de sistemas de poténcia, especialmente os relacionados a
insercdo da GD nas redes de distribuicdo. Foram implementados os métodos Nondominated
Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II), baseado em Algoritmos Genéticos, e Busca Tabu
multiobjetivo (BTMO). Finalmente, desenvolveu-se no ambito desta tese o algoritmo Multi-
objective Evolutionary Particle Swarm Optimization (MEPSO) com o objetivo de explorar os
ganhos de desempenho verificados com a meta-heuristica hibrida Evolutionary Particle
Swarm Optimization (EPSO) em problemas de otimizagdo mono-objetivo. Com relagdo ao
estudo de impacto da GD, foi apresentada uma metodologia que consiste numa anéalise da
fronteira de Pareto (FP) que permite, além da obtencdo das condi¢cbes de melhor
compromisso, a identificacdo de padroes de impacto da GD com relacdo a caracteristicas das
unidades geradoras como posicdo e capacidade, por exemplo. Uma vez apresentada a
metodologia, segue-se a definicdo de dois modelos de OM: um modelo simplificado do
problema de alocacdo e dimensionamento 6timos da GD e outro que visa a investigar a
possibilidade de ganhos de capacidade na rede e adiamento dos investimentos em
infraestrutura. A partir do primeiro desses modelos, foram feitos testes para a definicdo de
estruturas e parametros do método MEPSO e comparados 0s métodos NSGA-1I, BTMO e
MEPSO, com especial destaque para o desempenho deste ultimo. Entdo, a metodologia de
analise de impacto proposta foi aplicada a ambos os modelos permitindo observar como
ocorre o0 impacto da GD sobre os objetivos técnicos definidos com relacdo a localizacdo e
injecdo de poténcia das unidades geradoras. Enquanto as andlises utilizando o primeiro
modelo mostram-se limitadas a condi¢bes de penetracdio da GD controlada pelas
concessiondrias, os resultados obtidos com o segundo modelo mostram as condi¢Bes extremas
de impacto positivo e negativo que podem ser causados pela GD sobre a capacidade da rede,
sendo indicadas medidas que visam a assegurar que investimentos em infraestrutura sejam
postergados com a integracdo da geracdo. O conjunto de informacdes obtido a partir dessa
anélise pode ser utilizado como um estudo de impacto da GD, na avaliagdo do investimento
na geracdo por parte da concessionaria para a adequacao da rede ou mesmo ser aproveitado no
problema de planejamento da expansdo, num contexto em que a concessionaria ndo dispde de
controle sobre o0 acesso da GD a rede de distribuicdo. Acerca do método MEPSO, pdde-se
verificar que apresentou desempenho destacado com relagdo aos métodos NSGA-11 e BTMO,
considerando o problema de OM resolvido nesta tese. Um conjunto mais amplo de



experimentos deve ser realizado para determinar se esse desempenho é mantido para
problemas com caracteristicas distintas.

Palavras-chave: Geracdo distribuida. Meta-heuristicas de otimizacdo multiobjetivo.
Planejamento da expansdo das redes de distribuicdo de média tenséo.



Abstract

The Distributed Generation (DG) plays an important role in the profound changes that
distribution power systems are facing in the last decades. The impacts caused by high DG
penetration are still a challenge for traditional distribution networks. Then, there is a need for
innovation and development of computational tools for system analysis considering the new
trends for designing, planning and operating distribution networks. This work investigates the
potential of meta-heuristics for multi-objective optimization (MO) to evaluate the impact of
the penetration of DG in medium voltage distribution networks. The research may be divided
in two parts: firstly, the study is focused on the techniques for solving MO problems and the
second part aimed to evaluate the impact of DG on technical aspects of the distribution
network, such as voltage levels, short-circuit and current capacity, considering the problem of
expansion planning of the distribution network. Regarding the study of the techniques of MO,
the concepts of multi-objective optimization was investigated as well as the main meta-
heuristic based methods and the application of the MO to power systems problems, especially
those related to the integration of DG in distribution. Two methods were implemented: the
Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II), based on Genetic Algorithms and a
multi-objective Tabu Search (MOTS). Finally, the algorithm of a Multi-objective
Evolutionary Particle Swarm Optimization (MEPSO) was developed within this thesis in
order to exploit the performance gains observed with the hybrid meta-heuristic Evolutionary
Particle Swarm Optimization (EPSO) in single-objective optimization problems. Concerning
the study of the impact of DG, a methodology for analysis of the Pareto front was proposed
which allows, in addition to obtaining the best trade-off solutions, the identification of
patterns of DG impact related to elements such as the position and the size of the generation
units. Two models of MO were defined: a simplified model for optimal allocation and sizing
of DG and a model used for investigating the possibility of gains in network capacity and
deferment of investments in network infrastructure. Using the first of these models, the
parameters and structures of the MEPSO method were tested and the NSGA-II, MOTS and
MEPSO methods were compared. The MEPSO methods presented a generally better
performance than NSGA-II and MOTS methods. Then, the proposed methodology for impact
analysis was applied to both models showing the relation between the DG impact on the
technical indices and the location and size of the generation units. The analysis performed
with the first model presented conclusions limited to cases where the penetration of DG is
controlled by the distribution companies. The results obtained with the second model showed
the extremes of positive and negative impacts that may be caused by DG on the capacity of
the network. Conditions for connecting the DG were also identified to ensure the investment
deferral with the integration of the generators. The information this analysis can be used for
an impact study of DG, to evaluate the investment in generation by the utilities for the
adequacy of the system or even be used in the expansion planning where the generators have
free access to the distribution network. About MO techniques, MEPSO method presented
remarkable performance compared to NSGA-I1 and BTMO methods, considering the problem
of MO resolved in this thesis. However, a broader set of experiments should be conducted to
determine whether this performance is maintained for problems with different characteristics.

Keywords: Distributed generation. Multi-objective optimization meta-heuristics. Planning of
MV distribution networks.
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1 Introducao

Os impactos da geracdo distribuida (GD) sobre a rede elétrica de distribuicdo séo
amplamente abordados e muitos ja bem reconhecidos na literatura. Sabe-se que, do ponto de
vista técnico, a introducdo de unidades geradoras em redes tradicionalmente concebidas para
acomodar somente cargas pode ter tanto efeito benéfico como prejudicial, o que depende do
relacionamento de varios fatores. Assim, o planejamento da expansdo das redes de
distribuicdo nesse contexto torna-se uma tarefa altamente complexa. Mesmo 0 processo
tradicional de planejamento da expansdo apresenta elevada complexidade devido a
caracteristicas como conflito de objetivos, um grande nimero de variaveis, natureza dinamica
do problema, as incertezas e os elevados investimentos envolvidos (NEIMANE, 2001). Tais
desafios ndo s6 permanecem como s&o intensificados na presenca da GD.

Um estudo europeu (EUROPEAN LOCAL ELECTRICITY PRODUCTION, 2006),
tomando trés paises como referéncia (Italia, Paises Baixos e Suécia), apontou incipiente ou
mesmo ausente a pratica de planejamento da rede elétrica levando em consideracdo a GD.
Além de ser identificada uma relutancia tradicional no setor quanto a integracdo da GD, no
contexto europeu (EUROPEAN LOCAL ELECTRICITY PRODUCTION, 2007) a
regulamentacdo que visa a estabelecer mercados de energia pode ser uma das principais
causas de que seja, em geral, ignorada no planejamento a geragcdo como alternativa. Isso
porque é de fundamental importancia para o estabelecimento da estrutura de mercado que haja
a separacdo das entidades responsaveis pelas atividades de geracéo, transmissao e distribuicdo
0 que pode coibir, no entanto, a propriedade da GD por parte das concessionarias. Isso faz
com que a rede possa operar de forma ineficiente e ndo contribui para o aproveitamento dos
possiveis beneficios da GD, sendo quase que exclusivamente o investimento em infraestrutura
de rede a alternativa de expansdo ou adequacao.

Ja a regulamentacdo nos EUA (SIANO et al., 2009), permite que as companhias de
distribuicéo instalem convenientemente geradores na rede como forma de adiar investimentos
ou ainda oferecam incentivos & conexdo de GD pertencente a terceiros em localizagdes
convenientes.

No Brasil, € assegurado o livre acesso dos geradores a rede de distribuicdo e a
regulamentagdo ndo impede as concessionarias de serem proprietarias de unidades geradoras.
Nos Procedimentos de Distribuicio (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA -
ANEEL, 2011c) esta estabelecido que o planejamento da expansdo deve considerar a GD,
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inclusive nos estudos de previsdo da demanda nos niveis de alta e média tensdo de
distribuicdo. Porém, em consulta publica com o objetivo de reduzir as barreiras para a
instalacdo da GD nas redes de distribuicio (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA
ELETRICA - ANEEL, 2011a), que recebeu contribuicdes de diferentes agentes interessados
no tema, os representantes das distribuidoras apontaram uma série de questBes técnicas que
entendem como ndo superadas e constituem barreiras para a maior integragdo da GD nas
redes de distribuicéo de baixa e média tenséo.

Dada, portanto, a natureza complexa do problema, diferencas de paradigmas existentes
e seus desdobramentos, como os conceitos de redes inteligentes (Smart Grids) ou de
microrredes (MicroGrids), é de interesse o desenvolvimento de metodologias e ferramentas
para a analise de impacto da GD e que auxiliem a etapa de tomada de decisdo no
planejamento da expansdo considerando mdaltiplos objetivos por vezes em conflito;
possibilitem a inclusdo da natureza dindmica do sistema de poténcia, modelando, por
exemplo, a complexa relagdo entre geracdo e demanda ao longo do tempo; possam ser
integradas as estratégias de planejamento das redes de distribuicdo; levem em conta as
incertezas; e apresentem flexibilidade de modificagdo nos modelos matematicos de
otimizacdo (ALARCON-RODRIGUEZ; AULT; MCDONALD, 2007; EUROPEAN
COMISSION, 2008; NEIMANE, 2001).

E apresentada entdo como proposta a avaliacdo do impacto da GD que contribua na
etapa de planejamento da expansdo da rede de distribuicdo, realizada utilizando-se

ferramentas e metodologia baseadas em meta-heuristicas de otimizacdo multiobjetivo.

1.1 Otimizacdo multiobjetivo na analise da integracdo de Geracdo Distribuida as redes de
distribuicéo

A formulacdo de modelos de programacdo e o planejamento multiobjetivos e sua
solucdo através de técnicas de otimizacdo multiobjetivo apresentam algumas vantagens sobre
a otimizacdo mono-objetivo (COHON, 2003). Uma delas refere-se a questdo de que
frequentemente os analistas responsaveis por obter informacéo de suporte a decisdo ndo serdo
os decisores. Num contexto de otimizagcdo multiobjetivo (OM) os modelos adotados pelos
analistas podem ser concebidos no sentido de oferecer um conjunto de solucdes evitando que
ja nessa etapa estejam presentes implicitamente elementos de tomada de decisdo. Portanto, o0s
decisores podem ter disponivel um conjunto maior de alternativas mantendo seu papel de

decisdo mais bem definido. Enfim, a modelagem do problema com os multiplos objetivos
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contribui para a aproximagdo da realidade, permitindo modelar objetivos em conflito
separadamente e observar a condi¢des de compromisso entre eles, caso existam.

Quanto a etapa de programacao multiobjetivo, os métodos baseados em programacéo
matematica classica exigem que o problema seja modelado atendendo a definicdes
matematicas como linearidade de fungdes objetivo e restri¢des, ou garantia de continuidade e
convexidade da regido factivel. Neste sentido, as meta-heuristicas sdo mais flexiveis e
passiveis de alteracdo, o que atende as necessidades de possibilidade de alteracdo e natureza
dindmica do problema de planejamento. Sobre as meta-heuristicas, pode-se utilizar os
métodos definidos como classicos, cuja implementacao resulta em adaptacdes a algoritmos de
otimiza¢do mono-objetivos, ou 0os métodos baseados em conceitos de otimalidade de Pareto,
especialmente os conhecidos como de segunda geracdo que apresentam mecanismo de
elitismo e desempenho melhorado.

Portanto, é relevante investigar, segundo as necessidades apontadas para o problema
em questdo, o impacto causados pela crescente penetracdo da GD nas redes de distribuicdo de
média tensdo como um problema de OM, atendendo a demanda pela consideracdo de varios
objetivos. A metodologia proposta visa ndo apenas a obtencdo das solucfes que apresentam o
melhor compromisso entre 0s objetivos, mas também busca-se informagdes adicionais, a
partir da avaliacdo do conjunto de solucBes Otimas de Pareto, acerca da relacdo entre os
impactos da GD, refletidos pelos objetivos, e as variaveis de decisdo. Além disso, essa
metodologia é ainda empregada no sentido de obter tanto as condi¢fes de penetracdo da GD
mais benéficas quanto as mais prejudiciais para a rede de distribuicdo. Essa determinacdo da
extensdo do impacto que pode ser causado pela GD, tanto negativo quanto positivo, pode ser
aproveitada, por exemplo, em estudos de regulamentacdo ou promovendo condi¢fes mais
abrangentes a tomada de decisdo no processo de planejamento da expansdo da rede. De
maneira a contemplar as caracteristicas buscadas de flexibilidade na concepcéo e alteracdo
nos modelos de otimizacdo, serdo avaliadas as potencialidades das meta-heuristicas para a
analise de impacto da GD, com maior énfase sobre aquelas baseadas em conceitos de
otimalidade de Pareto. Nesse aspecto, desenvolveu-se no ambito desta tese uma versédo
multiobjetivo do método Evolutionary Particle Swarm Optimization, chamada MEPSO, com
0 objetivo de explorar o desempenho superior deste método com relacdo a outros em
problemas de otimizacdo mono-objetivo. Finalmente, foi realizado um estudo de comparacédo
entre os desempenhos dos métodos MEPSO, Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11
(NSGA-II) e Busca Tabu multiobjetivo.
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1.2 Revisao do estado da arte

Ao se analisar as publica¢des que abordam o tema do planejamento incluindo a GD e
empregando técnicas de OM, convém observar os atributos a serem otimizados, a
metodologia e modelagem usadas tanto para o problema de planejamento quanto da GD e a
técnica de programacao multiobjetivo.

Ochoa (2006), Ochoa, Padilha-Feltrin e Harrison (2008a) aplicam na OM o método da
Soma Ponderada em que se faz a combinacao linear de todas as funcdes objetivo em uma
Unica. Para tanto, foram definidos como fungdes objetivo seis indices estritamente técnicos e
normalizados procurando otimizar as perdas ativas e reativas, a maxima queda de tensdo, a
capacidade de reserva de corrente dos condutores e o nivel das correntes de curto-circuito
trifasicas e fase-terra. O método da Soma Ponderada apresenta simples implementagédo e
modificagdo, tendo sido utilizado como uma abordagem a-priori, em que é definido apenas
um conjunto inicial de pesos, 0 que apresenta a desvantagem da necessidade de definir
precisamente os valores dos pesos. Posteriormente, Ochoa (2006) utilizou 0 método NSGA
para determinar o conjunto oOtimo de Pareto com um conjunto menor de objetivos:
minimizacdo de perdas ativas e do nivel de curto-circuito fase-terra e tanto a minimizagéo
quanto a maximizagdo da energia exportada a partir da rede de distribuicdo através da
subestacdo (SE). Tal estratégia supera as limita¢fes verificadas com a solucdo do problema
através do método da Soma Ponderada. Uma contribuicdo de Ochoa (2006) e Ochoa, Padilha-
Feltrin e Harrison (2008a) estd na forma de abordagem do aspecto dindmico das redes de
distribuicédo: é considerada a variagdo da demanda ao longo do dia e o carater intermitente que
pode estar presente na GD, no caso, através da inclusio de geradores edlicos. E modelada
ainda a diferenciacdo de areas na rede de distribuicdo com diferentes comportamentos dos
ventos. Em ambos os trabalhos procura-se, do ponto de vista da concessionéria, a alocagédo
6tima de um numero definido de unidades geradoras.

Carpinelli et al. (2005) propdem trés funcbes objetivo a serem minimizadas: perfil de
tensao, custo das perdas e indice de qualidade de energia. Ja Celli et al. (2005) minimizam um
conjunto de quatro objetivos, todos baseados em custos de operacdo e planejamento da rede.
Finalmente, Celli et al. (2006) repetem alguns dos objetivos de minimizacdo de custo
referidos anteriormente, sendo acrescentado o indice de aceitabilidade da GD na rede. Neste
sdo combinados os custos de investimento em expansao e de perdas, permitindo-se determinar
a penetracdo 6tima de GD na rede de distribuicdo considerando a minimizacdo do prejuizo

causado pelas unidades j& alocadas no sistema em posicdes que ndo trazem beneficios em
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termos de custo. Carpinelli et al. (2005), Celli et al. (2005, 2006) desenvolveram uma
metodologia global de avaliagdo da GD, ndo s6 gerando um conjunto de boas alternativas ao
planejador, mas definindo também uma metodologia sistematizada de escolha das solugdes
geradas. Caracteristicas das condi¢fes reais do problema sdo incorporadas nas funcdes
objetivo, como a condicdo intermitente da geracdo edlica, definindo diferentes cenarios e um
conjunto de boas solugdes para cada um deles. Entretanto, ndo é mencionado como é
considerada a caracteristica dinamica da demanda e da rede de distribuicdo (previsdo de
aumento da demanda, por exemplo). Trata-se de uma formulacdo que busca a alocacdo 6tima
dos geradores e utiliza o método e-Restrito (e-Constraint Method) com Algoritmos
Evolucionarios (AEs). Essas metodologias apresentam sofisticacdo e abrangéncia quanto ao
processo global de tomada de decisdo. Contudo, o método e-Restrito usado para a
determinacéo das solucdes ndo dominadas apresenta algumas limitacGes.

Na obra de Mendonga, Matos e Pecgas-Lopes (2004) o problema abordado diz respeito
ao conceito de microrredes. Neste caso, trata-se da avaliacdo do nivel de penetragdo da
geracdo edlica em uma rede isolada. Desta forma, o enfoque principal dos objetivos definidos
estd sobre a questdo das perdas e do impacto ambiental, considerado pela minimizacdo da
emissdo de CO, e maximizacdo do nivel de geracdo eolica. A metodologia é semelhante as
que ja foram expostas, sendo utilizado o método e-Restrito e AEs para a determinacdo do
conjunto 6timo de Pareto. Foram feitas analises estaticas e dinamicas da rede.

No trabalho de Kim (2002) o problema de alocacdo da GD é abordado utilizando um
método que combina AEs e légica difusa. Apesar de ndo apresentar uma metodologia geral
para analise, essa referéncia tem a proposta de avaliar a natureza imprecisa do problema
utilizando elementos de l6gica nebulosa. Inicialmente apenas a minimizacdo das perdas é
considerada com os niveis de tensdo e nimero ou porte das unidades de GD como restricdes.
Em seguida, sdo convertidos em um problema multiobjetivo e modelados através de logica
difusa para considerar sua natureza imprecisa. Por fim é aplicado o método baseado em AEs
conhecido como Programacao por Metas (Goal Programming).

Enquanto as abordagens descritas anteriormente apresentavam 0 processo de
otimizacdo do ponto de vista das concessionérias, Harrison et al. (2007) definem como
objetivos a maximizacdo dos rendimentos dos operadores da rede e dos proprietarios da
geracdo. As unidades geradoras tiveram suas localizacdes predefinidas, sendo otimizada a
capacidade de cada uma. Somente a natureza dindmica das cargas foi modelada, com a
geragdo operando continuamente em sua capacidade nominal. Quanto as técnicas de

otimizacao, foi usado um fluxo de poténcia 6timo aliado ao método &-Restrito para a obtengéo
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do conjunto 6timo de Pareto. Em seguida ¢ aplicada as solug¢fes obtidas uma metodologia de
apoio a decisdo em que é definido um subconjunto de solucbes 6timas que estejam mais
proximas do ponto ideal no espaco das fungdes objetivo. Esse conjunto é conhecido como
knee set por corresponder ao “joelho” da fronteira de Pareto. Observar a relacdo entre os
interesses da concessionaria e dos produtores de energia e a proposta de uma metodologia
clara de apoio a decisdo destacam-se como contribui¢des. Contudo, a técnica de apoio a
decisdo é caracterizada pela dependéncia da métrica a ser adotada para determinar a distancia
entre os pontos da fronteira de Pareto e o ponto ideal (MIRANDA; PROENCA, 1998).

Uma revisdo do estado da arte do planejamento de recursos de energia distribuidos
usando OM ¢é apresentado por Alarcon-Rodriguez, Ault e Galloway (2010). Pode-se neste
trabalho observar a evolucdo das técnicas e modelos aplicados ao problema. Quanto aos
métodos de otimizacdo ha predominancia das meta-heuristicas evolucionadrias com
progressivo abandono das abordagens classicas de OM em beneficio das baseadas em
conceitos de otimalidade de Pareto, com destaque para os métodos de segunda geracdo
NSGA-II e Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2). Quanto a modelagem do
problema, nota-se certa tendéncia em torna-la mais realista incluindo aspectos dinamicos da
geracgdo e da demanda e ferramentas probabilisticas de anélise.

O problema de planejamento na presenca tanto de recursos de energia distribuidos
(RED) estocasticos (geracdo edlica e fotovoltaica) quanto controlaveis (cogeracdo) é
abordado no trabalho de Alarcon-Rodriguez et al. (2009). No modelo de OM do problema sao
minimizadas fun¢Bes objetivo que refletem o nivel de perdas, os RED despachados
anualmente para a provisao local de servigos ancilares, o corte de geracao anual dos RED, um
fator de emissdes de CO,, um indice de qualidade do nivel de tensdo da rede e o nivel de
penetracdo dos RED. O processo de otimizacao ocorre em dois niveis: faz-se inicialmente um
planejamento multiobjetivo, utilizando o método SPEA2, em que sdo considerados como
variaveis de decisdo o tipo, o nivel de geracdo e o né de conexdo dos geradores. Em caso de
violacdo das restricdes técnicas da rede, realiza-se 0 gerenciamento ativo dos RED que
consiste num segundo processo de otimizacdo, utilizando um fluxo de poténcia 6timo, que
atua sobre o despacho da cogeracdo e no corte da geracao edlica e fotovoltaica. As variagdes
nas fontes intermitentes e na demanda sdo consideradas através de perfis anuais de carga e
geracdo compostos a partir de dados histéricos. Utilizou-se o método grafico para a avaliacao
de compromissos entre 0s objetivos, sendo uma das contribui¢des apresentadas a aplicagcéo da
analise de componentes principais, ferramenta estatistica utilizada para apresentar as

correlagBes entre os objetivos. E enfim apresentado um estudo de caso demonstrando as
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relagBes de conflito entre os objetivos e analisando as possibilidades de integracdo dos RED
com gerenciamento ativo. O processo de OM proposto ndo corresponde ao processo
tradicional de escolha das solugcdes de melhor compromisso e de uma opcéo final a ser
implementada.

Apesar da crescente investigacdo e desenvolvimento da aplicagdo de OM ao
planejamento na presenga de GD, passando a modelagens do problema mais consistentes e
avancando nas tecnicas de obtencdo do conjunto 6timo de Pareto, ha ainda necessidade na
investigacdo de alguns aspectos do processo, como nas metodologias de apoio a decisdo e em
estudos que auxiliem na escolha das técnicas de OM, por exemplo. Percebe-se ainda que o
uso da OM nem sempre corresponde a sua estrutura tradicional, na qual hé& a busca da solucdo

de melhor compromisso dentro do conjunto de solucGes étimas.

1.3 Estrutura da tese

O presente documento esta organizado como segue.

No Capitulo 2 procura-se contrapor as caracteristicas tradicionais das redes de
distribuicdo e as mudancas que emergem com a penetracdo da GD. S&o ainda apresentados
aspectos, paradigmas e definigdes relacionados a GD, os quais devem ser considerados na
avaliacdo dos impactos causados pela geracéo.

No Capitulo 3 ¢é apresentada uma sintese dos principais conceitos de OM e uma
classificacdo das metodologias. Em seguida, os algoritmos de dois dos métodos utilizados na
comparagdo de desempenho entre meta-heuristicas de OM, os métodos NSGA-II e Busca
Tabu multiobjetivo, sdo apresentados em detalhes.

No Capitulo 4 apresenta-se uma proposta de meta-heuristica de OM desenvolvida a
partir das investigacdes desta tese, intitulada MEPSO, baseada no método de enxame de
particulas combinado com Algoritmos Genéticos de segunda geragéo.

No Capitulo 5 € apresentada uma metodologia geral de avaliacdo de impacto causado
pela Geracdo Distribuida. S&o definidos entdo dois modelos de andlise em detalhes e as
métricas utilizadas no estudo de desempenho dos métodos de otimizacdo multiobjetivo. S&o
expostos ainda detalhes de implementacdo e ferramentas computacionais utilizadas.

No Capitulo 6 sdo apresentados e discutidos os resultados do estudo de desempenho
das meta-heuristicas de otimizacdo multiobjetivo, da aplicacdo do modelo de alocacdo e
dimensionamento 6timos e da aplicacdo do modelo de avaliacdo de impacto da GD sobre a

capacidade da rede.
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As conclusdes sdo apresentadas no Capitulo 7 e os desenvolvimentos futuros no

Capitulo 8.
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2 Geracao Distribuida e impacto da integracédo da geracao nas
redes de distribuicao

O processo tradicional de planejamento da expansdo das redes de distribuicdo de
energia elétrica apresenta elevada complexidade que € intensificada na presenca da Geracao
Distribuida (GD). Convém, portanto, identificar caracteristicas das redes de distribui¢do
tradicionalmente concebidas e como sdo afetadas pela presenca da GD e seus
desdobramentos, como 0s conceitos de redes inteligentes (Smart grids) ou de microrredes
(Microgrids), discutindo-se algumas questdes de paradigma que emergem com a tendéncia
cada vez maior de penetracdo da GD nas redes de distribuicdo de média tensdo. Antes, porém,
€ necessario apresentar conceitos, definicdes e aspectos gerais acerca da GD.

2.1 Geragao Distribuida

O termo Geragdo Distribuida ndo conta com uma definicdo universal, sendo seu
entendimento muitas vezes dirigido segundo a Optica das entidades ou estudos que a definem,
a tecnologia utilizada, a poténcia nominal dos geradores, a relagdo de proximidade com o0s
centros consumidores, a localizacdo na rede elétrica e o nivel de tensdo em que é conectada,
entre outros elementos. Em termos gerais, entretanto, pode-se estabelecer que a expressdo GD
estabelece uma distingdo em uma ou mais caracteristicas com relacdo ao modelo tradicional
de geracdo centralizada, como a distancia entre a geracdo e o centro de consumo, a poténcia
dos geradores ou o grau de dispersao das unidades de geragdo numa instalacéo geradora.

Ackermann, Andersson e Soder (2001) fazem uma revisdo dos elementos
considerados nas diferentes definicdes do conceito de geragdo distribuida, chegando-se a uma
definicdo generalizada da GD como uma fonte de energia elétrica diretamente conectada a
rede de distribuicdo ou através das instalacbes dos consumidores. S&o sugeridas ainda a
distincdo da GD em categorias segundo a tecnologia (modular, renovavel e cogeracdo) e a
poténcia nominal dos geradores (micro, entre 1 W até 5 kW; pequena, entre 5 kW e 5 MW,
média, entre 5 MW e 50 MW, e grande de 50 MW a 300 MW). A definicdo de GD
encontrada em Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL (2011b) é similar a de
Ackermann, Andersson e Soder (2001) sendo acrescentado explicitamente que se trata de
centrais geradoras de qualquer poténcia, podendo operar em paralelo ou de forma isolada e

despachadas ou ndo pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). Outro exemplo de



24

definicdo de GD ¢ encontrado em European Comission (2008) enfatizando o fato de ser
geracdo descentralizada caracterizada pela localizagdo junto aos centros de consumo. Quanto
a nomenclatura, encontra-se de forma geral os termos geracdo embutida e geracdo dispersa
tomados como sindnimos de geracdo distribuida, embora haja referéncias que estabelecam
diferenca entre essas expressfes. Para a ANEEL (2011b), por exemplo, geracdo embutida é
considerada o0 mesmo que GD. Por outro lado, Ackermann, Andersson e Soder (2001)
sugerem o termo “geracdo distribuida embutida” quando a GD é utilizada apenas na rede de
distribuicdo local. Para a European Comission (2008), o termo geracdo dispersa é ainda
distinguido de GD como sendo a geracdo descentralizada, possivelmente composta pela
combinacdo de pequenas unidades geradoras, ndo necessariamente proxima aos centros de
consumo, como os grande parques eoélicos offshore.

Enfim, no ambito desta tese tanto a definicdo de GD de Ackermann, Andersson e
Soder (2001) quanto a da ANEEL (2011b) mostram-se adequadas. Quanto a terminologia,
optou-se apenas pelo uso da expressdo “geracdo distribuida’, evitando-se as expressdes de

conceito similar mencionadas.

2.1.1 Tecnologias de Geracao Distribuida

Nesta secdo serdo apresentadas as principais tecnologias empregadas na GD,
destacando-se questdes como disponibilidade, poténcia gerada, tipo de conexdo com a rede
elétrica, impacto ambiental, entre outras. As tecnologias serdo divididas em duas categorias:

as renovaveis e as ndo renovaveis, que utilizam combustiveis fosseis.

2.1.1.1 Tecnologias ndo renovaveis (LORA; HADDAD, 2006)

Uma das tecnologias utilizadas em GD mais desenvolvidas e largamente utilizadas séo
0s motores alternativos de combustdo interna (MACI). Apresentam disseminado uso e
disponibilidade comercial, variando entre poténcias de 5 kW a mais de 30 MW. Est&o entre 0s
combustiveis utilizados o gas natural, o 6leo diesel e o biogas. Sdo vantagens do MACI seu
baixo custo de investimento, flexibilidade de combustiveis e alta confiabilidade. Contudo,
apresentam maiores emissdes atmosféricas e ruido.

As microturbinas a gas podem produzir poténcia elétrica entre 25 kW e 500 kW,
utilizando como combustiveis gas natural, GLP, biogas entre outros. Apresentam baixa
emissdo de poluentes e reduzido nivel ruido. No entanto, representam ainda uma tecnologia

com limitada disponibilidade comercial e alto custo.
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As células a combustivel funcionam como as baterias no sentido de que a energia
elétrica é obtida a partir de uma reacdo quimica. No entanto, podem oferecer energia elétrica
continuamente, desde que sejam fornecidos os reagentes (os gases hidrogénio e oxigénio). O
gas hidrogénio pode ser obtido a partir do gas natural ou do biogas, por exemplo. As
capacidades disponiveis dependem do tipo e vao desde alguns kW a dezenas de MW. E ainda
uma tecnologia de alto custo e reduzida disponibilidade comercial. Apresentam como
vantagem o baixo nivel de ruidos e de emissdes e alta eficiéncia.

Convém ressaltar que a classificacdo dessas tecnologias como nao renovaveis
apresenta imprecisdes, visto que algumas delas podem funcionar a partir de combustiveis

como o biogas.

2.1.1.2 Tecnologias renovaveis

As fontes de energia renovaveis sdo de especial importancia para a GD, pois
apresentam como uma de suas principais caracteristicas o reduzido impacto ambiental,
principalmente com relagdo a emisséo de gases de efeito estufa, sendo este um dos beneficios
desejados com o uso da GD.

A energia edlica constitui uma fonte renovavel cada vez mais aproveitada chegando a
niveis de penetracdo em torno de 20% na matriz energética de alguns paises como Dinamarca
e Portugal (WORLD WIND ENERGY ASSOCIATION - WWEA, 2011). E uma fonte de
energia que tem se caracterizado pelo agrupamento dos geradores em parques eélicos tanto
em terra (onshore) quanto no mar (offshore).

Outra fonte renovavel que vem recebendo crescente incentivo € a solar térmica e
fotovoltaica, desde programas de incentivo ao uso residencial para aquecimento até centrais
de geracdo de energia elétrica. No entanto, € uma tecnologia que ainda apresenta custo
elevado.

A biomassa pode passar por Varios processos que resultam em um produto energético
para o uso final, sendo a obtencdo de calor a partir da queima de residuos de atividades
agricolas, nomeadamente os da producdo de cana-de-aglcar, 0 meio de utilizacdo mais
disseminado no Brasil para a geracdo termelétrica, com destaque para o Estado de Sdo Paulo
(AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA - ANEEL, 2005). Enfim, a geracdo
hidrelétrica de pequeno porte por meio das Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHSs) consiste

em unidades produtoras operadas em regime de fio d agua com poténcia instalada da ordem
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de até dezenas de MW que utilizam geradores sincronos e até mesmo assincronos. Tém sido
um recurso amplamente estimulado e explorado no Brasil.

Ha algumas limitacdes referentes ao aproveitamento das tecnologias renovaveis de
GD, que se tornam cada vez mais relevantes a medida que cresce a penetracdo desse tipo de
geracdo nas redes elétricas. Talvez o principal desafio técnico relacionado as fontes
renovaveis seja a intermiténcia na geracdo, que pode ser sazonal, como para as PCHs e
termelétricas a biomassa, ou mesmo apresentar variacdo quase instantanea como ocorre com
as eolicas e solar fotovoltaica. Uma forma de mitigar ou contornar esse efeito indesejavel é o
uso de dispositivos ou estratégias de armazenamento de energia, como baterias, flywheels ou
bombeamento de agua, que ainda representam, todavia, recursos de elevado custo.

Um elemento importante também de ser considerado ao avaliar o impacto da GD nas
redes de distribuicdo é a interface de conexdo utilizada. Na Tabela 1, adaptada de Puttgen,
Macgregor e Lambert (2003), é apresentada uma sintese de algumas das tecnologias de GD
quanto a capacidade delas e a interface de conexdo a rede elétrica.

Uma caracteristica presente em quase todas as tecnologias de GD apresentadas é a
modularidade, o que representa vantagem em termos de padronizacdo e principalmente na

questdo do investimento que pode ser feito de forma mais adequada, diminuindo 0s riscos.
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Tabela 1 — Algumas tecnologias de geracao distribuida, com informagdes de capacidade e

interface de conexao.

Tecnologia

Faixa tipica de capacidade

Interface de conexao

Fotovoltaica

Eolica

MACI

Turbinas de combustéo

Microturbinas

Células a combustivel

PCHs

Biomassa (cana-de-acgucar)

De poucos W a vérias
centenas de kW

De poucas centenas de kW a
poucos MW

De poucas centenas de kW a
dezenas MW

De poucos MW a centenas
de MW

De dezenas de kW a poucos
MW

De dezenas de kW a poucas
dezenas de MW

De dezenas de kW a dezenas
de MW

De centenas de kW a dezenas
de MW

Conversores DC-AC
Geradores  assincronos e
conversores AC-AC
Geradores assincronos ou
conversores AC-AC

Geradores sincronos

Conversores AC-AC

Conversores DC-AC

Geradores sincronos €

assincronos

Geradores sincronos

Fonte: Adaptada de Puttgen, Macgregor e Lambert (2003).

2.1.2 Conceitos e tendéncias relacionadas a Geracéo Distribuida

Ha alguns conceitos e paradigmas interrelacionados com a GD cujo entendimento é de

fundamental importancia, pois dirigem ou mesmo definem a forma como ocorre o

desenvolvimento da GD e o seu aproveitamento.

O conceito de redes inteligentes, embora ndo apresente uma definicdo consensual,

pode ser identificado como a busca por incorporar tecnologias, nomeadamente de automacéo
e comunicacgdo, a rede elétrica permitindo que esta seja operada de forma mais eficiente e
segura. As metas que orientam o desenvolvimento das redes inteligentes nas diferentes
localidades fazem com que o conceito seja visto de formas diversas. Ha lugares, por exemplo,
onde o principal apelo as redes inteligentes esta no aumento de confiabilidade da rede;

noutros busca-se a reducédo das perdas comerciais ou ainda a facilitacdo da integracéo da GD.
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No que concerne a GD, a concepcdo das redes inteligentes ndo esta restrita a esse
fendmeno ou a outros recentes como os veiculos elétricos ou tecnologias como os medidores
inteligentes, mas concentra-se mais em como integrar essas e outras tecnologias de forma
plena e eficiente (UNITED STATES DEPARTMENT OF ENERGY, 2009). Um outro
elemento essencial no desenvolvimento das redes inteligentes é a mudanca da relagéo entre os
consumidores e a rede elétrica. Sustentados principalmente por sistemas avancados de
comunicacdo e pelos medidores inteligentes, os consumidores podem, por exemplo, ter seus
habitos de consumo de energia elétrica dirigidos pelos precos, obtidos em tempo real, e as
concessiondrias podem também se beneficiar com um controle maior da rede elétrica, tanto
em condicBes de operagdo normais quanto sob contingéncias (MORGAN et al., 2009). Ha
uma série de projetos-piloto em andamento em varias partes do mundo, especialmente acerca
dos medidores inteligentes, no sentido de amadurecer as tecnologias necessarias para a
implantacdo de conceitos das redes inteligentes, inclusive no Brasil (SECRETARIA DE
ENERGIA DO ESTADO DE SAO PAULO, 2011). No entanto, alguns pontos sobre esse
paradigma ainda carecem de investigacdo, em especial as vulnerabilidades que podem surgir
com uso mais disseminado de estruturas de comunicacao, inclusive relacionadas a Internet, na
rede elétrica (MORGAN et al., 2009).

Um fendmeno relacionado a GD sdo as microrredes, em que sao integradas a média e
baixa tensGes de distribuicdo alguma tecnologia de GD, cargas e dispositivos de
armazenamento de energia associados a um controle local de operacdo (COSTA; MATOS;
PECAS-LOPES, 2008; HATZIARGYRIOU et al., 2007). Do ponto de vista da rede elétrica, a
microrrede opera como um sistema controlavel de geracdo local de energia elétrica e calor,

podendo operar tanto conectada a rede como de forma ilhada.

2.2 Caracteristicas tradicionais das redes de distribuicéo e Geracéo Distribuida

Historicamente, os sistemas elétricos foram concebidos com uma estrutura de geragdo
distribuida, com a geracdo local atendendo a demanda local. Esse paradigma foi radicalmente
redefinido com a adocdo de um modelo centralizado em que grandes centrais geradoras séo
responsaveis por abastecer as cargas através de um sistema de transmissao de energia elétrica
que alimenta finalmente a rede de distribuicdo de energia elétrica, pela qual a grande maioria
dos consumidores finais € atendida (JENKINS et al., 2000). Por conta dessa concepcao e de
outros fatores, as redes de distribuicdo apresentam caracteristicas gerais proprias como a

estrutura radial, os niveis de tensdo, e a natureza passiva em que todas as cargas Sao
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conectadas a uma Uunica fonte de alimentacdo, a subestacdo (SE). Mesmo assim, o
planejamento no nivel da distribui¢do é, como em todo o sistema de poténcia, uma tarefa de
alta complexidade apresentando elementos como conflito de objetivos, um grande ndmero de
variaveis, natureza dinamica do problema, incertezas e elevados investimentos.

O processo de planejamento consiste na identificacdo das necessidades da rede elétrica
para um horizonte de estudo, traduzi-las em objetivos a serem otimizados, e a partir de entéo
identificar, avaliar e escolher um conjunto de alternativas. No caso do planejamento da
expansdo essas alternativas podem ser a construcao ou adequacdo de subestacdes, construcéo
de circuitos, a substituicdo de condutores e a instalacdo de equipamentos. Finalmente € entdo
definida, dentre as melhores possibilidades, a estratégia a ser aplicada. Este procedimento
apresenta uma serie de elementos dinamicos relacionados em especial as cargas que variam ao
longo do dia e ao longo do horizonte de planejamento considerado. Ha ainda, com relacdo as
cargas, incertezas sobre seu comportamento no tempo e no espago. Somado a isso existe a

influéncia de ordem legal, econémica, social e ambiental.

2.2.1 Os impactos da Geracdo Distribuida

Dentre os novos desafios ao planejamento da expansao das redes de distribuicdo, a GD
ocupa posicdo de destaque dada a profunda mudanca de paradigma que promove, tanto
isoladamente quanto dentro de conceitos mais abrangentes, como o das redes inteligentes e
das microrredes. A presenca da GD faz com que a rede de distribuicdo perca sua tradicional
caracteristica passiva, sendo necessario que as estratégias de planejamento sejam remodeladas
em termos de concepcao e técnicas. Sabe-se que a introducgdo de unidades geradoras nas redes
de distribuicdo pode ter tanto efeito benéfico como prejudicial, o que depende do
relacionamento de varios fatores interdependentes como a posicao da unidade geradora, fonte
primaria e tecnologia de geragdo, capacidade de geracdo e caracteristicas da rede elétrica.
Portanto, aliadas as incertezas e dindmica das cargas ha também condicbes semelhantes
relacionadas a geracdo: atualmente ndo € comum ou mesmo ndo se permite que as
concessionarias de distribuicdo sejam proprietarias de unidades geradoras, 0 que traz incerteza
com relacdo a aspectos decisivos para identificar o impacto da GD sobre a rede, como a
localizagdo, o nivel de geracdo e tecnologia das unidades geradoras. E importante entio
reconhecer oportunidades, estimulos e desafios referentes & crescente integracdo da GD as

redes de distribuicdo de modo a orientar o planejamento nesse contexto.
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2.2.1.1 Integracdo da Geracdo Distribuida: fatores que orientam o aproveitamento e o
desenvolvimento (PECAS-LOPES et al., 2007)

Um dos principais estimulos a integracdo da GD, principalmente na Europa, € a busca
de reducdo da emissdo de gases de efeito estufa, utilizando fontes renovaveis de energia e o
conceito de cogeracdo. Outro ponto observado ainda é a tentativa de evitar os impactos
ambientais causados pelo modelo de geracdo centralizada com grandes centrais elétricas e
linhas de transmissdo. Um exemplo da relevancia da questdo ambiental pode ser observado
através do impacto causado pelo acidente nuclear de Fukushima, ocorrido em marco de 2011,
sobre a politica energética de paises com considerdvel presenca de centrais nucleares. A
Alemanha, por conta do acidente, definiu como meta encerrar a atividade de suas usinas
nucleares até 2022 (THE GUARDIAN, 2011), ocorrendo em agosto de 2011 o encerramento
definitivo do funcionamento de 6 usinas (INTERNATIONAL ATOMIC ENERGY
AGENCY, 2011). Isso torna ainda mais urgente a necessidade de se desenvolverem
alternativas de geracdo elétrica, incluindo o maior aproveitamento da GD.

As incertezas em mercados de energia altamente competitivos favorecem
investimentos de menor porte e risco, como a GD. Além disso, a GD pode ser investigada
como uma opcao de custo aprecidvel para melhorar a qualidade e confiabilidade da rede.

Investindo no avango da GD, um pais pode diversificar sua matriz energética,
reduzindo a dependéncia com relacdo a alguma fonte de energia. Isso aumenta a seguranca no
fornecimento de energia, assim como a propria estrutura dispersa de geracdo, que diminui 0
impacto de interrupgdes sobre os consumidores. Além disso, um cenério com elevada
penetracdo de GD pode tornar o mercado de energia mais competitivo, conferindo poder de
escolha aos usuarios, o que permite a reducdo de precos e melhoria na qualidade do servico.

Do ponto de vista técnico, o progresso de tecnologias de geracdo, de interface com a
rede elétrica e relacionadas as redes inteligentes certamente atuam como estimulo ao

aproveitamento da GD.
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2.2.1.2 Integracdo da Geracdo Distribuida: desafios a serem superados (DRIESEN;
BELMANS, 2006; PECAS-LOPES et al., 2007)

Uma das principais questdes na integracdo da GD as redes de distribuicdo é a
manutencdo dos niveis de tensdo, ocorrendo problemas de regulacdo, como a elevacdo de
tensdo em redes rurais. A GD pode ainda ter impacto tanto positivo quanto negativo sobre os
niveis de perdas da rede ou sobre a qualidade da energia fornecida. A protecdo é outro aspecto
da rede profundamente afetado pela GD, sendo necessario: avaliar a protecdo interna dos
equipamentos de geracdo; o reflexo sobre os niveis de corrente de falta; as manobras de anti-
ilhamento (sendo, contudo, a operacgdo ilhada uma tendéncia para o futuro); e o impacto sobre
0s esquemas de protecdo existentes na rede. H& agora também a necessidade de analisar
questdes, como estabilidade transitéria e dinamica do sistema ou de colapso de tensé&o,
surgidas com a insercdo dos geradores.

Com relacdo aos aspectos comercial e de regulamentagdo, é necessario ainda
identificar o custo associado com a operacdo de redes de distribuicdo com a presenca de GD.
Questdes como tarifacdo e compensacdes comerciais aos agentes de mercado ainda estdo em
definicdo em diversos paises. Em geral, o nivel de penetracdo da GD ndo é maior atualmente
também pela caréncia de normas regulamentadoras e de politicas de incentivo, embora
existam diversos mecanismos de incentivo a GD, especialmente para as tecnologias
renovaveis (BURGERS; OMMEN; VERHELIJ, 2009).

2.2.1.3 Integracdo da Geracao Distribuida: impactos sobre a rede de distribuicédo

Posicado e capacidade da geracdo distribuida

O impacto da GD é fortemente influenciado pelo ponto de conexdo do gerador, sua
capacidade (ou nivel de geracdo) e regime de operagdo, sendo estes fatores que definem se o
gerador trara beneficios ou prejuizos para a operacao da rede. O impacto negativo que a GD
pode causar sobre a tensdo, por exemplo, que pode se elevar excessivamente dependendo da
quantidade de geracdo, em especial nos periodos de demanda minima (MASTERS, 2002).
Além disso, a GD pode prover importante contribuicdo quando é capaz de gerar nos horarios
de pico da demanda (DRIESEN; BELMANS, 2006; DUGAN, 2007).

Requlacdo de tensdo

A questdo de regulacdo de tensdo figura como uma das questdes mais fundamentais

numa analise de impacto da GD sobre a rede de distribuicdo. O problema consiste em manter
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0s niveis de tensdo em todas as barras da rede elétrica dentro dos limites admissiveis, em
regime permanente.

Nas redes de distribuicdo passivas, com o fluxo de poténcia ocorrendo
unidirecionalmente da subestacdo para as cargas, a regulacao de tensdo é assegurada através
de uma série de praticas como a mudanga do nivel de tensdo na SE, a instalacdo de
capacitores fixos ou chaveados e de reguladores automaticos de tensdo ou mesmo 0
investimento na estrutura da rede. Porém, a crescente penetracdo da GD tem impacto
determinante nas estratégias de regulacdo de tensdo. Cabe ressaltar que as redes de
distribuicdo apresentam uma caracteristica diferente dos sistemas de transmissdo quanto ao
controle de tens&o e suporte de reativos: na distribui¢do, por conta do elevado valor da relagdo
R/X verificado com relacéo a transmissao, ocorre que a magnitude da tens@o nas barras nédo ¢
apenas significativamente afetada pela poténcia reativa, mas também pela poténcia ativa
(MASTERS, 2002). Assim, dada essa transicdo de modelos de operacdo das redes de
distribuicéo, a GD ainda né&o tem todas as suas potencialidades plenamente aproveitadas, visto
que se procura impedir qualquer prejuizo que os geradores possam oferecer as estratégias de
regulacdo de tensdo tradicionais ja implantadas. Nesse sentido, a norma 1547 do IEEE, que
define padrdes de conexdo da GD no sistema elétrico, especifica que a GD nédo deve regular
ativamente as tensdes da rede de distribuicdo (KOJOVIC, 2006; WALLING et al., 2008).
Excecdo é feita quando existe um acordo mdtuo entre a concessionaria e o proprietario da
GD, permitindo a regulacéo de tensao.

A operagdo da GD no modo fator de poténcia constante faz com que o seu efeito na
rede de distribuicdo seja como de uma carga negativa no ponto de conexdo do gerador. Essa
abordagem pode limitar possiveis beneficios econémicos, técnicos e ambientais dos geradores
ja instalados, como também representar uma barreira para a maior integracédo da GD. Sabe-se
ainda que a falta de coordenagdo entre a geracdo e as estratégias de controle de tensdo
existentes pode causar o funcionamento inadequado de reguladores de tensdo (RTS),
capacitores chaveados e transformadores com comutacdo sob carga na SE. Aspectos relativos
a operacdo dos geradores no modo de fator de poténcia constante estdo amplamente
reportados na literatura, por exemplo, Barker e Demello (2000), Masters (2002), Baghzouz
(2006) e Carvalho, Correia e Ferreira (2008), por ser este 0 modo inicialmente empregado e
ainda em uso na maioria das redes de distribuicao.

Ha uma outra forma de operar a GD, chamado modo tensdo constante, em que 0sS
geradores podem ativamente controlar a tensdo na barra de conexdo. Quando opera desta

forma, a GD pode ser limitada na regulacéo da tensdo. Além disso, o gerador pode apresentar
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degradacéo no seu fator de poténcia, o0 que ndo € desejavel ja que compromete a producéo de
poténcia ativa. Assim, quando um determinado limite de fator de poténcia for atingido o
gerador passa a operar no modo fator de poténcia constante (WALLING et al., 2008). Pouco
utilizado ainda na pratica, esse modo de operacdo é visto como um dos possiveis servicos
ancilares que os geradores podem oferecer as redes de distribuicdo, sendo considerado um
passo importante a ser tomado para o desenvolvimento da GD (CELLI, 2005; THONG;
DRIESEN; BELMANS, 2007; WALLING et al., 2008).

Capacidade da rede de distribuicdo

Em geral, sdo usados como indicadores da capacidade da rede os limites de corrente
nos cabos e o limite de poténcia do transformador da SE. Ganhos na capacidade da rede e a
possibilidade de adiar investimentos sdo indicados como incentivos decisivos para a
integracdo da GD (MENDEZ et al., 2006; SIANO et al., 2009; WILLIS; SCOTT, 2000).

Nivel de perdas

O nivel de perdas ¢ amplamente utilizado como objetivo a ser minimizado em estudos
de impacto da GD, pois ¢ um indicador de eficiéncia e indiretamente indica o efeito da
geracdo sobre a capacidade e a tensdo. Em alguns lugares, inclusive, existem mecanismos de
regulacdo relacionados as perdas, que determinam penalizacdes e recompensas segundo o
desempenho do operador da rede elétrica neste aspecto (HARRISON et al., 2007).
Tipicamente a relacdo das perdas com a injecdo das unidades de GD é descrita por uma curva
em “U”, como mostrado na Figura 1 (JENKINS et al., 2000), em que as perdas inicialmente
diminuem com o aumento da geracdo. H4, entretanto, um ponto de inflexao a partir do qual o

crescimento da geracdo implica elevagédo das perdas.
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Figura 1 — Variacdo das perdas totais da rede com a poténcia injetada pelo gerador
distribuido.
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Fonte: Adaptada de Jenkins et al. (2000).

Niveis das correntes de curto-circuito

A integracdo da GD, geralmente, tem impacto negativo sobre a operacdo da protecéo.
Isso se deve principalmente a contribuicdo da GD as correntes de curto-circuito e aos fluxos
de poténcia reversos, que resultam em mudanca dos equipamentos e estratégias de protecéo.
Para definir o impacto da GD sobre o sistema de protecdo € importante determinar a
quantidade em que foi elevada a corrente de curto-circuito e a percentagem da mudanca na
corrente de curto-circuito com relacdo ao valor original (PRICE et al., 2005). O primeiro
aspecto € importante para avaliar a adequacdo de fusiveis e disjuntores. A escolha desses
dispositivos de protecdo muitas vezes considera o perfil das correntes de curto-circuito tipico
de um alimentador radial em que as correntes de curto-circuito diminuem a medida que a
distancia a SE aumenta, como mostrado na Figura 2 (SHORT, 2003). Assim, esses
dispositivos podem ser inadequados, dependendo do n6 da rede em que a GD é conectada,
precisando de redimensionamento. J& a questdo da variagdo relativa da corrente de curto-
circuito deve ser analisada com relacdo a coordenacao entre relés e fusiveis e aos ajustes dos
relés (PRICE et al., 2005).
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No entanto, as tecnologias de GD conectadas a rede através de interfaces de eletrénica
de poténcia, como conversores, podem ndo apresentar impacto significativo sobre as correntes
de curto-circuito devido a atuacdo desses dispositivos de interface (SILVA; STRBAC, 2008).

Figura 2 — Perfil das correntes de curto-circuito para uma rede aérea de distribuicéo.

Fonte: Adaptada de Short (2003).

2.2.2 Propriedade da Geragao Distribuida por parte das concessionarias

No contexto europeu (EUROPEAN LOCAL ELECTRICITY PRODUCTION, 2006),
ocorre incipiente ou mesmo ausente pratica de planejamento da rede elétrica levando em
consideracdo a GD. Aliada a certa relutancia tradicional, é apontada ainda a regulamentacéo
que visa a estabelecer mercados de energia como uma das principais causas para iSso
(EUROPEAN LOCAL ELECTRICITY PRODUCTION, 2007). E de fundamental
importancia para o estabelecimento da estrutura de mercado que haja a separacdo dos agentes
responsaveis pelas atividades de geracgéo, transmisséo e distribuicdo. No entanto, tal exigéncia
coibe a propriedade da geracao por parte das concessionarias. Consequentemente, a rede pode
ser operada de forma ineficiente sem contribuir para o aproveitamento dos possiveis
beneficios da GD, sendo quase que exclusivamente o investimento em infraestrutura de rede a
alternativa de expansao ou adequacéo.

J& a regulamentacdo nos EUA permite que as companhias de distribui¢do instalem

convenientemente geradores na rede como forma de adiar investimentos (SIANO et al.,
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2009). Como exemplo, The New York Public Service Comission incorporou tecnologias de
GD no processo de planejamento das empresas de distribui¢cdo. Os operadores da rede podem
ainda oferecer incentivos a conexdo da GD pertencente a terceiros em localizagbes
convenientes.

Em ambos os modelos apresentados, 0 europeu e 0 estadunidense, estd uma questao de
fundamental relevancia a ser incluida no modelo de planejamento: a possibilidade de
propriedade da GD pelas concessionarias de distribuicdo. Pode-se observar a influéncia desse
aspecto sobre o planejamento considerando duas possibilidades: (a) os operadores da rede
podem ser proprietarios de unidades geradoras e utilizar esse recurso nas estratégias de
planejamento; (b) as concessionarias ndo é permitido investir em melhorias da rede contando
com geracao de sua propriedade. O problema (a) corresponde a analisar a alocacdo 6tima de
geradores ao qual pode ser acrescentado o efeito da geracdo conectada a rede por terceiros e
que, portanto, ndo estdo sob controle do operador da rede. Na situacdo (b) a concessionaria
enfrenta uma condicdo de incerteza procurando identificar os impactos do livre acesso dos
geradores a rede. Em ambos 0s casos € conveniente conhecer os limites de impacto da
geracdo sobre a rede: tanto os maximos beneficios que podem ser obtidos em cada critério
como 0s cendrios mais negativos. Essa informacdo pode ainda ser relacionada a uma analise
dos nés da rede em que se pode obter maior beneficio com a GD ou aqueles mais vulneraveis
nos quais a presenca de geradores poderia representar a necessidade de investimentos na rede.

Apesar dessas motivacdes e desafios expostos ndo compreenderem todas as dimensdes
e matizes do problema nos diferentes locais do mundo, elas certamente resumem
caracteristicas universais observadas em realidades de grande aproveitamento da GD. Assim,
0 panorama descrito aponta aspectos a serem considerados nos modelos para o planejamento
da distribuicdo na presenca da GD. Isso deve orientar as formulagfes e metodologias que
serdo apresentadas em detalhes no Capitulo 5, embora nem todos os fatores identificados

sejam incorporados aos modelos.
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3 Otimizacéo Multiobjetivo

As raizes da teoria de Otimizacdo Multiobjetivo (OM) remontam aos estudos no
campo da economia do final do século XIX e inicio do século XX, periodo em que estdo
situados, por exemplo, os trabalhos de Vilfredo Pareto na area (COELLO; LAMONT,;
VELDHUIZEN, 2007). Contudo, s&o nas décadas de 50 e 60 do século XX que a OM avanga
em termos de desenvolvimento matematico e aplicacdo, em especial na economia, pesquisa
operacional e psicologia (COHON, 2003). E, portanto, a partir deste Gltimo periodo que deve
ser feita uma analise das metodologias, principalmente de programacdo multiobjetivo, com
relacdo ao seu desenvolvimento histérico e segundo suas caracteristicas. Além disso, serd
apresentado neste capitulo um conjunto de conceitos e definigdes proprios da OM e
fundamentais para sua compreensdo. Finalmente serdo apresentados com mais detalhes os
algoritmos de duas meta-heuristicas de OM, os métodos Nondominated Sorting Genetic
Algorithm Il (NSGA-II) e Busca Tabu multiobjetivo (BTMO), utilizadas nesta tese em

estudos de comparacao de desempenho.

3.1 Conceitos e Defini¢des

Tradicionalmente, o processo de otimizacdo matematica esta baseado na minimizacgéo
ou maximizacdo de uma funcdo objetivo sujeita a um conjunto de restricdes que define a
factibilidade. Em oposicdo a OM esse modelo sera designado por otimizacdo mono-objetivo.
A funcéo objetivo e as restricdes sdo funcdes matematicas das varidveis de decisdo, que sao
grandezas controlaveis, e de parametros que sdo dados do problema. Essa estrutura vem sendo
aplicada com sucesso a varios problemas de diversas areas, em particular em sistemas
elétricos de poténcia, de forma consolidada, como no problema de fluxo de poténcia 6timo.
Contudo, a formulacao de problemas usando otimizagdo mono-objetivo por vezes néo trata de
forma explicita ou mesmo ignora a existéncia de multiplos objetivos que apresentam algum
nivel de conflito, o que se verifica frequentemente na realidade.

Nesse contexto, a OM consiste em minimizar ou maximizar simultaneamente um
conjunto de objetivos sujeito a uma série de restricdes. Assim, ainda que sejam empregadas
técnicas que permitam resolver um problema multiobjetivo utilizando uma ferramenta de
otimizagdo mono-objetivo, o conceito de otimizagcdo em um cenario multiobjetivo consiste em

escolher, num conjunto de solucbes em que os valores dos objetivos ndo podem ser
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melhorados simultaneamente (conjunto de solucdes otimas de Pareto ou de solugbes néo

dominadas), a melhor solucdo segundo critérios de tomada de decisdo de um agente humano.

Esse processo, comparado ao da otimizacdo mono-objetivo, esta representado na Figura 3.

Figura 3 — Estrutura basica da otimiza¢do mono e multiobjetivo.

Otimizacdo Mono-objetivo

Modelo matematico
min f (x)
Sujeito a

T

g(X) = [91(X)1 gz(x)l---lgm (X)] <0

Método de otimizacao

Solucéo 6tima

Otimizacdo Multiobjetivo

Modelo matematico
minf(x) =[ f,(x), f,(X),..., £, ()]

Sujeito a

909 =[9,00,9,(9)..... g, (x)] <0
he) = h (), h,(9..... 2, () | =0
X=[X, %, x,] €X

z2=(z2,2,...z,] €Z

:

Método de otimizacdo

I

Conjunto de solucdes otimas

R _I
I
I
|
Tomada de
decisao
4 p——
[
I
I
I
I
- — — — Jd
Y
Solucéo
final

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Nota-se pelo diagrama da Figura 3 que a estrutura da otimiza¢do multiobjetivo é mais

complexa que a otimizacdo mono-objetivo, oferecendo contudo maior possibilidade de

articulacdo do agente humano responsavel pela decisdo com o processo de busca pelas

solucBes Otimas. O bloco de tomada de decisdo, que ocorre de forma explicita na otimizacéao

multiobjetivo como indicado, é 0 que representa essa intervencdo do agente decisor, o qual

pode introduzir suas preferéncias ou prioridades em diferentes fases do processo de

otimizagdo: seja inicialmente no modelo matematico, ou durante a aplica¢cdo do método de
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busca pelo conjunto de solugbes Otimas ou, ainda, sobre o conjunto de solucdes 6timas ja

determinado pelo método de otimizagao.

Considerando o problema de minimizacdo, um problema de OM tem a seguinte

estrutura:
min  z=f(x) =[f,(x), f,(X),..., £, ®)]
Sujeito a
909 =[0,(x), 9, (X),.., £, ()] <0
T
h() =] h,(x),h,(x).....1,(x) ] =0
X=X, %yee 0%, €X
z2=2,1,. ..,zk]T e”Z
em que:
X : vetor das variéveis de decisdo de dimens&o n;
z,f(x) - vetor das funcBes objetivo de dimens&o k;
a(x) . conjunto das restricdes de desigualdade de dimensdo m;
h(x) : conjunto das restri¢Ges de igualdade de dimenséo p.

1)

)
3)
(4)
(®)

As restricdes dadas por (2) e (3) definem em %" o espaco das variaveis de decisdo, a

regido factivel X e qualquer ponto x € X como uma solugdo factivel. O espaco Z=f(X) éa

imagem de X denominado regido factivel no espaco das funcdes objetivo. Esses conceitos

estdo apresentados na Figura4 paran=3e k=2, sendo F: X — Z.
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Figura 4 — Mapeamento das varidveis de decisdo no espaco das funcdes objetivo.

X1 A fl A

XeR" I ZeRk

X3
Espaco das variaveis de decisdo Espaco das fungdes objetivo

Fonte: Adaptada de Coello, Lamont e Veldhuizen (2007).

No caso da otimizacdo mono-objetivo, considerando a formulacdo generalizada dada
pelas equacdes de (1) a (5), tem-se k = 1. Portanto a solugdo Gtima, x°', esta associado um
valor f(x°™) que corresponde ao valor minimo no espaco das funcdes objetivo. Os métodos de
otimizacdo unidimensional valem-se da caracteristica do conjunto de solugdes factiveis ser
totalmente ordenado, o que significa que todas as solucdes factiveis sdo comparaveis por meio
de seus respectivos valores da funcdo objetivo. Assim, considerando-se duas solucbes
factiveis quaisquer x e y, pode-se definir que x € superior a 'y (f(x) < f(y)), x € inferior a 'y (f(x)
> f(y)) ou de igual valor (f(x) = f(y)).

J& na otimizacdo multiobjetivo, em que k > 2, o conjunto das dternativas é
parcialmente ordenado, ou seja, todas as solucdes factiveis ndo sdo necessariamente
comparaveis com base nas func@es objetivo. Sendo x e y duas solugdes factiveis quaisquer e
f(x) = [fi(X), f2(X)], pode ocorrer que, além das trés situacdes observadas no caso da
otimizacdo mono-objetivo, X e y sejam incomparaveis se fi(x) < fi(y) e fo(x) > fa(y), por
exemplo. Ha entdo um conjunto de solugdes Otimas no espaco das variaveis de decisdo ao
qual corresponde um conjunto de pontos no espaco das fungdes objetivo.

Assim, torna-se necessario expandir o conceito de otimalidade para os problemas de

OM o que é feito a partir das defini¢cGes de 6timo de Pareto e dominéncia de Pareto.
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Definigdo 1 (Dominéncia de Pareto): Tomando solugdes quaisquer x,y e X diz-se
que x domina y se e somente se f(x) é melhor que f(y) em pelo menos um objetivo f; (fi(x) <
fi(y), para o problema de minimizacéo) e ndo e pior em nenhum outro objetivo f; (fj(x) < fj(y),

considerando o problema de minimizagdo) comi, j=1, 2, ...,kei#]j.

Definicdo 2 (Otimo de Pareto): Um ponto x°* e X é 6timo de Pareto se e somente se

ndo ha x e X tal que x domine x°"".

Uma solugdo 6tima de Pareto também pode ser designada por solugdo ndo dominada,
eficiente ou néo inferior. A Definicdo 2 garante que x°™ é 6timo de Pareto se nfo ha outro
vetor factivel x que reduza algum objetivo sem causar elevacao simultanea em pelo menos um
dos outros objetivos (COELLO, 2000).

Definicdo 3 (Conjunto 6timo de Pareto): Conjunto unico de todas as solugbes nédo
dominadas para um dado problema de otimizagdo multiobjetivo.

Convém salientar que nesta tese aplica-se o termo conjunto 6timo de Pareto a solugdo
obtida por um método de otimizacdo multiobjetivo que, no caso das meta-heuristicas, nao

corresponde necessariamente ao conjunto 6timo de Pareto real.

Definicéo 4 (fronteira de Pareto): A imagem do conjunto 6timo de Pareto no espaco

das func@es objetivo.

Definicdo 5 (Vetor Ideal): O vetor x° é dito ideal se e somente se:
f,0) =min{f,():xe X}, j=12....k (6)

O vetor ideal é aquele que permite a cada uma das k funcdes objetivo atingir o seu

6timo, como mostrado na Figura 5 para k = 2.
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Figura 5 — Representacédo do vetor ideal nos espaco das funcdes objetivo para k = 2.

fia

ICONEEE

\ 4

f,(x°)

Fonte: Adaptada de Coello (2000).

Apesar de ser improvavel a obtencdo do vetor ideal como solucdo para um problema
de otimizacdo multiobjetivo, a sua definicdo é de maior interesse durante o processo de
tomada decisdo, visto que o decisor pode optar por pontos da fronteira de Pareto o mais
proximo possivel, segundo uma determinada métrica, do ponto ideal f(x°).

Na Figura 6 estdo ilustrados 0s conceitos expostos.

Figura 6 — llustracdo dos conceitos de dominancia e otimalidade de Pareto.

fl A

Z

Ponto Ideal (f(xo))
~__» Fronteira de Pareto

™
f,(x%) \ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Fonte: Adaptada de Arroyo (2002).
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Tomando-se, por exemplo, como referéncia o ponto C da Figura 6, pode-se determinar
que ele domina os pontos E e F; é dominado pelos pontos A e B; ndo domina e nem é
dominado pelos pontos D e G. Observando-se agora o ponto B, que pertence a fronteira de
Pareto, nota-se que ele domina os pontos C, D, E e F; ndo domina e nem € dominado pelos
pontos A e G; e ndo é dominado por qualquer outro ponto do espago objetivo factivel,
inclusive pelos outros que pertencem a fronteira de Pareto.

Convém ainda apresentar outros conceitos e termos que serdo amplamente utilizados.
Durante o processo de OM é de fundamental importancia o papel do agente humano
identificado como decisor (decision maker). A acdo deste pode ocorrer antes, depois ou
mesmo durante a busca pelas solugfes 6timas de Pareto. A definicdo das preferéncias do
decisor ao longo do processo de otimizacdo no sentido de escolher a solucéo final dentre as
Otimas é chamada de tomada de decis@o (decision making). Um outro conceito de suma
importancia é o de trade-off’ que se refere ao compromisso entre objetivos em conflito ou
ainda representa a quantidade de um objetivo que deve ser sacrificado de maneira a obter um
ganho em outro objetivo (COHON, 2003).

3.2 Visdo geral das metodologias de otimiza¢do multiobjetivo

Os métodos de OM podem ser classificados segundo variados critérios como a relacéo
entre busca e tomada de decisdo, ou a forma como operam o0s multiplos objetivos e 0s
mecanismos utilizados (COELLO, 2000; COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007; DEB,
2001). Nesta secdo serd dado maior enfoque sobre algumas propostas de classificacdo das
metodologias existentes para o problema de OM e sobre a estrutura geral dos principais

métodos.

3.2.1 Desenvolvimento dos métodos de otimizacao multiobjetivo

A nascente programacdo multiobjetivo de meados do século XX era baseada nas
técnicas de otimizagdo matematica classicas, como pode ser observado numa versdo
multiobjetivo para o método Simplex ou no método NISE (COHON, 2003). Tais métodos tém
garantias matematicas de obtencdo do conjunto de solucBes 6timas condicionadas a
determinadas condicBes especificas de modelagem do problema, como por exemplo

linearidade das funcdes objetivo e das restricbes ou convexidade do espaco de busca. Ainda

! Nesta tese optou-se por manter o termo em inglés. Uma traducéo adequada de trade-off para o portugués
seria a palavra compromisso.
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considerando esses aspectos de formulagdo matematica, foram propostas metodologias com
uma abordagem intuitiva do problema de OM, que consiste em operar com os multiplos
objetivos de forma que possa ser aplicado um método de otimizacdo mono-objetivo. Duas
dessas metodologias muito utilizadas sdo o Método da Soma Ponderada (Weighted Sum
Method), que atribui pesos a todos 0s objetivos e os combina em uma Unica funcdo, e o
Método e-Restrito, em que apenas um dos objetivos é escolhido para ser otimizado enquanto
os demais séo considerados como restri¢cGes adicionais de desigualdade limitadas pelo vetor .
Os pesos do Método da Soma Ponderada e o vetor ¢ do Método e-Restrito podem ser
definidos segundo critérios de tomada de decisdo prévia ou variados de forma a obter a
fronteira de Pareto.

Outra abordagem que ndo tardou a ser aplicada aos problemas de OM e que vem
sendo tema de intensa investigacdo atualmente nesse campo sdo os metodos baseados em
meta-heuristicas. As primeiras propostas, assim como se deu com as metodologias baseadas
em otimizacdo matematica classica, surgiram com as abordagens intuitivas em que meta-
heuristicas formuladas para problemas de otimizacdo mono-objetivo sdo executadas
repetidamente de maneira a obter as solucbes otimas de Pareto. Os primeiros
desenvolvimentos de algoritmos meta-heuristicos dedicados a problemas de OM ocorreram
com os algoritmos evolucionarios (AEs), como o método VEGA (Vector Evaluated Genetic
Algorithm), que ainda ndo chegava a incorporar conceitos de otimalidade de Pareto
(COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). A partir de entdo um consideravel nimero de
AEs foi desenvolvido basicamente com diferencas na forma de classificar as solugfes baseada
no conceito de dominancia e nos mecanismos para garantir convergéncia e diversidade no
conjunto solucdo. Desse grupo podem-se citar os métodos MOGA (Multi-objective Genetic
Algorithm), NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm), PAES (Pareto Archived Evolution
Strategy), SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) e NSGA (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm). Ha, além disso, uma segunda geracdo desses AEs com melhorias como
0s métodos NPGA 2, SPEA2 e NSGA-II, com destaque para os dois ultimos em termos de
desempenho e aplicacdo. Finalmente, ha ainda intensa investigagdo no desenvolvimento de
métodos baseados em diferentes meta-heuristicas com destaque para o PSO (Particle Swarm
Optimization), Busca Tabu e Simulated Annealing (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN,
2007; DEB, 2001; REYES-SIERRA; COELLO, 2006). As meta-heuristicas multiobjetivo
apresentam sobre as técnicas de programacdo matemética a vantagem de serem menos

suscetiveis ao contorno ou continuidade das fronteiras de Pareto. No entanto, ndo ha provas
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matematicas que demonstrem ser 0 conjunto de Pareto encontrado por esses métodos o

conjunto real de Pareto para um dado problema de OM.

3.2.2 Classificacdo dos métodos de otimizacdo multiobjetivo quanto a tomada de deciséo

Como mencionado anteriormente, o processo de OM é composto de duas etapas
basicas: determinacdo de solugdes e tomada de decisdo. Como essas etapas podem se dar em
ordens diversas e isso tem impacto sobre o processo, os métodos podem ser classificados
segundo a forma como estruturam a tomada de deciséo e a determinacéo das solucfes 6timas.
Nesse sentido, como apresentado por Coello, Lamont e Veldhuizen (2007), os métodos

podem ser classificados em trés categorias:

e Métodos a priori

Sé&o caracterizados pela tomada de decisdo antes de proceder com o processo de busca
de solucBes. Como exemplo, pode-se citar o método Lexicographic Ordering em que 0s
objetivos séo classificados em ordem de prioridade e o problema € resolvido segundo este
ordenamento. O processo de otimizacao é realizado considerando apenas o primeiro objetivo.
Em seguida, o problema é resolvido para o segundo objetivo considerando o primeiro como
uma restricdo de igualdade (o primeiro objetivo é mantido igualado ao valor 6timo encontrado
na primeira etapa) e desconsiderando-se os demais. O processo é repetido até o dltimo
objetivo. Essa classe de métodos demanda bom conhecimento da natureza e formulacdo do
problema por parte do decisor ao definir suas preferéncias que, no caso do método
Lexicographic Ordering, correspondem a classificar as funcdes objetivo em ordem de

importancia.

e Métodos a posteriori

Nestes métodos, a tomada de deciséo é realizada apds a busca de solugcbes. O processo
de busca nao atribui qualquer diferenciacdo de importancia entre os objetivos e ao final
encontra 0 conjunto 6timo de Pareto real ou uma aproximacéo deste. Entdo pode ser realizada
a escolha da solugdo mais adequada ao problema pelo decisor. Nessa definicdo encaixam-se
um grande nimero de métodos dos mais primitivos como o Método da Soma Ponderada, aos

baseados em meta-heuristicas como o0 método NSGA.
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e Meétodos interativos

O responsavel pela decisdo intervém durante o processo de busca do conjunto étimo
de Pareto, atribuindo suas preferéncias e orientando a busca para regides de maior interesse a

partir das solugdes parciais obtidas.

3.3 Analise de resultados

Neste trabalho considera-se a tomada de decisdo por um agente humano a posteriori
no processo de OM, ou seja, ocorre ap0s uma primeira etapa em que € identificado o conjunto
de solucgdes 6timas de Pareto. Assim, é essencial que o método para determinagdo do conjunto
6timo de Pareto produza uma solucdo de boa qualidade. Deseja-se, idealmente, obter a
fronteira de Pareto (FP) real, o que na pratica com frequéncia ndo é possivel devido a natureza
ou formulacdo do problema, ou mesmo as limitacdes dos métodos. Em problemas com uma
FP infinita, por exemplo, ndo é possivel determinar todos os pontos da FP. O mesmo verifica-
se em certas modelagens de problemas, tanto com uma FP finita quanto infinita, cuja
complexidade exige a aplicacdo de ferramentas de otimizacdo, como as meta-heuristicas, em
que ndo ha garantia matematica de convergéncia para a FP real. Portanto, para avaliar o
desempenho de uma meta-heuristica de OM deve-se mensurar sua capacidade de representar a
FP real da melhor maneira possivel com um ndmero finito de pontos. Isso pode ser feito
considerando-se trés critérios para a FP obtida por um método: a convergéncia para a FP real;
a distribuicdo uniforme dos pontos e a exploracao das solugdes extremas (DEB, 2001). Afinal,
uma FP obtida pode, por exemplo, estar proxima da FP real mas ndo estar uniformemente
distribuida ou ndo se aproximando das solugdes extremas, o que representaria uma FP mal
caracterizada para a tomada de decisao.

Essa avaliacdo da FP obtida por um método € feita de diversas maneiras. O metodo
grafico constitui talvez a alternativa mais intuitiva e direta, consistindo em comparar
visualmente as fronteiras de Pareto obtidas. Ha também um grande nimero de métricas que
permitem indicar quantitativamente o desempenho de um método. O uso de métricas pode ser
feito com ou sem o conhecimento da FP real e permite que os resultados sejam avaliados
estatisticamente. Além disso, o desempenho dos métodos pode ser comparado utilizando-se
testes estatisticos adequados para as caracteristicas da amostra disponivel (COELLO;
LAMONT; VELDHUIZEN, 2007).
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3.4 Meta-heuristicas de otimizacdo multiobjetivo implementadas

Uma das principais etapas de uma metodologia de OM é a identificacdo de um método
adequado para a determinacdo das solucGes ndo dominadas. Optando-se pela analise das
solucdes 6timas a-posteriori e pelo uso das meta-heuristicas persiste ainda um consideravel
nimero de possibilidades, pela grande quantidade de métodos existentes com essas
caracteristicas (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2007). A partir da revisao
bibliogréfica destaca-se a quantidade consideravel de trabalhos que empregam o método e-
Restrito, cuja aplicacdo ao problema de planejamento da GD, no entanto, vem sendo
substituida principalmente por AEs de segunda geragdo, como o método NSGA-II
(ALARCON-RODRIGUEZ; AULT; GALLOWAY, 2010). De fato, testes preliminares
realizados pelo autor comparando os métodos ¢-Restrito e NSGA-II demonstraram melhor
desempenho deste Gltimo. Ha, porém, caréncia na investigacao de algoritmos desenvolvidos a
partir de outras meta-heuristicas. Portanto, foi proposta a utilizacdo de uma verséo
multiobjetivo do método Busca Tabu (BTMO), além do préprio NSGA-II, o que permitiu
realizar uma comparacgdo de desempenho entre os esses métodos e a versao multiobjetivo do
método Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO) a ser apresentada no Capitulo 4.

Assim, os métodos NSGA-I1 e BTMO sdo descritos em detalhes a seguir.

3.4.1 Método NSGA-II

O método NSGA-I1, apresentado por Deb et al.(2002), é um Algoritmo Genético (AG)
multiobjetivo que classifica as solu¢bes segundo o conceito de dominancia de Pareto. Desta
forma, valendo-se de elementos dos AGs como a sucessdo de geragOes e a estrutura
populacional, ao final do processo de otimizacdo é obtido um conjunto de solugdes nao-
dominadas a serem submetidas a tomada de decisao por um agente humano.

Os principais mecanismos introduzidos no algoritmo NSGA-11 sdo:

e 0 elitismo, que garante a preservacao de boas solugfes no processo de busca;

e 0 procedimento Fast Nondominated Sorting (FNS) em que a populacdo é
classificada em diferentes niveis segundo a dominancia de Pareto;

e 0 procedimento Crowding Distance Assignment (CDA) que visa a garantir a
diversidade da populacéo.

O mecanismo FNS define para cada solucdo p duas variaveis: um contador (np), que

registra 0 numero de solucdes que dominam p, e o conjunto Sp das solugdes que s&o
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dominadas por p. Assim, cada solucdo € comparada com todas as outras da populacdo. Caso
uma solucéo p seja dominada por outra g, o contador np é incrementado; se p domina g, entdo
a solucdo g € acrescentada ao conjunto Sp. Ao final desse processo todas as solucbes da
populacdo terdo a varidvel np e o conjunto Sp definidos. Segue-se entdo o passo de
classificacdo das solugBes segundo a dominéncia: todo individuo que possuir np = 0 ndo é
dominado por nenhuma outra solugéo, sendo entdo agrupado na primeira fronteira de Pareto e
recebendo um indice de classificacao rank = 1. Portanto, ao final do procedimento FNS toda a
populacdo esta classificada em fronteiras segundo o critério de ndo dominancia, sendo que 0s
elementos da mesma fronteira possuem o mesmo valor do indice de classificacdo rank. O
atrativo deste procedimento estd na sua simplicidade e eficiéncia computacional: & medida
que é identificado um ponto p com np = 0, ele é agrupado numa fronteira e recebe o valor de
rank, e cada solucdo q do conjunto Sp tem seu contador nqg reduzido em uma unidade. Se esse
decremento em nqg faz com que ele seja nulo, o ponto g é automaticamente acrescentado a
fronteira seguinte e o procedimento é entdo repetido. Ou seja, todo ponto ja pertencente a uma
fronteira ndo participa mais do processo de classificacao.

O mecanismo CDA ¢é responsavel por classificar os individuos de uma fronteira
buscando manter a diversidade. Para tanto é estimada a densidade de solu¢Ges em torno de
cada ponto de uma fronteira por meio de um indice, denominado aqui de distance. Tomando-
se um ponto p, que pertence a uma determinada fronteira, o indice de concentracdo de
solucBes ao seu redor é obtido calculando-se a distancia média entre p e outros dois pontos,
um de cada lado de p, ao longo de cada funcdo objetivo. Os pontos extremos da fronteira
recebem um indice de distancia infinito. Segundo esse critério, os pontos com o maior valor
de distance estdo em regides com menor concentracdo de solucdes, enquanto o menor valor
de distance indicaregites mais “ povoadas’.

Os mecanismos FNS e CDA combinados sdo usados para definir um operador, 0
Crowded-Comparison Operator (CCO), utilizado para comparar duas solucfes. Esse operador
prioriza o critério de dominancia, ou seja, 0s pontos com menor valor de rank, e caso estejam
na mesma fronteira de Pareto, o critério utilizado é entdo favorecer a diversidade, escolhendo-
se 0 ponto da regido com maior valor de distance. O operador CCO é componente
fundamental do operador genético de selecdo por torneio, visto que permite a escolha de uma
solucdo num cenario de multiplas funcdes objetivo.

O funcionamento geral do método NSGA-II consiste em gerar uma populacao inicial
aleatoria P; de dimensdo N e, por meio dos operadores genéticos, uma populacdo de

descendentes Q; também de dimensdo N. Essas populacbes P; e Q; sdo entdo combinadas,
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formando um conjunto R; com 2xN individuos. A populacdo expandida € classificada segundo
a dominancia pelo procedimento FNS e a proxima populacdo Pi.; ja& comeca a ser composta
pelos elementos de R; com menor indice de dominancia a comecar pelos individuos nao-
dominados da fronteira 1 e assim por diante. Se a ultima fronteira a ter seus individuos
acrescentados na populacdo Py tiver uma quantidade de solugbes que, se somada aquelas ja
acrescentadas, exceder o tamanho N de P, 0s individuos excedentes sdo desprezados
segundo o critério de diversidade, ou seja, aqueles com maior valor do indice distance s@o 0s

escolhidos para compor Py.1. Tal procedimento é ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Procedimento do método NSGA-II.

Ordenamento segundo a

NN Ordenamento segundo P
dominancia . . t+1
crowding distance
| - [0
Pt F2 >
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!
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Fonte: Adaptada de Deb et al. (2002).

Enfim, definida a nova populagdo P:.; de dimensdo N, é criada uma populagdo de
descendentes Q.1 por meio dos operadores genéticos de selecdo, recombinacdo e mutacdo. O
processo € entdo repetido até que o critério de parada seja satisfeito. O algoritmo do método
NSGA-II implementado é descrito no fluxograma apresentado na Figura 8.
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Figura 8 — Fluxograma do método NSGA-II em que NP1 é a dimensdo da populagdo Py, e
NF; é a dimensdo da fronteira F;.

- Pardmetros de entrada: dimens&o da populacéo (Npop),
taxa de recombinacdo, taxa de mutagdo e critério de parada.

- Gerar aleatoriamente a populac&o inicial Py e
calcular as funcdes objetivo de cada individuo.

- Aplicar a Py 0s mecanismos FNS e CDA.
v

- Gerar Qq a partir de P, por meio dos operadores genéticos
de sele¢do, recombinagdo e mutagao.

Imprimir o
R O critério de parada foi Sim _|conjunto 6timo de
” satisfeito? e Pareto.

- Calcular as func@es objetivo para cada individuo de Q..
- Combinar P; e Q, para formar a populacgdo R; (dimenséo 2xNpop).

- Aplicar a Ry 0s mecanismos FNS e CDA. ‘

i=1
NP1 =0

v

(NP1 + NF;) < Npop

- Acrescentar os individuos de F; em Pyy1. ‘

v
NP1 = NPyq + NF;
i=i+1l
NP1 < Npop Sim ¥
Nao - Adicionar a Pi1 0s (Npop — NPy.;) individuos

de F; com maior valor do indice distance.

> I
<

\ 4

- Gerar Q.1 a partir de Py por meio dos operadores
genéticos de selegdo, recombinagdo e mutacao.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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3.4.2 Meétodo Busca Tabu Multiobjetivo (BTMO)

O algoritmo de Busca Tabu (BT) é um método de busca em vizinhanga orientado por
uma série de mecanismos que restringem de forma inteligente o processo de determinacéo da
solucdo 6tima. Um algoritmo mono-objetivo basico de BT ¢é iniciado com a defini¢do de uma
solucdo inicial aleatdria e factivel, chamada semente. A partir de uma estrutura de vizinhanca
predefinida, é determinado um conjunto de vizinhos e sdo avaliados os valores da funcédo
objetivo de cada um deles. Depois é executado 0 movimento para a melhor solucdo dentre as
vizinhas, ainda que isso represente degradacdo da funcdo objetivo com relacdo a semente, 0
que visa a evitar que a busca fique retida na regido de um étimo local. No entanto, esse
procedimento ndo é suficiente para evitar ciclagem e dirigir a busca para novas regides. Por
isso a principal estratégia do método BT esta na definicdo de uma memoria dindmica que
registra atributos ou mesmo solugdes dos ultimos n movimentos de modo que fiquem
proibidos temporariamente no processo de busca, sendo por isso classificados como tabu. O
valor de n é prefixado podendo variar ou ndo ao longo do processo. Para evitar ainda que boas
solucdes sejam perdidas por terem atributos coincidentes com aqueles que estiverem na lista
tabu, é definido um critério de aspiracdo que suspende a proibicdo em nome de uma melhoria
desejavel com relagcdo ao melhor valor da funcéo objetivo obtido até 0 momento, chamado de
incumbente. O processo é finalizado quando o critério de parada é cumprido.

Baseado neste algoritmo é proposta uma abordagem para problemas de otimizacao
multiobjetivo (BAYKASOGLU; OWEN; GINDY, 1994). Nela a geracdo da semente pode ser
feita da mesma forma, bem como a etapa de geracao da vizinhanga. No entanto, os passos de
selecdo e atualizacdo das solucdes sdo consideravelmente remodelados, acomodando critérios
de otimalidade de Pareto. Além da Lista Tabu (LT), séo incluidas a Lista de Pareto (LP),
destinada a reunir todas as solu¢des ndo-dominadas encontradas, e a Lista de Candidatos (LC)
na qual sdo adicionadas as solucdes ndo-dominadas que ndo foram escolhidas como semente
numa determinada iteracdo. No fluxograma apresentado na Figura 9 esta descrito o algoritmo
do método BTMO, sendo alguns detalhes préprios do problema abordado neste trabalho
acrescentados ao apresentado em (BAYKASOGLU; OWEN; GINDY, 1994).

Um processo que tem influéncia determinante no desempenho do método BTMO € a
definicdo da estrutura de vizinhanca. No trabalho de Nara et al. (2001), por exemplo, o
método BT mono-objetivo € aplicado para a alocacéo 6tima da GD e define-se como estrutura
de vizinhanca a retirada de um gerador instalado ou o acréscimo de uma unidade em uma

posicdo em que ndo exista GD. Neste caso, é definida como estrutura de vizinhanca a
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alteracdo de posicao de cada gerador da barra em que se encontra até uma outra dentro de um
limite definido pelo usuério, através do parametro de entrada stepi e da equacdo (7).

X, =X +inteiro[ (2x random() —1)x stepi | 7)
Sendo:
Xi*: valor da variavel i depois do movimento de vizinhanca;
Xi: valor da variavel i antes do movimento de vizinhanca;

random(): variavel aleatéria com distribuicdo uniforme podendo assumir valores no
intervalo [0,1];

stepi: tamanho do passo usado para executar o movimento de uma variavel inteira.

A execucdo do método BTMO pode ser terminada quando LC estd vazia e ndo é
possivel encontrar qualquer solucdo candidata ap6s um numero definido de tentativas, usando

uma quantidade maxima de iteracdes ou de avaliagdes do vetor de fungdes objetivo.



Figura 9 — Fluxograma do método BTMO.

- Semente inicial (S): uma solucdo factivel obtida aleatoriamente.
- AdicionarSalLTealLP.

- Esvaziara LC.
- Calcular as fungoes objetivo de S.
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solucdes da vizinhanca.
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A
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.
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4 Proposta: método EPSO Multiobjetivo (MEPSO)

Como parte das investigacGes sobre as meta-heuristicas de OM, foi desenvolvida no
ambito desta tese uma técnica que consiste, basicamente, numa versdo multiobjetivo do
meétodo Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO) (MIRANDA; FONSECA, 2002),
chamada MEPSO. Foram incorporadas nesse método algumas das estratégias do método
NSGA-II, como os mecanismos de classificacdo das solugfes segunda a dominancia, de
atribuicdo de um indice de diversidade e de elitismo.

O método EPSO consiste numa combinacdo de estratégias dos AEs ao método
Particle Swarm Optimization (PSO). A principal heranca do PSO esta na definicdo de um
conjunto de particulas cujo movimento é orientado por dois termos: a posicao atual e um vetor
de velocidade. Esse método, assim como os AGs, apresenta caracteristica desejavel a
otimizacdo multiobjetivo, pois opera com um conjunto de solugdes, o enxame de particulas.
Além disso, aponta-se o desempenho superior do EPSO com relagdo aos AGs e ao PSO em
alguns problemas mono-objetivos, inclusive de sistemas elétricos de poténcia (EGHBAL et
al., 2007; MIRANDA; FONSECA, 2002).

Apresenta-se adiante, entdo, a proposta do método EPSO multiobjetivo (MEPSO),

precedida por uma breve descri¢cdo do método EPSO.

4.1 O método EPSO

O método PSO baésico procura reproduzir caracteristicas do comportamento social de
certos grupos de animais ou insetos como enxames, cardumes e bandos. A partir dessa
concepcdo, definido um conjunto de particulas, o movimento de cada uma delas é
determinado por trés componentes: inércia (representa a tendéncia da particula em continuar
na mesma dire¢do do ultimo movimento); memodria (refere-se a influéncia da melhor posicdo
encontrada pela particula ao longo do processo de busca) e cooperacdo (que é o efeito da
melhor posicdo encontrada por todo o conjunto das particulas sobre o movimento de uma
Unica) (MIRANDA; FONSECA, 2002). O movimento de uma particula é descrito pelas
equacoes (8) e (9).
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X =x v (®)
Vit =w- Vi +¢ -rand, - (Pb; —x{ ) +c, -rand, -(Gb — ) (9)
Em que:
Xi: a posicdo da particula i na iteracéo k;
Vit a velocidade da particula i na iteragdo k, dada por vi* = x — x;{* ;
Wi funcdo de ponderacéo referente ao termo de inércia;
C1, Ca: pesos dos termos de memdria e cooperacdo, respectivamente;

rands, rand,:  valores aleatérios entre O e 1;

Pb;: melhor posi¢do encontrada pela particula i desde o inicio até a iteracdo atual;

Ghb: melhor posi¢cdo encontrada em todo o conjunto de particulas desde o inicio

até a iteracdo atual.

A funcdo w é definida de forma que o termo de inércia seja reduzido de um valor
maximo a um minimo no decorrer do processo iterativo (FUKUYAMA, 2008).

No método EPSO une-se a estrutura do PSO um processo de selegdo explicito e
propriedades autoadaptativas de alguns parametros. O EPSO pode ser entendido também, do
ponto de vista dos AEs, como um Algoritmo Evolucionario em que a reproducdo se da
baseada na equacdo de movimento do método PSO. O algoritmo basico do EPSO consiste em
(MIRANDA, 2008):

e Cada particula é replicada uma vez, resultando em duas particulas por posicao.

e Os pesos de cada particula replicada sofrem mutacéo.

e As particulas original e replicada executam movimento segundo a equacgdo de
movimento do PSO.

e E aplicado o operador de selegdo sobre ambas, preservando a melhor delas.

e O processo € repetido para todas as particulas.
A equacdo (9) é reescrita para 0 método EPSO na forma apresentada na equacao (10).

V:<+1:V\/i*o'vz( +W:1'(Pbi _X:()"'Wrz'(Gb*_X:() (10)
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Em que Wig, Wiz € Wi representam respectivamente os pesos de inércia, memdria e
cooperacdo. O vetor Gb™ é uma posicao na vizinhanca de Gb dada por Gb™ = Gb[ 1 + (wis")
N(0,1) ], sendo N(0,1) uma variavel aleatoria que segue uma distribuicdo Normal com média
nula e variancia unitaria. O asterisco representa as grandezas que devem sofrer mutacdo. Este
operador genético ocorre pela composicdo de um valor obtido aleatoriamente segundo uma
distribuicéo estatistica, como a Normal ou a Log-normal, e de um pardmetro de aprendizado
(o), que pode ser fixo ou sujeito a mutacdo (MIRANDA; FONSECA, 2002), conforme a
equacdo (11).

W, =W, +o-N(0,1) (11)

O parametro de aprendizado considerado neste trabalho é fixo e igual a 0,2
(MIRANDA; KEKO; DUQUE, 2008).

4.2 O método MEPSO

O método MEPSO pode ser visto, de forma geral, como uma proposta hibrida que visa
a explorar os ganhos de desempenho obtidos no método EPSO com alguns mecanismos
préprios da OM utilizados pelo NSGA-Il. Baseando-se no algoritmo basico de EPSO
apresentado, as etapas de replicacdo e mutacdo foram integralmente preservadas em MEPSO.
Entretanto, a atribuicdo de Pb e de Gb foram consideravelmente alteradas. A avaliacdo do
vetor de funcdes objetivo e a selecdo também foram adaptadas para a OM. O método MEPSO
herdou algumas das melhorias implementadas no método NSGA-II, como os algoritmos de
Fast Nondominated Sorting (FNS), Crowding Distance Assignment (CDA) e o operador
Crowded Comparison Operator (CCO) usado para a selecao.

As regras de movimento de MEPSO sao apresentadas pelas equacdes (12) e (13),
baseadas na formulacdo apresentada por Miranda, Keko e Duque (2008), que utiliza uma
variavel estocéstica (P) para a comunicacdo do Gb a todas as particulas do enxame.

ksl

XK = XK vt (12)

V:(+1=Wro‘V:(+Wa'(Pbi_X:()"_Wi*z‘P'(Gb:_X:() (13)

Sendo Gb;" a posicdo transmitida a uma particula i por outra para orientar o

movimento no sentido da fronteira de Pareto ou de regides menos exploradas. Diferentemente
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de EPSO, o Gb no metodo MEPSO nédo € o mesmo para todas as particulas do enxame. A
variavel P ¢ uma matriz diagonal com elementos iguais a 1 segundo uma determinada
probabilidade de comunicacéo p, ou 0 com probabilidade (1 —p).

A inicializacdo do método permanece pouco alterada com relacdo a abordagem mono-
objetivo. Usando como critério de parada o nimero maximo de iteragcdes, o conjunto de
particulas é, a cada iteracdo, classificado segundo a dominancia. As solu¢des ndo-dominadas
sdo candidatas a fazer parte da uma lista externa em que sdo mantidos os pontos da fronteira
de Pareto, chamada de Lista de Pareto (LP). A seguir, € estabelecido um novo critério para a
atribuicdo do Gb a cada solugdo, pois ndo ha mais uma Unica solucdo que possa ser definida
como a melhor encontrada até a iteracdo corrente. Entdo cada particula é duplicada e sobre a
réplica é aplicado o operador de mutacao sobre os pesos da equacdo (13). Ambas, particula
original e sua réplica, executam o movimento segundo as equacdes (12) e (13), mas,
diferentemente da abordagem mono-objetivo, a selecdo ndo € mais feita entre elas,
obedecendo agora a uma estrutura de elitismo. Nesta estrutura a selecdo ocorre sobre um
conjunto estendido composto pelas particulas originais e suas réplicas, apos todas executarem
0 movimento.

O algoritmo do método esta apresentado no fluxograma da Figura 10 e seus principais
detalhes séo descritos em seguida.

Em (LI, 2003) é proposto um método PSO multiobjetivo baseado nos mecanismos do
método NSGA-II. Diferentemente de MEPSO, essa abordagem ndo incorpora as estratégias
evolucionérias de EPSO. Ha ainda diferencas na atribuicdo de Gb e de Pb e na execucdo do

elitismo.
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Figura 10 — Fluxograma do método MEPSO, sendo NEP; a dimenséo do enxame de particulas
EP..

INIiCIO

- Definir os parametros do método.
- Criar um enxame de particulas inicial (EP,) aleatoriamente.
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- Classificar o EP; em diferentes niveis de dominéncia usando o algoritmo
Fast Nondominated Sorting (FNS).
- Ordenar o EP; em ordem crescente de classificagdo do indice de dominancia.

v

- Atualizar a LP.

v
- Atribuicdo do Global Best (Gb) a cada particula do EP:.

v

- Inicializar o contador de particulas: i=1.
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v
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v
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- Selecdo das melhores particulas da lista
combinada para compor 0 EPy.;.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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4.2.1 Inicializacéo

N&do hé alteracdo substancial nesta etapa. O enxame de particulas e os pesos da
equacdo de movimento de cada particula sdo criados de forma aleatdria; a lista externa (LP) é
criada vazia; sdo definidos os parametros do MEPSO como tamanho do enxame e ndmero
maximo de iteracdes; e é acrescentada uma variavel auxiliar Gtil no processo de definicdo do

Gb, chamada NGb, a ser definida como dado de entrada do programa.

4.2.2 Classificacdo da populacdo em diferentes niveis segundo a dominancia

A classificacdo das solugBes usando o conceito de dominancia como critério pode ser
feita de varias formas. Nesta proposta foi utilizado o algoritmo FNS de NSGA-II em que as
solucdes séo classificadas em fronteiras segundo a quantidade de solu¢Ges que as dominam.
As solucBes ndo-dominadas recebem um valor relativo a primeira fronteira e 0 mesmo é feito
a todas as solucdes e suas respectivas fronteiras. O algoritmo em detalhes é apresentado por
Deb et al. (2002).

4.2.3 Atualizagdo da Lista de Pareto (lista externa)

Uma vez classificadas as particulas em fronteiras segundo a dominancia, os pontos
agrupados na primeira fronteira (ndo-dominados com relacdo aos demais) sédo candidatos a
compor a LP. Essas solugdes sdo comparadas as presentes na LP: aquelas dominadas ou
repetidas devem ser excluidas, tanto do conjunto das candidatas quanto da LP. Por fim tem-se
a lista externa atualizada. Este mddulo deve receber a lista de particulas depois de submetida a
FNS e ja classificada em ordem crescente com relacdo ao indice de fronteira atribuido em
FNS.

4.2.4 Atribuicéo de Gb

Esta funcéo atribui o Gb a cada particula. Dois algoritmos foram propostos.

No primeiro deles, uma particula da fronteira f recebe como Gb o ponto da fronteira (f
— 1) mais distante segundo uma determinada metrica. Na equacdo (14) esta apresentada a
métrica utilizada que define a distancia entre dois pontos p° e p* como a méxima diferenca
dentre todas as obtidas considerando cada uma das dimensbes dos vetores das funcOes

objetivo de p° e p*. Os valores das diferencas das funces objetivo foram normalizados para
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permitir a comparacdo com valores de diferentes ordens de grandeza. Esta € uma métrica
equivalente a L., (MIRANDA; PROENCA, 1998).

F1(0) ~F () D (14

PP )= I ( maxF (i) — minF (i)

1<i<Nobj

Em que:
d(p°, pY): representa a distancia entre as particulas p° e p;
FL(i), FO(i): valor da funcdo objetivo i das particulas 1 e 0, respectivamente;

max F(i), min F(i):  valores madximo e minimo, respectivamente, da funcdo objetivo i da
fronteira (f —1);

Nobj: numero de funcgdes objetivo do problema.

Quanto as solucbes da primeira fronteira, a elas € atribuido um ponto da LP como Gb.
Faz-se a escolha de forma aleat6ria, mas sem considerar toda a LP: um grupo reduzido de
pontos candidatos (Lista Gb), com tamanho predefinido (NGb), é estabelecido em que todos
tém a mesma probabilidade de serem Gb. O critério de escolha das particulas de LP para a
Lista Gb procura favorecer a diversidade através do indicador distance atribuido em CDA.
Enfim, sdo escolhidos para a Lista Gb as solu¢cdes com o maior valor do indice distance,
indicando a preferéncia por explorar regides pouco ocupadas, 0 que faz com que 0s pontos
extremos de LP sempre estejam presentes. O algoritmo de atualizacdo de Gb esta descrito a
seguir, sendo NFront o nimero de fronteiras em que o conjunto das particulas esté dividido.
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Entrada: lista de particulas.

Ordenar a lista de particulas segundo a classificacdo de dominancia.

Inicializar o contador de frentes: i = NFront.

Enquanto i > 1 fazer:

Para cada particula p da Fronteira(i) fazer:

61

Atribuir como Gb de p a particula de Fronteira(i — 1) mais

distante de p segundo a equacdo (14).

i=i-1

Fim para.

Fim enquanto.
Aplicar CDA a LP.

Compor Lista Gb com as NGb solucGes de LP que receberam os maiores

valores do indice distance.

Para cada particula p da Fonteira(1) fazer:

Atribuir como Gb de p um ponto de Lista Gb escolhido aleatoriamente.

Fim para.

A segunda estratégia de atribuicdo do Gb tem a mesma estrutura basica da primeira,

mostrada na Figura 11. Contudo é mais simples porque evita o célculo da distancia,

escolhendo a solucdo da fronteira seguinte de forma aleatéria.

Figura 11 — Estrutura de atribuicdo do Gb para o método MEPSO.

ListaGb

Solugdo ndo-dominada 1

Solugdn ndo-dominada 2

Solu¢ao ndo-dominada 3

Solucho ndo-dominada (Lista Gb)

Solugho no-dominada {PL)

Listade Pareto naiteragao k

f

Fronteira 3

i
Fronteira 2
L]
(4]

"Jlr:ronteira 1

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.
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4.2.5 Definicdo do Pb

Cada vez que uma particula efetua 0 movimento, o seu Pb é atualizado: a solugdo
corrente é assumida como Pb caso ndo seja dominada pelo Pb atual. Dito de forma
equivalente, € escolhida como Pb a ultima solugdo ndo-dominada encontrada pela particula ao

longo de sua trajetoria.

4.2.6 Selecdo

A selecdo entre a particula original e sua réplica ndo consiste mais na simples
comparacdo entre ambas. Apds todas as particulas executarem o movimento, as listas original
e de réplicas sdo combinadas, o que neste caso corresponde a composi¢cdo de um conjunto
com o dobro do nimero de particulas. A lista combinada é entdo submetida ao procedimento
FNS. A semelhanca da estratégia elitista empregada por Deb et al. (2002), a nova lista de
particulas selecionadas € constituida priorizando o indice de dominancia e depois a
diversidade. Assim, sdo adicionadas as solugdes a partir da fronteira 1. Se o acrescimo de
todos os pontos de uma fronteira faz com que a lista de particulas exceda seu tamanho, as
posicOes restantes da lista sdo entdo preenchidas pelas solugdes dessa fronteira com os

maiores valores do indice atribuido pelo CDA.

4.2.7 Discussao sobre o MEPSO

A estrutura apresentada nesta proposta de versdo multiobjetivo para o0 método EPSO
pode ser remodelada, de maneira mais ou menos radical, em muitos dos seus aspectos.

E fato que num contexto de otimizacdo multiobjetivo a comparac&o entre solugdes e o
conceito de otimalidade ndo séo triviais como na otimizagdo mono-objetivo. Torna-se assim
necessaria a definicdo de mecanismos que considerem os multiplos objetivos, sejam capazes
de julgar solucdes segundo os critérios de 6timo de Pareto, promovam a obtencdo de um
conjunto de pontos diversificados e proximos da fronteira real de Pareto. Portanto, a definicao
desses mecanismos e sua adequagdo ao método podem ser matéria de investigacdo. Optou-se
aqui pela identificacdo de fronteiras classificadas segundo um indice de dominéncia e pela
avaliacdo de diversidade baseada no calculo de crowding distance. Para tanto, foram
empregados algoritmos relatados por Deb et al. (2002) que ja haviam sido propostos em certa
medida para superar algumas caracteristicas indesejaveis do predecessor do método NSGA-II,

0 método NSGA, que utilizava, por exemplo, um mecanismo de diversificacdo dependente da
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definicdo de um pardmetro pelo usuario. Mesmo assim, melhorias podem ser alcancadas
através de outras metodologias como a aplicacdo do conceito de s-dominéncia apresentado
por Laummanns et al. (2002).

Outras etapas do algoritmo cuja alteracdo pode ter impacto consideravel sobre o
desempenho sdo a selecdo e a atualizacdo do Gb. Esta Gltima teve sua concepcao
razoavelmente alterada nesta proposta com relagdo ao algoritmo mono-objetivo: ndo ha mais
uma Unica particula considerada como Gb a orientar todas as demais igualmente (modelo
conhecido como topologia Star Communication ou Star network), mas cada particula tem seu
préprio Gb. A escolha de solucGes da proxima fonteira como Gb visa a retardar o processo de
convergéncia das particulas, que as vezes ocorre rapidamente para regides de 6timos locais no
método PSO. Ja a opcdo pela mais distante ou pela escolha aleatéria cumpre o papel de
diversificacdo, buscando promover a visita a distintas regides do espaco de busca. Ha ainda os
pontos da primeira fronteira que recebem como Gb uma solugéo escolhida aleatoriamente de
um subgrupo da LP de forma a estimular uma busca intensificada ao longo da fronteira de
Pareto. Tal estrutura precisaria ser comparada a outras para verificacdo de eficiéncia. As
mudancas podem ser tanto superficiais, como a adoc¢do de outra metrica de distancia, quanto
aprofundadas como adotar outra topologia de comunicagdo entre as particulas (mesmo a Star
Communication).

Quanto a selecdo, a simples comparacdo entre uma particula e sua réplica ndo é
suficiente, visto que ndo necessariamente uma dominara a outra. Na busca de um segundo
critério de preferéncia, como a diversidade, é preciso que as solucbes sejam comparadas em
grupo e ndo apenas aos pares. A selecdo implementada cumpre este papel e permite que as
melhores solugdes dentre as particulas e suas réplicas sejam escolhidas. Todavia, isso implica,
certas vezes, que uma particula e sua réplica sejam selecionadas e ocorra a perda de
informacdo de outras particulas. Assim, uma proposta imediata de modificacdo nesta etapa
seria de manter a classificacdo das particulas em conjunto, porém realizar a comparacao

apenas entre uma solucéo e sua réplica.
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5 Metodologia e Modelos de Otimizacdao Multiobjetivo para
Avaliar o Impacto da Geracéo Distribuida

A concepcdo de um problema de otimizacdo numa abordagem multiobjetivo difere de
um modelo mono-objetivo basicamente na definicdo de um vetor de objetivos e no processo
de tomada de decisdo. A definicdo do vetor de objetivos ndo estd relacionada apenas a
quantidade de atributos, mas principalmente a relagdo de conflito entre eles, conhecida ou que
se queira investigar, que justifique o uso de uma formulacdo multiobjetivo. Com relacdo as
metodologias e modelos encontrados na literatura de OM aplicados a alocacao 6tima da GD
ou a avaliacdo de impacto causado pela GD, ha diversas abordagens propostas e maneiras de
se formular o problema dependendo do tipo de analise a ser realizada.

Neste capitulo é apresentada uma metodologia que consiste numa analise da fronteira
de Pareto (FP) que permite, aléem da obtencdo das condi¢cbes de melhor trade-off, a
identificacdo de padrbes de impacto da GD com relacdo a caracteristicas das unidades
geradoras como posi¢cdo e capacidade, por exemplo. O conjunto de informagdes obtido a
partir dessa analise pode ser utilizado como parte de um estudo de impacto da GD, na
avaliacdo do investimento na geracao por parte da concessionaria para a adequacdo da rede de
distribuicdo ou na elaboracdo de cenarios no planejamento da expansdo da distribuicdo. Uma
vez apresentada a metodologia, segue-se a definicdo de dois modelos de OM, elaborados
considerando os atributos e critérios relacionados ao impacto da GD descritos no Capitulo 2,

que permitem a exploracé@o da abordagem proposta.

5.1 Metodologia de avaliacdo de impacto da GD baseada na avaliacdo da fronteira de
Pareto

Partindo-se de uma determinada formulagdo de um problema de OM e da obtengéo de
seu conjunto de solucgdes Gtimas de Pareto, a abordagem proposta nesta tese esta orientada no
sentido de identificar, por meio da analise da FP, o impacto causado pela penetracdo da GD e
estabelecer através do conjunto 6timo de Pareto possiveis padrdes de conexdo e geracao que
possam ser relevantes no estudo de impacto da GD. Portanto, embora para o caso de avaliagdo
da alocacdo 6tima a ser proposto identifique-se um subconjunto final de solugdo com o
melhor compromisso, pode-se ainda obter informacdo adicional por meio da andlise do

conjunto 6timo de Pareto e da FP. Isso faz com que a analise dos resultados a ser apresentada
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ndo corresponda a uma metodologia tipica de OM em que 0 processo de otimizagdo estd
concluido com a identificacdo da solucdo de melhor compromisso. Essa proposta esta

sintetizada na Figura 12.

Figura 12 — Sintese da metodologia multiobjetivo de analise de impacto da GD.

Definicdo e formulacéo
multiobjetivo do problema

l

Obtencgédo do conjunto 6timo
de Pareto e fronteira de
Pareto

|

Analise da fronteira de Pareto
e do conjunto 6timo de
Pareto

:

Andlise de impacto da GD e
informacdes de suporte a
tomada de decisédo

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

A etapa de definicdo e formulacdo multiobjetivo do problema consiste em estabelecer
um modelo matematico definindo os objetivos, restricdes e variaveis de decisdo. O conjunto
de solugdes 6timas de Pareto e da FP é obtido aplicando-se um método de OM ao modelo
formulado.

A andlise do conjunto 6timo de Pareto inicia-se pelo estudo da FP no sentido de
observar os valores obtidos para as fungdes objetivo, buscando-se agrupar pontos segundo o
impacto causado pela GD. Essa classificacdo das solucbes depende das definicdes do
problema e pode ser feita inclusive de forma aleatdria, sendo conveniente, contudo, que
incorpore alguma informacdo das preferéncias do decisor. Definidos os grupos de pontos no
espaco das fungdes objetivo segundo avaliacdo de impacto da GD pretendida, é feita entdo a
analise do conjunto 6timo de Pareto que, por ser definido no espaco das variaveis de deciséo,
permite estabelecer padrdes de conexdo e geracdo relacionados aos pontos classificados

utilizando a FP. Assim, é possivel relacionar os impactos da GD a posicdo e inje¢do de
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poténcia das unidades geradoras, considerando um determinado conjunto 6timo de Pareto
obtido.

Finalmente, a fase de informacgdes de suporte a tomada de decisdo corresponde aos
resultados obtidos na etapa anterior e como podem ser aproveitados pelo decisor, seja na
identificacdo das condicdes étimas de conexdo da GD ou na obtencao da extensdo do impacto,
tanto negativo quanto positivo, que a GD pode causar em condigdes de livre acesso a rede.
Além disso, essas informacBes obtidas podem servir em estudos de elaboracdo de
regulamentacdo que busque dividir com clareza, entre os agentes envolvidos, os beneficios e
investimentos relacionados a penetracdo da GD e ainda no planejamento da expansdo da
distribuicdo fornecendo, por exemplo, dados para a composicdo de cenarios que incluam os
efeitos da GD como incerteza.

Nesses termos, sdo propostos a seguir dois modelos: o primeiro deles, mais
simplificado, é usado para os testes de desempenho das meta-heuristicas de OM e para a
andlise de alocacdo e dimensionamento 6timos da GD. Neste caso, a metodologia possibilita a
obtencdo das condigbes, nos de conexdo e capacidade dos geradores, otimizadas de
penetracdo da GD com relagéo a dois indices técnicos, o que seria interessante numa situagéo
em gue a concessionaria dispusesse de total controle na conexdo dos geradores, por exemplo.
O segundo visa a investigar um problema comumente referido e pesquisado com relacdo a
insercdo da GD nas redes de distribuicdo, que é a possibilidade de ganhos de capacidade na
rede e adiamento dos investimentos em infraestrutura. Através deste modelo é ainda proposta
uma abordagem alternativa na etapa de analise do conjunto 6timo de Pareto e da FP. Fez-se
uma analise do impacto da GD sobre a capacidade da rede, relacionada a posicdo dos
geradores e nivel de geracdo, considerando-se ndo apenas as condicBes de melhoria dos
objetivos definidos, mas também as condi¢es extremas de impacto negativo. Por meio desta
avaliacdo pretende-se obter as condi¢fes extremas de impacto positivo e negativo que podem
ser obtidas com a penetracdo da GD. Esse conjunto de informacgdes pode servir para uma
analise de impacto ou mesmo ser aproveitada no planejamento da expansdo num contexto em
que a concessionaria nao dispde de controle sobre 0 acesso da GD a rede de distribuigdo.

Ambos o0s modelos sdo aplicados a duas redes de distribuicdo radiais com
caracteristicas distintas adaptadas a partir dos alimentadores IEEE-123 e IEEE-34
(KERSTING, 2001). A rede IEEE-123 é urbana apresentando linhas curtas e um nivel de
desequilibrio entre as fases e carregamento maiores que a rede IEEE-34 caracterizada por ser
um alimentador rural longo. Por nédo se tratar das redes IEEE-34 e IEEE-123 originais, elas

serdo identificadas por rede de distribuicdo de média tensdo 34 (RDMT34) e rede de
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distribuicdo de média tensdo 123 (RDMT123) mantendo a numeracdo 34 e 123 como
referéncia as redes originais, 0 que ndo corresponde ao nimero de nds das redes adaptadas. A
descricdo completa das redes € apresentada no Capitulo 6.

A seguir, sdo apresentados os dois modelos, alguns detalhes da metodologia de
avaliacdo do desempenho das meta-heuristicas de OM e as ferramentas computacionais de
calculos elétricos empregadas.

5.2 Modelos de OM para a avaliagdo de impacto da GD

Ha diversas abordagens encontradas na literatura em que se busca, de forma geral,
aplicar modelos e métodos de OM para avaliar ou lidar com os impactos relacionados a
penetracdo da GD nas redes de distribuicdo. Em geral sdo considerados objetivos estritamente
técnicos, como a minimizacdo de perdas ou regulacao de tensdao (CARPINELLI et al., 2005;
OCHOA; PADILHA-FELTRIN; HARRISON, 2006), ou econdmicos refletindo custos e
ganhos relacionados a perdas, geracdo de energia ou confiabilidade (CELLI et al., 2005),
podendo ainda ocorrerem indices de outra natureza como emissées de CO, (ALARCON-
RODRIGUEZ et al., 2009). O aspecto dindmico da carga € normalmente considerado por
meio de curvas de carga mais detalhadas, com comportamento anual e sazonal (OCHOA,;
PADILHA-FELTRIN; HARRISON, 2008a), ou simplificada em alguns patamares
representativos (HARRISON et al., 2007). O nivel de geracdo é considerado como variavel de
decisdo por Alarcon-Rodriguez et al. (2009), em termos de percentual gerado por nd, podendo
ser também fixado na poténcia nominal do gerador (HARRISON et al., 2007) ou mesmo um
dado de entrada na forma de curvas de geracdo, principalmente para as renovaveis (OCHOA,;
PADILHA-FELTRIN; HARRISON, 2008b). Quanto as restricbes, ha algumas definidas
especificamente dependendo da formulacdo do problema, entretanto considera-se comumente
0s niveis de tensdo, os limites das correntes dos cabos e de poténcia na SE, os limites de
geracdo e o fator de poténcia do gerador. Em termos de analise e tomada de deciséo, para 0s
problemas de alocacdo e dimensionamento 6timos da GD busca-se como solucdo final a
posicdo e nivel de geracdo otimizadas (CARPINELLI et al., 2005; CELLI et al., 2005;
OCHOA; PADILHA-FELTRIN; HARRISON, 2008b), contudo no caso de Harrison et al.
(2007) interessa a capacidade 6tima da GD, previamente alocada, para uma solucdo de
compromisso entre 0s incentivos pagos aos operadores da geracdo e da rede elétrica. Ha ainda
abordagens (ALARCON-RODRIGUEZ et al., 2009; HAESEN et al., 2009) em que interessa
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0 conjunto de solugdes Otimas, com relacdo ao nivel de geracdo otimizado por nd, para ser
analisado.

Considerando-se essas abordagens encontradas na literatura, € apresentado a seguir
como alguns dos aspectos técnicos apresentados no Capitulo 2, relacionados aos impactos
técnicos da GD, sdo considerados nos dois modelos propostos. Foi assumida uma condic¢éo no
horizonte de planejamento em que o crescimento da demanda coincidisse, na condi¢do de
pico, com os valores nominais das cargas, 0 que resulta numa rede elétrica inadequada do
ponto de vista da tensdo, para ambas redes elétricas consideradas, e da corrente para a rede
RDMT123.

5.2.1 Modelo para o problema de alocacédo 6tima da Geracao Distribuida

O problema a ser analisado consiste em alocar e dimensionar de forma otimizada um
conjunto de geradores em uma rede de distribuicdo. Sdo definidos, inicialmente, os tipos de
geradores disponiveis e a quantidade de cada um deles, que devem obrigatoriamente ser
alocados, sendo restrita a conexdo a ndo mais do que uma unidade de GD por n6. Essas
condicdes estabelecidas para a conexao dos geradores fazem com que o espaco de busca seja
finito e, no caso dos testes realizados, possa ser definido, o que foi aproveitado na analise
comparativa entre os métodos de OM. No entanto, para uma avaliagdo mais ampla do impacto
da GD pode-se permitir, por exemplo, que a quantidade de unidades geradoras alocada seja
variada até um valor maximo predefinido. Para a GD foi considerado um Unico cenério de
geracdo firme e constante no valor nominal da unidade geradora, ou seja, a opera¢do no modo
fator de poténcia constante e fixo assim como por Harrison et al. (2007).

Foram consideradas ainda as restricdes de tensdo e limite de corrente nos cabos. Sobre
as funcdes objetivo, foram definidas duas referentes a critérios técnicos de nivel de perdas e

nivel da corrente de curto-circuito.

Funcéo objetivo 1: Perda de poténcia ativa trifasica (ILp)

A insercdo de unidades geradoras na rede de distribuicdo pode tanto aumentar quanto
reduzir os niveis de perda. Portanto a funcdo objetivo representada pela equagédo (15) avalia o
impacto da GD sobre as perdas de poténcia ativa totais da rede (OCHOA, 2006). Por se tratar
de uma rede desequilibrada, a perda ativa trifasica € determinada pela soma das perdas ativas

de cada fase.
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_ Perdas

- 15
Perdas’ (15

Sendo:
Perdas®: perdas totais de poténcia ativa nas linhas para a configuragdo k dos geradores na
rede de distribuicéo.

Perdas’: perdas totais de poténcia ativa nas linhas para a rede de distribuic&o sem GD.
Funcéo objetivo 2: Curto-circuito trifasico (ISC3)

O indice de curto-circuito trifasico visa a avaliar a méxima taxa da corrente de curto-
circuito entre os cenarios com e sem GD, visto que a alocacdo de geradores na rede de
distribuicdo tem um impacto direto sobre a protecdo e seletividade. Pela equacéo (16) define-
se 0 valor da funcdo objetivo baseado nos niveis de curto-circuito trifasico que, apesar de
pouco frequentes, sdo os de maior gravidade (OCHOA, 2006). Além disso, o perfil de
correntes de curto-circuito apresenta a mesma tendéncia para os diversos tipos de faltas
(SHORT, 2003).

K NN
ISC3 = max [ﬂ} (16)
I cabc;

i=1

Em que:

Is;abci’: valor da corrente de falta trifasica no ng i para a configuracdo k da GD
na rede de distribuicéo;

Icabci®: valor da corrente de falta trifasica no né i para a rede de distribuicdo
sem a GD;

NN: numero de nés da rede.
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A formulagédo do problema e definida pelas equagdes (17).

Min ILp
Min ISC3
P=>PR(V.V,0.06) i=1..NN
jeNG;
Q= jEZNC Qij (Vi 7Vj J 0i7ej) (17)
5a.40,95-V, <|V®|<1,05-V,
2| < k=1..NR
cosgp, =1 g=1..NGD
Sendo:
NN: numero de nos da rede;

Pi, Qi: injecdo liquida de poténcia ativa e reativa, respectivamente, na barra i;
Pij, Qij: respectivamente, fluxo de poténcia ativa e reativa no ramo i —j;

Vi, i magnitude e angulo da tensdo na barra i;

NCi:  conjunto dos nds vizinhos ao né i;

Vn: magnitude da tensdo nominal,

Vi tensdo na barra i para uma determinada configuracio da GD;

I,°P:  corrente no ramo k para uma determinada configuragdo da GD;
I, maxima corrente para o ramo k;
NR: numero de ramos da rede;

NGD: namero de unidades geradoras.

Cabe ressaltar que utilizou-se um limite minimo para a tensdo de 0,95 da tensédo
nominal, embora para ANEEL (2012) seja estabelecido 0,93 da tensdo nominal como limite
minimo para a tensao adequada na média tensao de distribuicao.

Foi considerado um Gnico cenério de carga e de geragdo. Dois geradores devem ser
alocados em cada rede com os seguintes valores de poténcia trifasica nominal: um de 100 kW
e outro de 200 kW para a rede RDMT34; e um de 200 kW e outro de 400 kW para a rede
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RDMT123. Isso corresponde a aproximadamente a mesma penetracdo da geracdo com relacéo
a carga para ambas as redes como detalhado na Tabela 2.

Tabela 2 — Nivel de penetracdo da GD por fase e total para cada rede elétrica.

Geragao/Carga (%)
Fase A FaseB FaseC Total
RDMT123 (200 e 400 kW) 42,2 65,6 51,9 51,6

RDMT34 (100 e 200 kW) 49,7 51,2 51,8 50,9

Fonte: Alguns dados adaptados de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee
(2000a, 2000Db).

Rede elétrica

A escolha de uma modelagem simplificada do problema permite que todo o espago de
busca possa ser definido, correspondendo ao nimero de combinacdes possiveis das unidades
de GD entre os nos disponiveis da rede. Isso possibilita uma melhor verificacdo da
metodologia e é também aproveitado na avaliagdo de desempenho das meta-heuristicas de
OM, visto que a FP real é conhecida. O critério de parada usado foi o nimero méximo de
avaliaces das funcdes objetivo (MIRANDA; KEKO; DUQUE, 2008) e foi definido como
sendo uma percentagem da quantidade de solugbes do espaco de busca, aproximadamente
40% e 80%, com objetivo de avaliar, respectivamente, o desempenho dos métodos com um
numero reduzido de iteracfes e permitindo-se um ndmero de avaliagdes das fungdes objetivo
mais proximo do total possibilidade do espaco de busca. Os dados sobre as redes elétricas e
espaco de busca estdo reunidos na Tabela 3, em que os valores do espago de busca
representam o total de combinacgdes possiveis das unidades de GD entre os nds de cada rede
elétrica, excluindo-se a barra da SE e sem permitir que mais de uma unidade geradora seja

conectada num mesmo no.

Tabela 3 — Resumo dos dados das redes elétricas, testes e espaco de busca.

o Vse (pu) Nos Unidades  Espaco
Rede elétrica
(exceto SE) de GD de busca
RDMT123 1,0 113 2 12656
RDMT34 1,05 32 2 992

Fonte: Alguns dados adaptados de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000a,
2000b).
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O espaco de busca todo é obtido realizando-se todas as combinagdes possiveis entre as
unidades de GD e 0s nds das redes elétricas. Isso permite que seja determinada a fronteira de
Pareto real para cada caso. Essas combinagOes estdo representadas no espaco das fungoes
objetivo na Figura 13 para a rede RDMT123 e na Figura 14 para rede RDMT34. Nas figuras
13 e 14 estdo identificadas as configuracbes dos geradores na rede que satisfazem as
restricbes de tensdo e corrente da formulacdo dada pelas equagdes (17), chamadas de
factiveis, e as infactiveis que violam essas restricbes. Na Figura 13, por exemplo, esta
representado o conjunto de todas as 12656 configuracdes possiveis, das quais 1397 sdo

factiveis.

Figura 13 — Conjunto de todas soluc@es e subconjunto das solucGes factiveis para a rede
RDMT123.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Figura 14 — Conjunto de todas soluc@es e subconjunto das solucGes factiveis para a rede
RDMT34.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Esta formulacdo permite que uma concessiondria que detém a propriedade das
unidades geradoras realize a alocacdo 6tima observando o tradeoff entre os critérios definidos
(SIANO et al., 2009). Pode ainda representar um cenario de acesso a rede por terceiros em
que o estudo serviria de orientacdo ao operador da rede sobre os impactos da GD e dos nés da
rede que apresentem maior beneficio ou prejuizo, podendo-se adotar uma politica de
incentivos.

Mesmo as solucdes que violam alguns tipos de restricdes do problema podem ser
relevantes na analise de tradeoff se o ganho em alguma funcdo objetivo justifica o
investimento para eliminar a infactibilidade. Isso depende ndo apenas da restricao violada mas
também da extensdo da violacdo. Assim, no sentido de permitir essa analise mais ampla e
possibilitando ainda a avaliacdo do desempenho dos métodos para diferentes fronteiras de
Pareto, os testes serdo conduzidos também para o problema sem considerar os limites de

tensdo nas barras e de corrente nos ramos.

5.2.1.1 Variaveis de decisdo e codificacéo

As varidveis de decisdo deste modelo sdo a posicdo de uma unidade de GD e,
implicitamente, a capacidade do gerador dada pela sua poténcia nominal. Foram propostas

duas codificagOes equivalentes.
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Na primeira delas, uma configuracdo de geradores na rede € definida por meio de um
vetor com n elementos, em que cada um deles representa uma das n barras da rede com
possibilidade de conexdo da GD. As barras sem geradores sdo identificadas por 0, e aquelas
com uma unidade de GD conectada recebem o nimero que identifica o tipo de gerador, como

1 ou 2. Na Figura 15 é mostrado um exemplo de configuracéo.

Figura 15 — Exemplo de codificacdo para o modelo de alocacao étima da GD.

BARRAS—>1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15-16

010|001 o0 0| 0] 2 ol 0] O of0] 0|1

Fonte: Elaboracdo do proéprio autor.

Segundo a configuracdo apresentada na Figura 15, foram definidos os tipos de GD 1 e
2, havendo duas unidades de 1 e uma de 2, para uma rede elétrica de 16 barras. A codificacdo
indica que os geradores do tipo 1 foram instalados nas barras 4 e 16. Ja o gerador do tipo 2 foi
conectado na barra 9.

Uma segunda codificacdo é utilizada (AHMADI et al., 2008) em que cada
configuragdo é representada por um vetor de dimenséo igual ao nimero de unidades de GD.
Em cada posicdo desse vetor é identificado o n6 ao qual o gerador estd conectado. Um

exemplo dessa codificacdo aplicada ao individuo da Figura 15 é apresentado na Figura 16.

Figura 16 — Exemplo de codificacdo alternativa para o0 modelo de alocacéo 6tima da GD.

GD1 GD1 GD2

4 16 9

Fonte: Adaptada de Ahmadi et al. (2008).

A codificacdo mostrada na Figura 15 foi utilizada pelo método NSGA-II, enquanto a

codificacdo alternativa da Figura 16 foi usada pelos métodos BTMO e MEPSO.
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5.2.2 Modelo para a anélise de impacto da Geragao Distribuida sobre a capacidade da
rede

Nesta secdo € proposta uma metodologia baseada em OM para a avaliacdo do impacto
da GD com relacdo ao alivio de sobrecarga e possibilidade de adiar investimentos em
infraestrutura de rede. Assim, como no modelo de alocacdo 6tima, define-se um numero fixo
de geradores a serem obrigatoriamente conectados. Entretanto, a geracdo neste modelo nédo é
fixa, permitindo-se ao gerador variar a injecdo de poténcia ativa de um valor minimo até um
méaximo. Uma vez definido o nivel de geracdo assume-se que a unidade de GD € capaz de
manter a geracdo firme durante todo o periodo de demanda de pico.

As restrigdes sdo os limites méximo e minimo estabelecidos para a tensdo e para a
geracdo, além das equacbes de fluxo de poténcia. Dois objetivos foram estabelecidos
referentes ao nivel de penetracdo da GD com relacdo a demanda da rede e ao nivel de

congestionamento ou capacidade das linhas.
Funcéo objetivo 1: Nivel de penetracdo da GD (PEN)

O nivel de integracdo da GD foi definido como um atributo atraves do indice PEN
dado pela equacdo (18). O indice reflete em termos percentuais quanto a poténcia ativa total
gerada representa com relacdo a soma da demanda e perdas da rede original, sem GD, na

condicdo de demanda investigada.

NGD

2P

PEN=| L 1.100 (18)

P, +P

L

Sendo:

NGD: numero de unidades geradoras.
Pai: poténcia ativa trifasica produzida pela unidade de GD i;
Po’: poténcia ativa total demandada pela rede sem a presenca da GD;

P perda ativa total para a rede sem a presenca da GD.
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Func&o objetivo 2: Indice de capacidade da rede (IC)

O segundo atributo se refere a capacidade da rede. Como exposto anteriormente, sabe-
se que na reconstrucdo dos sistemas de T&D para se obter uma capacidade mais elevada é um
procedimento de alto custo. Por isso representa uma das notaveis oportunidades para a
integracdo da GD: a possibilidade de adiar investimentos no reforgo da infraestrutura da rede
(SIANO et al., 2009) e (WILLIS, 2004). Adia-se o investimento em infraestrutura quando a
GD é capaz de proporcionar melhoria na capacidade da rede, especialmente com suporte de
geracdo durante o pico da demanda. Todavia, a geracdo pode também causar
congestionamento nas linhas. Em vista disso, a possibilidade de adiar investimentos usando a
GD ¢é analisada usando o indice IC, definido pela equagdo (19) (OCHOA; PADILHA-
FELTRIN; HARRISON, 2006), o qual indica o impacto sobre a capacidade da rede. O estudo
da capacidade é representado neste modelo apenas pelo limite de corrente dos cabos, sem
considerar o limite de poténcia da SE. Os valores positivos de IC representam a capacidade de
corrente disponivel e os valores negativos fornecem em termos percentuais 0 quanto a

corrente excede o permitido. O valor de IC é obtido para o ramo mais carregado.

IC:{l— max ('ﬂﬂ-loo (19)
k=1,..,NR |kmaX

Em que:
lp:  magnitude da corrente da fase ¢ no ramo k;

1™ maxima magnitude de corrente permitida no ramo k;

NR: nUmero total de ramos na rede.
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A formulacgéo do problema é apresentada pelas equagdes (20).

FO, =PEN

FO,=IC

P=> P(V.V,0.0) i=1,...NN
jeNG;

Qi = z Qij (Vi’Vj’ei’ej)

0,95-V, <V <1,05-V,
pr" <P <P k=1,..NGD

Gk —

(20)
sa.

NN: namero de nos da rede;

Pi, Qi: injecdo liquida de poténcia ativa e reativa, respectivamente, na barra i;
Pij, Qij: respectivamente, fluxo de poténcia ativa e reativa no ramo i —j;

Vi, i magnitude e angulo da tensdo na barra i;

NC;:  conjunto dos nos vizinhos ao no i;

Vn: magnitude da tensdo nominal,

Vi®®:  tensdo na barra i para uma determinada configuragdo da GD;

Pok: poténcia ativa trifasica gerada pelo unidade de GD k;

Pa™™  limite minimo de geracdo de poténcia ativa trifasica da unidade de GD k;

Pec"™:  limite maximo de geracéo de poténcia ativa trifasica da unidade de GD k.

Novamente utilizou-se um limite minimo para a tensdo de 0,95 da tensdo nominal,
diferente de 0,93 da tensdo nominal estabelecido por ANEEL (2012).

Quanto a restricdo referente a geracdo da GD, uma opcéo interessante e proxima da
realidade poderia ser a definicdo dessa restricdo em termos do fator de poténcia unitario ou
em torno disso. Todavia, como a principal meta € analisar a capacidade da rede com relacdo
ao nivel de penetracdo da GD, permite-se que a geracdo varie entre um maximo e um minimo
para identificar caracteristicas como o nivel minimo necessario para se obter a factibilidade,
por exemplo. Assim, os diferentes niveis de geracdo de poténcia ativa ndo correspondem a
variagcOes no fator de poténcia, mas a um nivel de geragdo obtido como se fosse instalada uma
unidade de GD com capacidade em torno da geracdo indicada, com fator de poténcia unitario

e fixo.
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Do ponto de vista da OM, o uso de PEN e IC como objetivos € um meio de investigar
a relacdo de conflito entre a integragdo da GD e a capacidade da rede explicitamente.
Dependendo de onde as unidades de GD estdo localizadas, o crescimento da injecdo de
poténcia ativa inicialmente melhora a capacidade. Contudo, ha um limite para a integracdo da
GD além do qual o aumento da geracdo eleva o congestionamento, afetando negativamente
IC. Logo, busca-se maximizar o indice IC pois deseja-se, obviamente, obter ganhos de
capacidade atraves da GD. J& o indice PEN ¢é analisado tanto em minimizagcdo quanto em
maximizacao no sentido de definir o comportamento de IC com maxima e minima penetracédo
da GD. Assim, considerando-se a formulagdo de maximizagéo de IC e minimizagéo de PEN,
como apresentado por Alarcon-Rodriguez et al. (2009), pretende-se obter as condic¢Oes de
méaximo beneficio na capacidade que pode ser obtido com a minima penetracdo da GD, o que
corresponde a FP da regido em que o aumento da poténcia ativa injetada promove melhora em
IC. Como o indice PEN é minimizado, ocorre entdo conflito entre os objetivos. Ja a
formulacdo de maximizacdo de IC e maximizacdo de PEN possibilita a identificagdo de
configuracbes das unidades geradoras que favorecam a maxima penetragdo da GD com
méaximo ganho para a capacidade da rede. Desta forma ¢é determinada a FP referente a regido
em que 0 aumento da geracdo eleva o congestionamento em algum trecho da rede, ou seja,
reduz IC. Por isso, nessa formulacdo também héa conflito entre os objetivos.

A questdo do nivel de controle que a concessionaria pode exercer sobre 0 acesso da
GD a rede define como a analise da FP e do conjunto 6timo de Pareto pode ser aproveitada no
apoio a decisdo no processo de planejamento da expansdo. Se a concessionaria € proprietaria
dos geradores, ou pretende avaliar esta opcao, os resultados podem ser usados diretamente na
tomada de decisdo, na medida em que estariam identificados as posi¢cGes e 0s niveis de
geracdo Otimos para as unidades de GD. No entanto, se a concessionaria lida com os impactos
da GD que ndo é de sua propriedade, situacdo mais comum na realidade, a analise proposta
torna-se limitada. Nesse caso, poderia ser relevante para os responsaveis pelo planejamento da
expansdo obter informacdo da total extensdo do impacto que a GD pode causar no futuro
analisado, o que ndo é uma tarefa trivial. Assim, é proposta uma metodologia de anélise do
impacto da GD em toda a sua extensdo baseando-se na definicdo das fronteiras de Pareto.
Além da maximizagdo de IC com a minimizacdo e maximizacdo de PEN, as fronteiras de
Pareto foram definidas também considerando-se a minimizacdo de IC combinada com a
minimizacdo e maximizacdo de PEN. Claramente ndo ha interesse técnico na minimizagéo de
IC, porém isso mostra as piores condi¢cdes de impacto sobre a capacidade causadas pela

insercdo da GD. Explorando a definicdo que garante a unicidade da FP (CROUSILLAT et al.,
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1993), quatro fronteiras de Pareto sdo entdo determinadas definindo os limites dentro dos
quais os valores dos objetivos estardo. Os testes foram realizados também sem considerar a

restricdo de tensdo para se obter mais informacgdes sobre o impacto negativo da GD.

5.2.2.1 Variaveis de decisdo e codificacdo

As variaveis de decisdo neste modelo sdo a posicdo da unidade de GD e a poténcia
ativa injetada por ela. A codificacdo é similar a representada na Figura 16, sendo que a cada
gerador referem-se duas posi¢Oes no vetor de varaveis de decisdo: o valor discreto do n6 de
conexdo e o valor real da poténcia ativa gerada. Na Figura 17 é mostrada uma estrutura geral
do vetor de codificacdo das variaveis de decisdo para um conjunto de g geradores. Somente 0

método MEPSO foi aplicado a este modelo.

Figura 17 — Vetor de codificacdo das varidveis de decisdo para o problema de avaliacdo de
impacto da GD sobre a capacidade da rede.

GD(1) GD(2) GD(9)

POS(]_) PG(]_) POS(Z) P(;(z) POS(Q) Pg(g)

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

5.3 Metodologia para avaliagdo de desempenho das meta-heuristicas de OM

H& um considerdvel nimero de métricas propostas na literatura para quantificar o
desempenho das meta-heuristicas de OM, permitindo que se analise a capacidade de um
método de convergir para a FP real mantendo um conjunto diversificado de pontos
(COELLO; LAMONT,; VELDHUIZEN, 2007). Neste trabalho foram utilizados trés indices
de desempenho. Com a métrica Error Ratio (ER) (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN,
2007) indica-se 0 numero de solucBes na FP calculada (FP¢sc) que ndo sdo membros da FP

real (FPrea) com relacdo a cardinalidade do conjunto FPcyc, como definido pela equacéo (21).

ER = |Fi:Fl’ (21)

calc |
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A variavel g; € nula se a i-ésima solucdo de FP¢,c pertence a FPrq € € igual a 1 caso
contrario. Assim, ER pode assumir valores entre zero e um, em que zero indica a melhor
situacdo de convergéncia com todos 0s pontos de FPyc pertencendo a FPrey. O ER unitério
representa 0 pior cendrio em que nenhuma solucdo de FP foi determinada. Embora a
métrica ER seja um indicador da eficiéncia de um método em produzir uma solu¢do préxima
da FPr, este indice isoladamente ndo é suficiente para uma conclusdo definitiva sobre o
desempenho de um método, afinal uma FP.y. pode ter um pequeno nimero de pontos pouco
distribuidos e mesmo assim apresentar ER nulo. Apresenta-se entdo uma outra métrica que
indique o quanto da FP real foi encontrado. A métrica Percentual da Fonteira de Pareto (PFP),
definida pela equacdo (22), expressa o percentual da FP real obtida por FPcgc.

|chalc M Fpreal|
PFp =Ll 100 (22)

| I:F’real |

Uma terceira métrica é definida pela equacdo (23). A métrica A (DEB et al., 2002)
permite mensurar o quanto é uniforme o espalhamento dos pontos de FP obtida e a distancia

dos extremos de FP¢c aos extremos de FPiea.

N-1 _
df+d,+;|di—d| 23)

A= =
d, +d, +(N-1)d

Em que:

di: distancia euclidiana entre o primeiro ponto extremo em FP,e a0 primeiro ponto extremo
em FPcac;

di: distancia euclidiana entre o segundo ponto extremo em FP, ao segundo ponto extremo
em FPcac;

di: distancia euclidiana entre dois pontos consecutivos;

Q

média aritmética entre todas as distancias d;;

N: cardinalidade do conjunto FPgyc.

A métrica A é nula se os pontos de FP.,c sdo uniformemente distribuidos e se foram

obtidos 0s pontos extremos de FPye . Se 0s N pontos sdo iguais, a métrica tem valor unitéario,
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contudo esta ndo € a pior situagdo, visto que A pode ser maior que 1 em cenarios com grande
variancia em d; (DEB et al., 2002).

Para calcular os valores de ER e PFP, a FP real deve ser conhecida, ao passo que para
a métrica A s80 necessarias apenas as solucdes extremas de FPyy para se determinar ds e d;.
Assim, para os casos em que a FP € um conjunto infinito, a métrica A é de grande utilidade
posto que a FP estard tanto mais bem caracterizada quanto mais uniformemente dispersos
estiverem os pontos da FP obtida. Ja a analise das métricas ER e PFP pode, no caso de uma
FP infinita, conduzir a conclus@es incorretas.

Contudo, para os casos em que a FP é um conjunto finito, os resultados de ER e PFP
juntos permitem observar com seguranga a caracteristica de convergéncia de um método.
Nesses casos sao 0s resultados da métrica A que ndo oferecem condigdes confiaveis para
avaliar a capacidade de espalhamento de um metodo: os pontos que pertencem a uma FP tém
uma disposicdo ndo necessariamente uniforme com um valor de A associado, que depende
entdo da convergéncia. Assim, como a convergéncia pode influenciar a uniformidade do
espalhamento, este aspecto ndo pode ser julgado entre solucdes obtidas por métodos distintos
unicamente pela comparagdo de seus valores de A.

Pelas equagdes (17) é definido um problema em que a FP é um conjunto finito,
fazendo com que as métricas ER e PFP sejam as mais representativas na comparagdo de
desempenho entre os métodos. A métrica A tem entdo um papel secundario devido as suas
limitacOes para este tipo de FP. O tamanho do problema, tanto para a rede RDMT34 quanto
para a RDMT123, permite a definicdo de todas as solugdes do espaco de busca e, portanto, da
FP real.

As métricas sdo em geral avaliadas para um conjunto de execucdes dos algoritmos,
como um meio de minimizar a influéncia das variaveis aleatorias dos métodos na analise dos
resultados. Deb et al. (2002), além das analises graficas, apresentaram a média e a variancia
das meétricas utilizadas depois de 10 execuc¢des do algoritmo. Metodologia semelhante foi
empregada em (LI, 2003), também com 10 execuc¢des dos algoritmos. J& Sun et al. (2008) e
Tan, Lee e Khor (2001) apresentaram os resultados em diagramas de caixa ap6s 30 execucdes
dos algoritmos. Neste trabalho, foram realizadas 10 execugdes dos algoritmos e os resultados

organizados e discutidos por meio de diagramas de caixa.
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5.4 Ferramentas computacionais de calculos elétricos

Duas rotinas de célculo das grandezas elétricas da rede foram implementadas: uma
para realizar os calculos de fluxo de poténcia e outra para a determinacdo das correntes de
curto-circuito.

O célculo de fluxo de poténcia foi realizado com base no método de varredura
apresentado por Cheng e Shirmohammadi (1995). Foram feitas as seguintes consideraces:
uma modelagem da rede a trés fios, com os efeitos do cabo neutro agregados por reducao de
Kron; as barras de geracdo sendo definidas como do tipo PQ, ou sga, como “cargas
negativas’. Uma vez determinado o estado da rede, calculam-se as perdas ativas nas linhas
por fase, somando-as ao final para obter a perda ativa trifasica da rede. O algoritmo de célculo
de fluxo de poténcia ndo apresentou problema de convergéncia ou perda de desempenho com
a existéncia dos fluxos de poténcia reversos.

Os valores das correntes de curto-circuito trifasico foram obtidos pela formulagdo
matricial apresentada por Elgerd (1976) que utiliza componentes simétricas. Um dos passos
dessa rotina que é mais oneroso em termos computacionais € o célculo das matrizes
impedéancia de sequéncia por meio da inversdo das matrizes admitancia de sequéncia positiva,
negativa e zero. Uma melhora significativa no desempenho desse processo foi alcancada
considerando-se a caracteristica de esparsidade das matrizes admitancia através da técnica
descrita por Zollenkopf (1971). Os valores das impedancias de sequéncia zero, positiva e
negativa do sistema e dos geradores foram obtidos de Ochoa, Padilha-Feltrin e Harrison
(2006): Zsisty = J10,7 Q, Zsisty) = 2,9 +j2,7 Q, e Zsist(y = Zsist(+) para 0 sistema; e Zger () =
j1,6758 Q, Zger+) =J6,2972 Q, e Zger(, = |3,7837 Q para as unidades geradoras.
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6 Testes e resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados e discussGes sobre o desempenho dos
métodos de OM expostos nos capitulos 3 e 4 e as analises suportadas pela metodologia e
modelos propostos no Capitulo 5. S&o fornecidas ainda informagdes importantes para o
entendimento dos resultados, principalmente a caracterizacéo das redes de distribuicdo radiais
utilizadas.

6.1 Detalhes adicionais de implementacéo e consideragdes para os testes

6.1.1 Operadores genéticos do método NSGA-II

Estdo descritos a seguir os operadores genéticos de selecdo, recombinagdo e mutacao
utilizados no método NSGA-II.

Utilizou-se a sele¢do por torneio baseada no Crowded Comparison Operator, que
viabiliza a comparacéo de individuos no contexto da OM. A cada operacéo de selecéo realiza-
se uma quantidade de jogos igual ao tamanho da populacéo, nos quais duas configuracdes sao
tomadas de forma aleatéria. Aquela que possuir a melhor funcdo objetivo participa da geracao
de um descendente pelo processo de recombinacao.

De posse das configuragdes que devem gerar descendentes, o operador de
recombinacdo € aplicado a duas delas por vez, gerando duas configuragdes para compor a
nova populagdo. Utilizou-se a recombinacao simples em que segmentos dos cromossomos séo
permutados a partir de um ponto escolhido aleatoriamente, como ilustrado na Figura 18 e na

Figura 19.

Figura 18 — ConfiguracGes antes do processo de recombinacéo.

01| O 1(0[0|0|2]|O0

Ponto de
Recombinagéo

210|000 |21)|)0]|O0

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Figura 19 — ConfiguracGes descendentes pela operacdo de recombinacao.

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Pela Figura 19 nota-se que o processo de recombinagdo pode produzir configuragdes
infactiveis, pois cada cromossomo deve ter obrigatoriamente um ndmero definido de
geradores de cada tipo. Desse modo, foi adotado um procedimento apos a recombinacao para
eliminar esse tipo de infactibilidade mencionada de cada configuracdo descendente.

Por fim, o operador de mutacdo foi definido de maneira a ndo produzir solugdes
inconsistentes quanto a quantidade dos geradores de cada tipo: a taxa de mutacéo € verificada
e um dos geradores € escolhido de forma aleatoria e transferido para a posi¢ao subsequente do

vetor de codificagdo, como mostrado na Figura 20.

Figura 20 — Exemplo de processo de mutagéo.

Fonte: Elaboracédo do proprio autor.

Os operadores de recombinacdo e de mutacdo tém taxas definidas que indicam a

probabilidade de serem aplicados.

6.1.2 Tratamento de infactibilidades

Neste trabalho utilizou-se uma técnica tradicional para o tratamento de algumas
infactibilidades, como as decorrentes das violacdes dos limites estabelecidos de tenséo e
corrente, que consiste em penalizar a funcdo de adaptacdo com um fator constante. Se o fator
for adequadamente definido, assegura-se que as solucGes infactiveis sejam dominadas pelas
factiveis, ndo afetando a comparacdo entre as solucdes factiveis. Embora simples, essa técnica

apresenta o inconveniente de adicionar a necessidade de definir um fator de penalizacéo para
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cada funcdo de adaptacdo. No sentido de evitar esse fato indesejavel, ha metodologias de
tratamento das infactibilidades como a proposta por Deb et al. (2002), que modifica o
conceito de dominancia, acrescentando um elemento baseado na factibilidade da solugéo. Isso
evita o acréscimo de parametros ajustaveis e introduz mais sensibilidade na distingdo das

soluces infactiveis, o que pode ser benéfico para a convergéncia.

6.1.3 Redes teste

Os testes foram executados, como mencionado no Capitulo 5, para duas redes elétricas
com caracteristicas distintas: a rede de distribuicdo de média tensdo 34 (RDMT34) e a rede de
distribuicdo de meédia tensdo 123 (RDMT123) adaptadas, respectivamente, a partir dos
alimentadores IEEE-34 e IEEE-123 (KERSTING, 2001).

A rede IEEE-123 (IEEE PES DISTRIBUTION SYSTEM ANALYSIS
SUBCOMMITTEE, 2000b) é urbana com predominancia de linhas aéreas, mas com a
ocorréncia de um trecho subterraneo entre os nés 60 e 66. Os comprimentos das linhas sdo em
média de 100 m sendo 0 méximo de 251 m observado entre os n6s 13 e 18. A tensdo nominal
de linha é 4,16 kV. Ha trechos com configuracdes monofasicas, biféasicas e trifasicas, quatro
capacitores shunt instalados nas barras 83, 88, 90 e 92 e varias possibilidades de configuracéo
de circuito dependendo de como forem operadas as chaves. Para este trabalho manteve-se
uma Unica configuracao para a rede, correspondente a definida no conjunto de dados original.
Algumas adaptacdes foram realizadas como a retirada dos reguladores de tensdo, de um
transformador entre as barras 61 e 610 e de algumas barras resultando num conjunto final de
114 n6s e 113 ramos identificado por RDMT123. A rede RDMT123 é apresentada na Figura
21.
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Figura 21 — Rede elétrica RDMT123, adaptada de IEEE-123.
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Fonte: Adaptada de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000b).

A rede IEEE-34 (IEEE PES DISTRIBUTION SYSTEM ANALYSIS
SUBCOMMITTEE, 2000a) ¢ rural com um alimentador longo, carregamento leve e composto
totalmente por linhas aéreas. A tensdo nominal de linha é 24,9 kV. Os comprimentos das
linhas variam desde centenas de metros até dezenas de quildmetros, com o maximo de
aproximadamente 14,5 km entre os nds 9 e 11 e sendo verificada uma distancia de 29 km
entre 0s nos 2 e 6. Ha diversos arranjos de fase trifasicos e monofasicos. Mais uma vez a
principal adaptacdo da rede foi a exclusdo dos reguladores de tensdo e de um transformador
entre os nds 832 e 888 ficando a rede com um total de 33 nos e 32 ramos, sendo identificada
entdo por RDMT34. A rede RDMT34 ¢ apresentada na Figura 22.
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Figura 22 — Rede elétrica RDMT34, adaptada de IEEE-34.
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Fonte: Adaptada de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000a).

Quanto as cargas, a rede IEEE-123 ¢ caracterizada pelo alto carregamento enquanto a
IEEE-34 apresenta nivel de carregamento menor. Na rede IEEE-34 h& a ocorréncia de cargas
distribuidas, cuja modelagem para a rede RDMT34 se deu com a divisdo em partes iguais da
carga distribuida de uma linha entre os seus nos de origem e destino. Na rede IEEE-123 todas
as cargas sdo representadas concentradas nas barras, ndo havendo a presenca de cargas
distribuidas, sendo seus valores e localizagdes mantidos em RDMT123. Em ambas as redes a
carga total é desequilibrada, sendo essa caracteristica mais notavel na rede RDMT123, como

mostrado na Tabela 4.

Tabela 4 — Carga total por fase para as redes elétricas RDMT34 e RDMT123.

Rede Fase A Fase B Fase C
P(kw) Q(kVAr) P(kw) Q(kVAr) P(kw) Q(kVAr)
RDMT123 1420 775 915 515 1155 635
RDMT34 604 356 586 345 579 343

Fonte: Dados adaptados de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000a, 2000b).

A disposicdo espacial das cargas € apresentada através da poténcia ativa trifasica na
Figura 23 para a rede RDMT34 e na Figura 24 para rede RDMT123.
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Figura 23 — Poténcia ativa trifasica para cada barra da rede RDMT34.
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Figura 24 — Poténcia ativa trifasica para cada barra da rede RDMT123.
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Fonte: Dados adaptados de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000b).

Finalmente, as redes elétricas RDMT34 e RDMT123 tém configuracdo radial e os

modelos das cargas foram considerados todos como de poténcia constante e ligadas em Y. Os
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dados de cada rede estéo apresentados nos Anexos. Considerou-se uma condigdo no horizonte
de planejamento em que o crescimento da demanda coincidisse, na condi¢ao de pico, com 0s
valores nominais das cargas, o que resulta numa rede elétrica inadequada do ponto de vista da
tensdo para ambas, como mostrado na Figura 25 e na Figura 26, e da corrente para a rede
RDMT123.

Figura 25 — Perfil de tensédo da rede RDMT34.
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Figura 26 — Perfil de tensdo da rede RDMT123.
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Na Tabela 5 séo exibidos os ramos da rede RDMT123 em que a corrente supera 0

maximo permitido nos cabos e o nivel dessa sobrecarga.

Tabela 5 — Ramos da rede RDMT123 com sobrecarga.

Linha

SE-1
1-7
7-8
8-13

I/Imax (%)

Fase A Fase B Fase C
26,7 - 0,5
23,1 - -
21,3 - -
12,3 - -

Fonte: Elaboracéo do proprio autor.

6.2 Analise dos métodos de Otimizagdo Multiobjetivo

A analise dos métodos de OM compreende um conjunto de testes realizados

unicamente para o0 método MEPSO e outro para a comparacdo de desempenho entre 0s
métodos NSGA-Il, BTMO e MEPSO. Utilizam-se nos testes as redes de distribuicdo

RDMT34 e RDMT123 para o problema com e sem as restricdes de tensdo e corrente nas

linhas, de forma a observar o desempenho dos métodos para diferentes fronteiras de Pareto. O

problema com o conjunto completo de restrigdes é indicado por CONS enquanto o problema

sem as restricdes mencionadas é identificado por UNCONS, ambos seguidos pelos nimeros

34 ou 123 em referéncia arede elétrica. A cardinalidade e o valor da métrica A referentes as

fronteiras de Pareto reais de cada problema séo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Vaores de cardinalidade e da métrica A associados a FP para todos os casos.

RDMT123 RDMT34

CONS UNCONS CONS UNCONS

|FPreaI|
A

91 52 76
0,9542 1,3298  1,2650

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Os resultados séo apresentados para cada um dos casos seguindo uma ordem crescente
de cardinalidade do conjunto de pontos da FP, a saber: CONS123, CONS34, UNCONS34 e

UNCONS123.
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Quanto a avaliacdo do desempenho dos metodos, considera-se ndo apenas para uma
Unica execucdo dos algoritmos mas para um conjunto de dez experimentos. Esses
experimentos sdo definidos por meio de diferentes valores fixos de sementes (de 12340 a
12349) para o gerador de numeros aleatorios, fazendo com que possam ser repetidos e
constituam uma mesma condicao de teste para os trés métodos. Para a solucdo obtida em cada
experimento sdo calculados, entdo, o valor das métricas PFP e ER, definidas na Se¢do 5.4. O
conjunto dos valores das métricas obtido para uma determinada condicdo ou método séo
apresentados por meio de diagramas de caixa. Esta ferramenta grafica de estatistica descritiva
fornece como medida de tendéncia central a mediana e ainda uma nocdo do quanto as
solugdes estdo dispersas ao indicar os valores minimo, maximo, do primeiro e terceiro quartis.

Acerca da métrica A, ela foi definida por permitir que se analise uma caracteristica
crucial para uma meta-heuristica de OM que é a capacidade de obter a FP com um conjunto
de pontos simetricamente espalhados. Contudo, os resultados da métrica A ndo foram
apresentados nos testes a seguir por serem inconclusivos para o problema proposto. As
fronteiras de Pareto reais para 0s quatro casos possuem um numero finito de pontos
assimetricamente espalhados, como consta na Tabela 6. Assim, a simples comparacao entre 0s
valores da métrica A ndo permite concluir sobre as caracteristicas de espalhamento de um
método, visto que sdo influenciados pela convergéncia.

Em suma, os resultados serdo apresentados e discutidos primeiramente para 0 método
MEPSO seguindo-se a comparacdao entre o desempenho dos métodos NSGA-II, BTMO e
MEPSO.

6.2.1 Testes relativos ao método MEPSO

Sendo o método MEPSO uma proposta desenvolvida no ambito desta tese, alguns dos
seus procedimentos e definicbes de parametros podem ser tema de investigacdo. Nesse
sentido, os testes desta secdo permitem discutir o comportamento do método com relacdo a
dois aspectos de sua implementagdo. No primeiro deles, procura-se comparar os dois
algoritmos propostos para a atribuicdo do vetor Gb, etapa com relevante influéncia sobre o
desempenho do método. O segundo aspecto a ser analisado é a definicdo da probabilidade de
comunicacdo do Gb, visto que a definicdo deste pardmetro tem evidente impacto sobre o
desempenho do método EPSO (MIRANDA; KEKO; DUQUE, 2008).
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6.2.1.1 Comparacdo entre metodologias de atribuigéo do vetor Gb

Duas metodologias foram propostas para a atribuicdo do vetor Gb no método MEPSO.
Ambas consistem em atribuir as posicGes visitadas por particulas de uma fronteira (f — 1)
como Gb as particulas da fronteira f, exceto para f = 1 em que o melhor global é obtido da
Lista de Pareto (LP). Contudo, numa das metodologias essa atribuicdo é feita de forma
aleatoria e na outra usando um critério de maxima distancia. Os resultados comparando essas

duas abordagens é apresentado nas figuras 27 a 30.

Figura 27 — Avaliacdo das metodologias de atribuicdo do Gb para o caso CONS123.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Nota-se na Figura 27 que a metodologia baseada no critério de méaxima distancia
(MD) apresenta desempenho, de maneira geral, superior a atribuicdo aleatoria (AL), como
indicado pelo valor das medianas e pela localizacdo das caixas, tanto para PFP quanto para
ER. Entretanto, os dois conjuntos de dados apresentam dispersdo elevada, com notavel
diferenca entre os valores maximo e minimo obtidos para PFP e distancias interquartilicas.
Além disso, o deslocamento das caixas para 0s extremos demonstra uma distribuicdo
assimétrica neste caso, notavelmente para valores inferiores da métrica PFP em AL e da
métrica ER para MD.

No caso CONS34 apresentado na Figura 28 as abordagens MD e AL mostram
desempenho similar com disperséo ligeiramente maior para PFP utilizando MD. Com relagéo

a métrica ER, o método de atribuicdo aleatoria demonstrou elevada dispersdo. Ambas as
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metodologias obtiveram ainda valores elevados desta metrica, com maximos de
aproximadamente 0,7, ou seja, 70% das solugdes determinadas ndo pertencem ao conjunto
FPra. Conjuntos de solucBes Otimas com essa caracteristica apresentaram exploracédo

ineficiente de determinadas regides do espaco de busca.

Figura 28 — Avaliacdo das metodologias de atribuicdo do Gb para o caso CONS34.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Na Figura 29, a metodologia AL alcancou métrica PFP maior que aproximadamente
25 em 75% dos testes para 0 caso UNCONS34, embora com distribuicdo mais dispersa e
assimétrica. Ja para DM a métrica PFP apresentou comportamento simétrico em torno da
mediana (PFP = 25), apesar de duas solucdes discrepantes. Quanto a métrica ER,
desprezando-se os valores discrepantes, a abordagem AL mostrou-se mais eficiente na
exploracdo das regides visitadas.
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Figura 29 — Avaliacdo das metodologias de atribui¢do do Gb para o caso UNCONS34.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Figura 30 — Avaliacdo das metodologias de atribuicdo do Gb para o caso UNCONS123.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Finalmente, para o caso UNCONS123, mostrado na Figura 30, as metodologias
mostram desempenhos novamente similares, com ligeira tendéncia de DM para os valores
maiores de PFP. Apesar da consideravel dispersdo dos valores de ER, nota-se que variam
numa amplitude menor que nos casos anteriores.

Em suma, pode-se afirmar que em termos gerais as metodologias de atribui¢do do Gb
propostas apresentam desempenho semelhante, ndo sendo possivel estabelecer ainda relagdo

entre os resultados obtidos e o tamanho do problema ou caracteristicas da FP. Cabe ressaltar
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também aspectos relacionados a implementacdo desses algoritmos: a atribuicdo aleatoria é
mais simples e compreende menor esforco computacional. Portanto, para os testes optou-se

pela atribuicdo aleatéria do Gb.

6.2.1.2 Defini¢do da probabilidade de comunicagéo do Gb

No método EPSO todas as particulas do enxame estdo conectadas segundo a topologia
chamada star communication ou star network (REYES-SIERRA; COELLO, 2006) em que a
posicdo de uma Unica particula, com a melhor solucdo obtida até o momento, é atribuida
como Gb a todas as outras para orientar 0 movimento delas. Miranda, Keko e Duque (2008)
demonstram que o desempenho do método pode ser consideravelmente melhorado se a
comunicacdo da posicdo da particula lider as demais ocorrer de forma estocéstica segundo
uma probabilidade p. O valor de p pode ser otimizado e apresenta, no caso do EPSO, relacéo
com as caracteristicas do problema sob analise.

Logo, pretende-se com os testes a seguir investigar o desempenho do método MEPSO

segundo valores de p entre 0,1 e 1,0.

Figura 31 — Desempenho do método MEPSO segundo os valores da probabilidade de
comunicacdo do Gb para caso CONS123.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Na Figura 31 pode-se salientar o desempenho do método para p igual a 0,2; 0,3ea 0,5
para a métrica PFP apesar da dispersdo. Quanto a métrica ER destacam-se os valores de p

entre 0,2 e 0,5. Os valores 0,1 e de 0,6 a 1,0, todavia, apresentaram menores valores da
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mediana da métrica PFP, medidas elevadas de ER e consideravel distancia interquartilica em
ER, como para p = 0,6.

Figura 32 — Desempenho do método MEPSO segundo os valores da probabilidade de
comunicacgdo do Gb para caso CONS34.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

No caso CONS34, mostrado na Figura 32, os valores 0,5; 0,6 e 0,9 para p apresentam
desempenho relevante tanto para a métrica PFP quanto para a ER. Por outro lado, os valores
da métrica PFP estdo concentrados abaixo de 35 para p entre 0,1 e 0,4. Adicionalmente, nesta
faixa de valores de p a métrica ER estd mais deslocada para valores mais elevados com

relagéo aos outros.
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Figura 33 — Desempenho do método MEPSO segundo os valores da probabilidade de
comunicagdo do Gb para caso UNCONS34.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

O desempenho verificado na Figura 33, referente ao caso UNCONS34, é semelhante
ao do caso CONS34, com valores de p entre 0,5 e 0,9 apresentando comportamento
homogéneo e destacado em termos da métrica PFP. Os resultados para a métrica ER nédo
mostram variacdo acentuada considerando os valores de tendéncia central para p entre 0,2 e
0,9, com variagdes em termos de dispersao e simetria.

No caso UNCONS123, enfim, demonstra-se 0 bom desempenho obtido pelo método
MEPSO para valores de p entre 0,2 e 0,5, com destaque para 0,2 e 0,3, como pode ser visto na
Figura 34. Os valores da métrica ER neste caso seguem uma tendéncia inversa de PFP, o que
é esperado dado o alto indice de obtencdo de pontos da FP para probabilidades menores, o que

significa elevada capacidade de exploracdo das regides visitadas no espaco de busca.
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Figura 34 — Desempenho do método MEPSO segundo os valores da probabilidade de
comunicacdo do Gb para caso UNCONS123.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

A partir deste conjunto de testes de desempenho considerando distintos valores de p
pode-se confirmar que, assim como para 0 EPSO, o parametro probabilidade de comunicacéo
do Gb exerce influéncia importante sobre o comportamento do MEPSO. Entretanto, pelo
menos para 0s casos investigados, a variagao de p tem efeito mais discreto que o verificado
em EPSO para alguns problemas, o que pode estar relacionado ao fato da topologia de
comunicacdo do MEPSO néo ser a star network. Pode-se observar ainda padrées nos
resultados como o desempenho geralmente inferior para os valores de p extremos 0,1 e 1,0.
Ha também dependéncia do valor de p com a caracteristica do problema: para os casos da
rede RDMT34 os valores de p abaixo de 0,5 sdo menos adequados, sendo esse aspecto
revertido para a rede RDMT123, especialmente para o caso UNCONS123. Nesse sentido, a
probabilidade p = 0,5 pode ser mencionada como um valor que obteve um desempenho
constante e de alto nivel nos quatro casos, sendo, portanto, aquele definido para o método
MEPSO nos testes que seguem.

6.2.2 Estudo comparativo entre 0s métodos

Nesta secdo os métodos NSGA-II, BTMO e MEPSO sao comparados. Os parametros
dos trés metodos a serem definidos pelo usuario podem ser determinados de forma otimizada

segundo caracteristicas do problema. Nos testes a seguir, alguns parametros foram fixados e
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outros variados conforme a dimensdo do espaco de busca, no sentido de obter melhor

desempenho. Os parametros definidos para cada método estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Parametros definidos para os métodos NSGA-Il, BTMO e MEPSO.

Método Parametro RDMT34 RDMT123
Tamanho da populacéo 80 250
Taxa de recombinacéo 0,7 0,7
NSGA-II
Taxa de mutagéo 0,05 0,05
Tamanho do torneio 2 2
Tamanho da vizinhanca 20 200
BTMO  stepi® 18 60
Tamanho da Lista Tabu 10 10
Tamanho do enxame 20 50
Probabilidade de comunicagéo p 0,5 0,5
MEPSO
Tamanho da Lista Gb 5 5
Parametro de aprendizado o 0,2 0,2

(1) stepi é um parametro de passo aplicado as variaveis inteiras durante a geragdo da vizinhanca.
Fonte: Elaboracédo do proprio autor.

Foi definido como critério de parada para os trés métodos o nimero de avaliacdes das
funcbes objetivo: 5000 para RDMT123 e 400 para RDMT34. Esses valores correspondem a
aproximadamente 40% do total de combinagdes em cada espago de busca, como apresentado
na Tabela 3.

Na Figura 35 os resultados de cada método séo apresentados para o caso CONS123.
Nota-se que os métodos BTMO e MEPSO apresentam aproximadamente o mesmo valor para
a mediana, considerando a métrica PFP. MEPSO ainda obteve maximo maior que BTMO,
mas um conjunto de valores mais disperso e distribui¢do assimétrica no sentido de diminuigdo
de PFP. O método NSGA-II mostra um conjunto de PFP concentrado num nivel inferior aos

outros dois métodos, além de valores mais elevados para a métrica ER.
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Figura 35 — Comparacéo entre o desempenho dos métodos NSGA-II, BTMO e MEPSO para o
caso CONS123.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Com relagdo ao caso CONS34, cujos resultados estdo representados na Figura 36,
destaca-se o desempenho do método MEPSO com mediana de PFP em torno de 40 e com
50% das solucdes entre 40 e 50. Para 0 método BTMO as solugdes de PFP concentram-se
entre 20 e 30, ndo passando dos 37,5, e para NSGA-II 75% dos valores de PFP sdo inferiores
a 25. Quanto a métrica ER, NSGA-II obteve os valores mais elevados enquanto BTMO e

MEPSO apresentaram desempenhos semelhantes, com tendéncia de BTMO a ER mais baixo.

Figura 36 — Comparacao entre o desempenho dos métodos NSGA-II, BTMO e MEPSO para o

caso CONS34.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.
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Assim como observado para 0 caso CONS34, o método MEPSO para UNCONS34
apresenta desempenho de destaque para a métrica PFP, como pode ser visto na Figura 37. Ja o
método NSGA-II tem valores de PFP concentrados entre 20 e 30 aproximadamente e BTMO
demonstra baixa taxa de determinacdo de pontos da FPr,, com PFP entre 15 e 20. Avaliando
a métrica ER, porém, BTMO obteve desempenho de interesse com 50% das solucGes
apresentando métrica menor que 0,15. O método NSGA-Il mais uma vez obteve o0 conjunto
com valores de ER mais elevados.

Figura 38 — Comparacéo entre o desempenho dos métodos NSGA-II, BTMO e MEPSO para o
caso UNCONS123.
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Acerca do caso UNCONS123 mostrado na Figura 38, o desempenho do método
MEPSO é notavel pelo alto nivel de obtencdo de pontos da FPe, entre 60 e 70%, e reduzidos
valores de ER. O método BTMO entretanto manteve o baixo desempenho de UNCONS34
com elevacdo dos valores de ER. O método NSGA-II demonstrou melhoria em PFP com
manutenc¢do dos niveis de ER.

A partir dos resultados de comparacdo entre os trés métodos, percebe-se que MEPSO
apresentou capacidade destacada na obtencdo de solucdes 6timas de Pareto, especialmente
para 0 caso UNCONS123 cujo conjunto FP, € 0 de maior cardinalidade. Quanto a métrica
ER, demonstrou desempenho comparavel ou mesmo melhor que BTMO.

A analise dos dados permite também observar que o desempenho do método BTMO
para a métrica PFP mostra claro declinio com o aumento da cardinalidade de FPry dos
diferentes casos. Contudo, o comportamento da métrica ER ndo acompanha essa tendéncia, o
que indica que a reducdo de desempenho ndo se deve a exploragdo ineficiente do espaco de
busca, mas a diminui¢cdo do nimero de solucdes 6timas obtidas com relacdo a cardinalidade
do conjunto de solugbes Otimas de Pareto de um determinado caso. Isso de fato ocorre por
conta da propria estrutura do método BTMO: a cada iteragcdo apenas uma solucdo, chamada
semente, é enviada para a Lista de Pareto (LP), sendo as demais solu¢Ges ndo-dominadas da
vizinhanca recolhidas na Lista de Candidatos (LC). Assim, em n iteracbes do método, havera
no maximo n solucdes em LP. Portanto, caso se deseje definir ao maximo a FP numa unica
execucgdo do algoritmo, é necessario utilizar como critério de parada o esvaziamento da LC, o
que pode resultar em elevado numero de iteracbes. No sentido de demonstrar o quanto os
resultados de BTMO sdo afetados por essa caracteristica e como o método foi interrompido
antes do esvaziamento da LC, mostra-se na Figura 39 o desempenho de BTMO considerando
como solugdo final a uni&o do conjunto LP com LC.

Pode-se observar na Figura 39 uma evidente melhora no desempenho de BTMO para a
métrica PFP, apresentando resultados comparaveis ou mesmo superiores a MEPSO em
CONS34 e UNCONS34. No entanto, percebe-se uma tendéncia de reducdo no desempenho
com o aumento da cardinalidade do conjunto FP, 0 que é ainda confirmado com a elevacéao
de ER, especialmente em UNCONS123. Isso indica deterioracdo na capacidade de exploracdo
de regides visitadas durante a busca, uma consequéncia de incorporar a LP as solucgdes da LC,
cujas vizinhancas ndo foram exploradas. Logo, esse fato indica que esse recurso pode
apresentar resultados satisfatorios para espacos de busca reduzidos, podendo conduzir a
exploracdo limitada para problemas em que a FP tem elevada cardinalidade ou mesmo

formada por um conjunto infinito de pontos.
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Figura 39 — Resultados obtidos pelo método BTMO considerando quatro casos e como
solucéo final LP e LC combinados.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Um outro aspecto a ser notado nos resultados de comparacdo entre os métodos é o
baixo percentual da FPy obtido em alguns casos, como CONS34 e UNCONS34, mesmo para
0 maximo encontrado pelo MEPSO. Além disso, ha ainda situacbes com significativa
dispersdo dos valores das métricas, como para 0 método MEPSO em UNCONS34. Uma das
razGes para essas caracteristicas pode ser os valores atribuidos para o critério de parada.
Escolhidos para analisar o desempenho dos métodos com um ndmero menor de iteracdes, 0s
valores reduzidos do critério de parada interrompem o progresso das solu¢ées em direcdo ao
conjunto 6timo. Com intuito de verificar se os resultados descritos sdo mantidos ao se permitir
uma exploracdo mais longa do espaco de busca, foram adotados valores para o critério de
parada que correspondem a aproximadamente 80% do total de combinaces em cada espago
de busca. Isso equivale a uma quantidade de avaliagdes do vetor de funcdo objetivo igual a
10000 para RDMT123 e 800 para RDMT34. Os resultados para os casos UNCONS34 e
UNCONS123, que apresentam FP, com maior cardinalidade, podem ser vistos na Figura 40
e na Figura 41.
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Figura 40 — Comparacéo entre o desempenho dos métodos NSGA-II, BTMO e MEPSO para o
caso UNCONS34 com critério de parada de 80%.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Figura 41 — Comparacéo entre o desempenho dos métodos NSGA-II, BTMO e MEPSO para o
caso UNCONS123 com critério de parada de 80%.
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Os resultados mostrados na Figura 40 e na Figura 41 s&o superiores aos apresentados
na Figura 37 e na Figura 38, respectivamente. A distribui¢do dos valores das métricas obtidos
por cada método esta mais bem definida, permitindo reconhecer com mais clareza as

caracteristicas de cada método, com destaque para o desempenho do método MEPSO.
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6.2.2.1 Alguns aspectos qualitativos

Nesta secdo serdo discutidas algumas questBes qualitativas com relacdo aos métodos.

Além do desempenho dos métodos quanto a convergéncia, hd um outro elemento
relevante a ser avaliado, especialmente em relacdo as meta-heuristicas, que é a complexidade
do ajuste dos parametros. Baseado na Tabela 7, nos métodos NSGA-11 e MEPSO héa apenas
um parametro a ser ajustado que é o tamanho da populacdo ou enxame de particulas. No
método BTMO, por sua vez, devem ser ajustados o tamanho da vizinhanca e o parametro
stepi em conjunto. A busca numa vizinhanca mais reduzida com um valor menor de stepi
favorece a exploragdo local, podendo resultar também em maior custo computacional e
problemas de convergéncia para FP descontinuas. Essa situagdo pode ser evitada ou mitigada
com a ampliacdo da vizinhanca combinada a um valor de stepi maior, 0 que reduz a
capacidade de exploracdo local. Embora neste caso o0 método BTMO demande mais esforco
no ajuste de parametros, € necessario investigar mais profundamente a influéncia dos
parametros fixos de cada método sobre o desempenho para problemas com diferentes
caracteristicas.

Pode-se fazer uma sintese sobre o conjunto de resultados exibidos e discutidos. O
método NSGA-II apresentou em alguns testes um desempenho que pode ser caracterizado, em
termos gerais e em comparacdo com o MEPSO, como mediano, demonstrando através do
comportamento da métrica ER menor eficiéncia na exploracao das regides visitadas. Isso pode
estar relacionado ndo s6 apenas a propria estrutura do método NSGA-II, mas também a
implementacdo desenvolvida nesta tese. Foi proposta uma codificacdo inteira com
recombinacdo simples e mutacdo de um gerador para uma barra proxima, diferentemente de
Deb et al. (2002) em que foram usadas a codificagdo binéria, com recombinacgéo simples e
mutacdo de ponto Unico, e a codificacdo real com recombinacdo SBX (Simulated Binary
Crossover) e mutacdo polinomial. Em termos de implementacdo deve-se salientar que uma
das melhorias incorporadas por NSGA-II com relacdo ao seu antecessor esta justamente na
eliminacdo de parametros ajustaveis para o operador de diversidade.

O método BTMO apresenta uma estrutura em que a definicdo da FP em toda a sua
extensdo pode ser uma tarefa computacionalmente dispendiosa. A auséncia de definicdo no
algoritmo béasico de um procedimento especifico para estimular a diversidade e de limitacéo
no tamanho das listas LP e LC podem também representar maior esforco computacional,

especialmente para FP continuas. Todavia, BTMO demonstrou destacada capacidade de



106

exploracdo local que pode ser aproveitada em abordagens que incorporam preferéncias do
decisor e permitem restringir a busca a uma determinada regido da FP.

Enfim, o método MEPSO obteve desempenho destacado quando comparado aos
outros métodos, apresentando em geral pouca sensibilidade as variacbes na FP. Pode-se
observar que, do ponto de vista dos Algoritmos Evolucionarios, as equa¢des de movimento de
EPSO funcionaram como um eficiente processo de reproducdo. Visto pelo lado dos métodos
de enxame de particulas pode-se afirmar que o uso dos procedimentos de OM de NSGA-II
permitiu o desenvolvimento de uma abordagem multiobjetivo de EPSO de forma consistente.

Sobre o método de avaliacdo de desempenho por meio dos diagramas de caixa,
convém ressaltar que € uma ferramenta importante para a avaliagdo dos resultados,
principalmente como prévia para uma comparacdo mais abrangente utilizando testes
estatisticos. A andlise de simetria das distribuicbes é importante para a escolha do teste
estatistico, visto que alguns assumem uma determinada distribuicdo, como a Normal, para o0s
dados. O uso dos diagramas de caixa permite ainda identificar de forma clara os valores

discrepantes do conjunto de dados.
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6.3 Analise de alocacéo 6tima da Geragéo Distribuida utilizando Otimizagéo
Multiobjetivo

Nesta secdo € apresentada a aplicacdo da metodologia descrita no Capitulo 5. Usa-se
uma ferramenta de OM para investigar as melhores condi¢des de conexdo de duas unidades
de GD sob o ponto de vista da concessionaria. A avaliacdo € feita considerando-se dois
indices técnicos, refletindo o nivel de curto-circuito e as perdas de poténcia ativa. A
modelagem do problema foi definida na Secdo 5.2 e é a mesma que foi utilizada na
comparacao entre os métodos.

Uma vez definido o problema, sé&o determinadas as FP para as redes RDMT34 e
RDMT123 como mostrado na Figura 42. A partir das fronteiras de Pareto de cada rede pode-
se entdo empreender uma analise no sentido de auxiliar a tomada de decisé@o e de identificar

padrdes entre as solugdes Otimas.

Figura 42 — Fronteiras de Pareto para as redes RDMT34 e RDMT123 com e sem as restri¢cdes
de tenséo e corrente.
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Nota-se que em ambas as redes a FP da regido factivel esta concentrada nas regides de
minimo ILp, ou seja, maxima reducdo nas perdas de poténcia ativa. 1sso ocorre porque, para
que as tensdes e correntes estejam dentro dos limites estabelecidos, os pontos de conexéo da
GD identificados correspondem aos ndés com as maiores cargas, a n0s que permitam o
atendimento da demanda de uma determinada regido de forma eficiente ou a pontos em que a
elevacdo de tensdo causada pela injecdo de poténcia ativa é desejavel em vista de um perfil de
tensdo degradado. Assim, como consequéncia da garantia de factibilidade os niveis de perdas
ativas acabam por ser consideravelmente reduzidos.

As caracteristicas de cada rede elétrica, como os niveis de tensdo, localizacdo das
cargas e os comprimentos das linhas, afetam diretamente a relagdo entre ILp e ISC3.
Considerando-se a FP obtida com as restricdes, a rede RDMT123 nédo apresenta conflito
significativo entre os objetivos, pois verifica-se uma amplitude reduzida na variacdo dos
indices, ficando ILp entre 0,42 e 0,5 e ISC3 entre 2,19 e 2,34. Dada ainda a forma como ISC3
foi definido, a variacdo observada é pouco expressiva. Contudo pode resultar em impacto
relevante na magnitude da corrente de curto-circuito apés a conexao da GD. Na Figura 43
estdo indicadas as zonas de conexéo dos geradores na rede RDMT123 segundo o impacto que
causam. Essas regies foram definidas pelas variaveis de decisdo dos pontos da FP com as
restricdes da rede RDMT123 apresentados na Figura 42, ou seja, € uma forma de representar
as configuracBes da FP no espaco das variaveis de decisdo, como descrito a seguir. Os pontos
com menor valor de perdas e ISC3 mais elevados, entre 2,33 e 2,34, correspondem a conexao
do gerador de maior poténcia na barra 76, que concentra a maior carga da rede, e a outra
unidade de GD no trecho monofasico (fase A) entre as barras 109 e 114. A conexdo dos
geradores nas zonas Al e A2 apresentam valores de ILp entre 0,43 e 0,45 e ISC3 acima de
2,3. Ja o conjunto de pontos com ISC3 em torno de 2,2, com os valores de ILp mais elevados,
se deve a conexdo do gerador 1 atendendo a uma regido mais proxima da SE com
carregamento significativo, na vizinhanca do no 48, enquanto o gerador 2 é conectado entre as
barras 109 e 114. Caso o decisor despreze as variacfes dos indices, a conexdo da GD nas
barras indicadas (76, 48 e de 109 a 114) e nas zonas Al e A2 representa condigdes de impacto

equivalentes.
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Figura 43 — Rede RDMT123 adaptada com as zonas de conexdo da GD baseado na FP

restrita.
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Fonte: Rede elétrica adaptada de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000b).

Com respeito a rede RDMT34, verifica-se na Figura 42 uma caracteristica de conflito
entre 0s objetivos mais pronunciada. Diferentemente da rede RDMT123, a rede RDMT34
apresenta ampla variacao no indice ISC3 desde aproximadamente 8,0 até pouco mais de 20,0
para FP da regido factivel. Isso se deve principalmente ao perfil das correntes de curto-
circuito da rede RDMT34: devido ao grande comprimento do alimentador desta rede, os
valores das correntes de curto-circuito apresentam queda significativa a medida que se afasta
da SE. Logo, a insercdo das unidades de GD nas barras mais distantes da SE causa notavel
aumento das correntes de curto-circuito nessas barras com relacdo aos valores originais sem a
presenca da GD. Embora a alocacdo da GD longe da SE produza impacto negativo com
relacdo as correntes de curto-circuito, ela apresenta como beneficio a redugédo das perdas, pois
permite que a geracdo ocorra proxima as principais cargas da rede, diminuindo as perdas nas
linhas (algumas com dezenas de quildmetros para rede RDMT34), e fornece suporte de tensdo
em zonas em que 0s niveis de tensdo se encontram mais criticos. Nesse contexto, portanto,
ocorre uma relacao de conflito mais acentuada entre ISC3 e ILp.

No sentido de se obter as solu¢bes com melhor relacdo de trade-off, utilizou-se como
critério de tomada de decisdo a minima distancia ao ponto ideal. Considerando o exposto por
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Cohon (2003), o conjunto chamado de knee set da FP, que corresponde a um subconjunto das
solucBes 6timas com a melhor relacdo de trade-off, é definido pelos pontos que estdo entre
aqueles com a menor distancia ao ponto ideal segundo as métricas L; e L,. Através da
aplicacdo dessa abordagem a FP com restricdes da Figura 42 sdo definidas as solucdes da
regido com menor valor de ISC3, em torno de 8,0, e com ILp de aproximadamente 0,45. Essas
solucBes correspondem no espago das variaveis de decisdo a conexdo do gerador 1 entre 0s
nos 10, 12 e 13 e do gerador 2 na barra 18 da rede RDMT34 Isso se deve a diferenca de
ordem de grandeza entre os indices em que as solugdes de compromisso acabam por
privilegiar a redugdo em ISC3 em detrimento de ILp. E possivel eliminar o efeito das
diferengas de escala realizando-se a normalizacdo dos valores de cada eixo. Dessa maneira
sdo encontrados dois pontos para o knee set como indicado na Figura 44 com ISC3 préximo
11,7 e ILp em torno de 0,26. Na primeira dessas configuracfes, no espaco das variaveis de
decisdo, o gerador 1 é conectado na barra 18 e o gerador 2 na barra 31. Na segunda
configuracdo obtida para o knee set o gerador 1 também é conectado ao n6 18 e o gerador 2 ao
no 23. Portanto, cabe ainda ao decisor avaliar o knee set obtido ou ainda articular alguma
preferéncia que pode conduzir a escolha para solugdes que ndo necessariamente apresentem o
melhor compromisso. Supondo que o0s niveis de ISC3 sejam considerados elevados pelo
decisor considerando a FP restrita, as solucbes da FP sem as restrices de tensé@o e corrente
podem ser avaliadas. Pode-se chegar a um minimo de ISC3 proximo de 2,0 havendo, contudo,
uma reducdo insignificante em ILp. No entanto, a analise da FP para valores de ISC3 menores
que 0,4 demonstra que é possivel obter reducdo consideravel nas perdas com pequena
variacdo nos niveis de curto-circuito. Assim, assumindo-se por exemplo a configuragdo com o
gerador 1 na barra 1 e o gerador 2 na barra 11, tem-se ISC3 de 3,37 com ILp de 0,69. O perfil
de tensdo para esse arranjo dos geradores indica pequena violacdo do limite inferior de tenséo
para as trés fases a partir do n6 16. A regulacdo da tensdo pode ser efetuada alterando-se o
capacitor conectado na barra 27 para 300 kVAr, por exemplo, 0 que produziria uma mudanca

desprezivel nos valores dos indices.
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Figura 44 — Vetor ideal e knee set, para os valores dos objetivos normalizados, considerando a
rede RDMT34.

Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Assim como realizado para a rede RDMT123, foram definidas zonas na rede
RDMT34 segundo o impacto causado pela GD. Para tanto, os pontos da FP foram agrupados
arbitrariamente, como indicado pelas letras maidsculas de A até E na Figura 42. Conforme
esse agrupamento das solugdes, foram definidas as zonas como mostrado na Figura 45, que
representa as configuracdes da FP no espaco das variaveis de decisdo. Isso é feito
simplesmente pela identificacdo dos pontos de conexdo das unidades geradoras para O

conjunto 6timo de Pareto.

Figura 45 — Rede RDMT34 adaptada com as zonas de conexdo da GD baseado na FP restrita.
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Fonte: Rede elétrica adaptada de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000a).
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E possivel dividir a rede RDMT34 em duas partes: a zona |, desde a SE até o n6 16
incluindo o n6 18, e a zona Il que consiste na unido das zonas I1(a) e 11(b). Como ja discutido,
a alocacdo da GD em cada uma dessas areas produz efeitos em geral opostos nos indices
técnicos. Os pontos do conjunto A, por exemplo, com os maiores valores de ISC3 e menores
ILP, correspondem a conexdo dos dois geradores na zona ll(b). Por outro lado, no conjunto E,
que reune os pontos do outro extremo da FP, o gerador 1 estd alocado na area I(c) e o gerador
2 no nd 18, portanto ambos na zona I. Em relacdo aos pontos intermediarios, agrupados nos
conjuntos B, C e D, um dos geradores é conectado a zona | e o outro, a maior unidade
geradora, é conectada a zona Il. Em B o gerador 1 estd ligado ao né 20, que apresenta um
carregamento elevado, e o gerador 2 estd na area Il(b). Em C o gerador 2 estd conectado a
alguns nds da zona 1l e o gerador 1 ou esta na area I(b) ou na area I(d), sendo que nesta ultima
configuracdo verifica-se os valores de ISC3 sdo menores e as perdas maiores que na primeira.
Enfim, em D, o gerador 1 é instalado na area I(a) e o gerador 2 na &rea ll(a). Em suma,
percebe-se que o gerador 2 quando ndo € instalado na zona Il, é alocado préxima a ela no
limite da zona | visando a fornecer principalmente suporte de tensdo. Ja a unidade geradora 1

tende a ser conectada a montante no sentido de estabelecer compromisso com relagdo a ISC3.

6.3.1 Discussao sobre a analise de alocacao 6tima da Geracao Distribuida utilizando
Otimiza¢ao Multiobjetivo

Acerca da anélise apresentada sobre a aplicacdo da metodologia de OM em busca das
melhores condicdes de alocacdo da GD, sdo feitas algumas ponderagdes. Pretende-se discutir
0 quanto a andlise proposta pode interessar para a avaliagdo de impacto da GD e no
planejamento da expansdo, em vez de limitagdes do modelo, como por exemplo o fato da
anélise do trade-off entre os indices técnicos ndo refletir necessariamente o melhor
compromisso em termos de custo, visto que se trata de um modelo simplificado para o teste
dos métodos de OM.

A anadlise evidencia que a metodologia baseada em OM para a identificacdo do
impacto da GD, relacionando-o as localizacbes dos geradores na rede, pode fornecer um
conjunto mais amplo de informacédo ao decisor, 0 que é uma caracteristica desejavel para o
planejamento. Entretanto, o estudo desenvolvido sobre os dados da FP estdo restritos ao
conjunto de solugcbes 6timas, ndo oferecendo garantias sobre o comportamento dos indices
para as solucGes dominadas. Além disso, por se tratar de um problema de minimizacdo a FP
determina os valores minimos que podem ser obtidos para cada objetivo com a integracdo da

GD, nédo oferecendo contudo os valores mais elevados de cada objetivo, o que poderia ser
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uma informacao relevante na analise de impacto da GD. Em suma, a analise realizada suporta
a tomada de decisdo considerando a possibilidade de se orientar a entrada da GD de forma
6tima, o que ndo € comum num cenario de livre acesso a rede de distribuicao.

A investigacdo da alocacdo 6tima da GD pode ser fruto de interesse em condicdes
especificas de uma concessiondria ou para servir de respaldo a alguma proposta de
regulamentacgé@o que procure considerar mais detalhadamente o impacto da GD, por exemplo.
E interessante para uma ferramenta de planejamento, todavia, ter a capacidade de prover um
conjunto de informacGes o mais completo possivel ao decisor. Isso € uma limitacdo da
metodologia, visto que a principal tendéncia atual é de que os geradores tenham livre acesso a
rede e a GD de propriedade das concessionérias € inibida em alguns casos, principalmente em
ambientes de mercado, ou mesmo ndo constitui um investimento de interesse para as
empresas distribuidoras. Ha ainda a questdo da dependéncia da fonte primaria de energia que

é decisiva na definigdo do ponto de conexdo da GD.
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6.4 Analise de impacto da GD com relacd@o a capacidade e possibilidade de adiar
investimentos na rede

Considerando o problema formulado na Secdo 5.3, busca-se apresentar uma analise
baseada em OM para a avaliacdo do impacto da GD com relacdo ao alivio de sobrecarga e
possibilidade de adiar investimentos em infraestrutura de rede. A metodologia proposta
fornece ao decisor a total extensdo do impacto que pode ocorrer na rede de distribuicéo,
considerando o nivel de penetracdo da GD e a posi¢do que os geradores podem ocupar na
rede.

Utilizou-se para este estudo o método MEPSO com um enxame de 100 particulas,
Lista de Pareto de dimensdo 100 e probabilidade de comunicacdo p de 0,2. Na Tabela 8 séo
mostradas a quantidade de geradores e suas respectivas capacidades para cada rede elétrica e a

condigdo inicial das redes com relagéo ao indice IC.

Tabela 8 — Numero de unidades de GD, méxima e minima geragdo permitidas e IC para as
redes elétricas sem GD.

Unidadesde  Min. geragdo  Max. geragao

ICo

GD (KW) (KW)
RDMT34 2 0,0 1.000 72,2
RDMT123 2 0,0 1.500 -26,7

Fonte: Elaboragao do proprio autor.

Na Figura 46 sdo apresentadas as fronteiras de Pareto combinando-se a minimizacéo e
maximizacdo dos objetivos da seguinte forma: min PEN — max IC, max PEN — max IC, min
PEN — min IC e max PEN — min IC, considerando a rede RDMT34. O mesmo se fez sem
aplicar os limites de tensdo. As fronteiras de Pareto determinadas considerando-se as
restricdes de tensdo definem os limites de uma regido dentro da qual estdo todas as solugbes
factiveis. E possivel ter pleno conhecimento dos limites positivos e negativos que podem
ocorrer na rede elétrica com a penetracdo da GD. A regido das solugdes infactiveis também é
determinada pelas fronteiras de Pareto indicadas em amarelo na Figura 46. A forma
aproximada de ambas as regides é apresentada na Figura 47 e indicadas pelas letras A e B

para as fronteiras de Pareto obtidas com o problema restrito e irrestrito, respectivamente.
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Figura 46 — Fronteiras de Pareto considerando min PEN —max IC, max PEN —max IC, min
PEN —min IC e max PEN —min IC, com e sem a restri¢do de tensdo para a rede RDMT34.
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Fonte: Elaboragdo do proprio autor.

Figura 47 — Esboco das regides definidas pelas fronteiras de Pareto para a rede RDMT34.
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E importante ressaltar que todas as solucdes factiveis estdo na regido A que esta,
entretanto, contida em B como visto na Figura 47, e portanto podem ser encontradas solucdes
infactiveis em A. O carregamento leve da rede RDMT34 ndo é suficiente para que se
verifiquem problemas de capacidade, mesmo para um nivel de penetracdo extremo como 0s
300% que, embora seja pouco provavel na realidade, demonstra que IC é maior que 30%.
Porém, como ja mencionado, devido a distribuicdo das cargas na rede e as linhas longas, a
rede RDMT34 apresenta dificuldade para a regulacdo de tensdo. Isso pode ser notado na
Figura 47 em que a regido A, das solucdes factiveis, esta situada a partir de um nivel de
penetracdo proximo de 65%, que corresponde ao minimo suporte da GD necessario para que
as tensbes fiqguem dentro dos limites estabelecidos, dependendo ainda de condicGes
especificas de localizacdo e nivel de geracdo. Pode-se salientar também o alto valor de IC,
acima dos 90%, que pode ser obtido em condicOes especificas entre niveis de penetracdo de
65% e aproximadamente 110%. Tal fato ocorre ndo apenas pela geragdo local num nivel
6timo, mas também pelo ajuste feito em trechos monofasicos transformados em trifasicos,
algumas vezes com cabos de capacidade maior, para acomodar a GD. Finalmente, nota-se no
lado direito da regido A na Figura 47 a possibilidade de acomodar penetracéo elevada da GD
na rede RDMT34, embora isso exija condi¢des cada vez mais especificas, e possivelmente
dificeis de atender na pratica, de localizacdo dos geradores e nivel de geracgao.

Ao contrario da rede RDMT34, a rede RDMT123 apresenta carregamento elevado e
sobrecarga que chega a 27% na fase A nas linhas mais proximas a SE. Primeiramente, as
fronteiras de Pareto referentes a min PEN — max IC e max PEN — max IC sdo mostradas em
detalhe, considerando a restricdo de tensdo para a rede RDMT123, na Figura 48. Pode-se
notar a caracteristica de conflito entre os objetivos para cada uma das fronteiras de Pareto
obtidas. Como descrito na secdo 5.2.2 do Capitulo 5, a FP do problema min PEN — max IC
corresponde as configuracbes em que o aumento da penetracdo da GD resulta em ganho de
capacidade ou elevacdo de IC. Como se busca minimizar PEN e maximizar IC ha conflito
entre os objetivos. J& a FP do problema max PEN — max IC contém as condi¢des nas quais o
crescimento em PEN reduz IC, ou seja, aumenta 0 congestionamento em certos ramos.

Existem, por tanto, conflito com a maximizac¢ao de ambos 0s objetivos.
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Figura 48 — Fronteiras de Pareto considerando min PEN —max IC e max PEN —max IC para
a rede RDMT123.

2 min PEN - max IC
= max PEN - max IC

PEN (%)

Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

E necessaria uma penetracio de GD maior que 35% para garantir a factibilidade com

relacdo a tensdo. Isso também resulta numa melhoria em IC, que pode atingir até 10% em

determinadas condicOes de conexdo dos geradores. O valor de IC pode chegar a 50% em

torno de 100% de PEN, como consequéncia da geracdo num nivel adequado em pontos que

permitam o atendimento local das principais cargas da rede, com destaque para 0s nos 48, 65

e 76. Isso proporciona alivio de corrente nas linhas mais congestionadas, em especial entre a

SE e 0 n6 13. A anélise da FP referente a max PEN — max IC mostra que a rede RDMT123

admite menor penetracdo da GD que a rede RDMT34, com IC nulo para um nivel de

penetracdo de aproximadamente 180%.

Um estudo semelhante ao realizado para a rede RDMT34 a partir da Figura 46 pode

ser feito para a rede RDMT123 conforme a Figura 49.
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Figura 49 — Fronteiras de Pareto considerando min PEN —max IC, max PEN —max IC, min
PEN —min IC e max PEN —min IC, com e sem a restri¢cdo de tensdo para a rede RDMT123.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

Nota-se na Figura 49 que a partir de um nivel de penetracdo de 35% podem ocorrer
tanto valores positivos quanto negativos de IC. No entanto, a partir de PEN em torno de 50%
h& um risco evidente de se obter configura¢des da GD com nivel de sobrecarga acentuado, ao
mesmo tempo em que podem ser observados valores significativos de alivio nas linhas. Um
exemplo disso é o nivel de penetracdo de 100%, em que pode ocorrer valores de IC entre 50%
e menores que -150%. Um outro aspecto investigado a partir da Figura 49 é a condicdo em
que ocorre 0 impacto negativo da GD, representadas pelas fronteiras de Pareto amarelas
inferiores, vermelha e preta. Notou-se como padrdo nessas solugdes a conexdo de a0 menos
um gerador no trecho trifasico subterrdneo da rede entre os nos 60 e 66, com 465 m de
comprimento, que apresenta os cabos com as menores capacidades de corrente. Assim, na
Figura 50 é avaliado o impacto da GD sem que se permita a conexdo dos geradores na se¢do

subterranea da rede.
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Figura 50 — Fronteiras de Pareto para a rede RDMT123 sem a conexdo da Geragéo
Distribuida nos nds de trechos subterraneos da rede.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

O impedimento do acesso dos geradores aos ramos subterraneos tem efeito notavel na
reducdo dos impactos negativos da GD. Todas as solucbes factiveis apresentam IC positivo
até o nivel de penetracdo de aproximadamente 105%. Em vista disso, a conexdo da GD nos
nos do trecho subterraneo deve ser avaliada com atencdo: pelo fato de existir uma quantidade
de carga significativa nos nos 64, 65 e 66, como visto na Figura 24, é possivel obter ganhos na
capacidade da rede com a geracdo atendendo essas cargas localmente. Contudo, a geracao €
limitada pelo risco de sobrecarga.

Embora a limitacdo da geracdo na secdo subterranea reduza os impactos negativos da
GD, pode-se observar na regido delimitada pelas fronteiras de Pareto sem restricdo de tensao,
na Figura 50, que podem ocorrer valores negativos de IC para PEN entre 35% e 105%. Logo,
no sentido de definir condices de conexdo da GD em que ndo haja risco de sobrecarga, mais
uma vez fez-se a andlise das fronteiras de Pareto com impacto negativo de IC. Foi possivel
identificar que a concentracdo dos geradores em determinadas &reas produz sobrecarga
principalmente no ramo que liga a &rea ao restante da rede, quando a geracdo supera o
consumo local. Uma outra condicdo prejudicial para IC € a injecdo de poténcia entre a SE e 0
no 13, que ja apresenta congestionamento. A partir dessas constatacfes foi proposta uma
divisdo da rede RDMT123 em zonas, segundo a Figura 51. Cada area indicada pode receber
apenas um dos dois geradores a serem alocados, permitindo-se a conexdo apenas em nos
trifasicos, representados por circulos preenchidos em preto. Excecéao se faz as zonas Z0 onde

0 acesso da GD é vedado.
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Figura 51 — Proposta de divisdo da rede RDMT123 em zonas para conexao da Geragao
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Fonte: Adaptada de IEEE PES Distribution System Analysis Subcommittee (2000b).

O efeito da proposta de divisdo da rede RDMT123 em zonas de conexdo da GD ¢é
verificado através das fronteiras de Pareto apresentadas na Figura 52. Diferentemente da
Figura 50, optou-se por apresentar em detalhe as fronteiras de Pareto até um nivel de
penetracdo de aproximadamente 120%. Por isso foram apresentados apenas os casos min PEN
— max IC e min PEN — min IC. Na Figura 52 (a) as curvas foram definidas a partir de um
nivel de penetracdo minimo de 25% e em (b) definiu-se 0 minimo de 35%. Assim, pode-se
observar em detalhe os valores de IC para uma condicdo em que a factibilidade ndo é
assegurada, em (a), e considerando o limite a partir do qual esta a regido factivel, em (b). Na
Figura 52 (a) nota-se que, apesar das solucdes da regido factivel apresentarem IC positivo até
PEN em torno de 100%, podem ocorrer solucdes infactiveis com IC negativo, em parte
porque esse nivel de penetracdo pode nédo ser suficiente para aliviar a sobrecarga do cenario.
Ja na Figura 52 (b) percebe-se o beneficio obtido pela divisdo por zonas: ao contrario do que
ocorria na Figura 50, a partir do nivel de penetragdo de 35% até quase 100% pode-se
assegurar a condicdo positiva de IC, ou seja, ha alivio da condi¢do de sobrecarga inicial e

maximo impacto negativo da GD ndo produz sobrecarga. Pode ocorrer apenas violagdo dos
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limites de tensdo. Consideradas as limitacbes do modelo, esse resultado é importante dentro
do contexto da analise da GD no adiamento de investimentos em infraestrutura para
adequacdo da rede. Mostrou-se inicialmente que a GD pode tanto promover ganhos de
capacidade como também prejuizos nesse aspecto. A analise dessa condicao permitiu chegar a
uma proposta em que, respeitada a divisao por zonas, é possivel garantir a adequacdo da rede
em termos de capacidade desde que estabelecido um nivel de penetracdo da GD entre

aproximadamente 35% e 100%.

Figura 52 — Fronteiras de Pareto em detalhe para: (a) nivel de penetracdo minimo de 25%; e
(b) nivel de penetracdo minimo de 35%.
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Fonte: Elaboracdo do proprio autor.

6.4.1 Discussao sobre a metodologia de analise de impacto da GD com relacéo a
capacidade e possibilidade de adiar investimentos na rede

Assim como feito com o modelo utilizado para a alocacao 6tima da GD na sec¢éo 6.3, a
metodologia proposta na secdo 5.1 do Capitulo 5 permitiu estabelecer uma relacdo entre o
impacto que a penetracdo da GD causa sobre a capacidade da rede e a localizacdo das

unidades geradoras, identificando-se padrdes de conexdo nas varidveis de decisdo das
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configuragOes das fronteiras de Pareto. Entretanto, diferentemente do problema de alocagéo
6tima, foi proposta a combinacdo da maximizacdo e minimizacdo das funcbes objetivo,
possibilitando a identificacdo das condigdes extremas, tanto negativas quanto positivas, de
penetracdo da GD. Foram definidas entdo zonas de conexdo da GD de maneira a evitar as
configuracBes dos geradores em que o aumento da geracdo pode representar até mesmo a
sobrecarga de alguns ramos da rede. Um dos objetivos dessa estratégia de obtencdo dos
méaximos beneficios e prejuizos causados pela integracdo da geracdo € expandir a analise de
impacto da GD para condigdes de incerteza, como o livre acesso dos geradores a rede.

Os resultados obtidos pela metodologia apresentada podem auxiliar 0s responsaveis
pelo planejamento permitindo agora conhecer a extensédo do impacto da GD n&o apenas na
condicdo de alocacdo 6tima, mas considerando qualquer possibilidade de localizacdo e nivel
de geracdo. Para o planejamento da expansdo pode ser conveniente ainda avaliar algumas
condigdes em detalhes, fixando-se a posi¢do da GD, baseado em condi¢fes mais provaveis de
insercdo da geracdo, ou mesmo avaliando a probabilidade de que as situacdes extremas
possam ocorrer na realidade. 1sso poderia ser aproveitado na composicdo de cenarios numa
eventual analise de risco (CROUSILLAT et al., 1993; MIRANDA; PROENCA, 1998) ou
mesmo nas etapas de formulacdo e analise de alternativas.

Outro aspecto em que a metodologia proposta pode ter relevancia refere-se a
regulamentacdo. Sabe-se que além das questdes técnicas e econémicas, a regulamentacdo tem
efeito decisivo no desenvolvimento e aproveitamento da GD, promovendo ou inibindo os
comportamentos dos agentes envolvidos. Nesse sentido, ha esforcos em aprimorar 0s
mecanismos de estimulo a GD e conceitos relacionados, como as microrredes (COSTA;
MATOS; PECAS-LOPES, 2008), buscando reduzir assimetrias na captura entre os agentes
envolvidos de beneficios ou custos resultantes da introducdo da GD. Dentro desse contexto a
andlise realizada investiga em detalhes a reconhecida dependéncia entre impacto causado pela
insercdo da GD e a localizacdo dos geradores. 1sso permite que a regulamentacdo incorpore
mecanismos sensiveis a essa relacdo que, numa condicdo de maior presenca da GD, podem
explorar a possibilidade dos geradores oferecerem ganhos de capacidade da rede, e adiamento
de investimentos em infraestrutura, na forma de um servi¢o ancilar, por exemplo. Seria
importante observar essa possibilidade no @mbito da regulamentacdo porque atualmente na
maioria dos casos pode ainda nédo ser justificavel economicamente o uso da GD no lugar dos
meios tradicionais de reforco da rede (ILEX ENERGY CONSULTING, 2004).

Quanto aos testes e a metodologia, convém destacar algumas questdes. Nos resultados

apresentados foram consideradas duas unidades de GD. Esse & um elemento importante na
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analise visto que representa a forma como deve ocorrer a entrada da GD, seja de maneira mais
concentrada ou dispersa, que representa um fator de elevada incerteza. Seria interessante
também investigar em detalhes o efeito que a condicdo de operacdo mais favoravel a
concessionaria poderia ocasionar sobre o gerador, considerando algumas das localizacGes
identificadas. Enfim, é imprescindivel um estudo de confiabilidade acerca da possibilidade da
GD adiar investimentos em adequacdo da rede, pois é preciso analisar se uma solucao baseada

na GD oferece condic¢des de confiabilidade e custo comparaveis aquelas da rede tradicional.
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7 Conclusodes

O paradigma tradicional de operacdo e planejamento das redes de distribuicdo de
energia elétrica passa por uma profunda mudanca devendo considerar um conjunto mais
amplo de objetivos e incorporar novas tecnologias e concepgdes, como 0S mercados de
energia, a GD e as redes inteligentes. Essas condigdes acentuam ou mesmo acrescentam
elementos de incerteza, dindmica e conflito ao ja complexo problema de planejamento. A
utilizacdo de meta-heuristicas de OM como ferramenta de estudo do problema mostra-se
interessante por apresentar flexibilidade de formulacdo, por fornecer condi¢cBes mais
abrangentes de tomada de deciséo na presenca de incertezas e permitir que o decisor tenha seu
papel mais bem definido durante o processo de planejamento. Apesar do consideravel nimero
de trabalhos que abordam o problema de integracdo da GD usando OM, existem questdes que
ainda demandam investigacdo, desde a formulacdo do problema e andlises que podem ser
empreendidas até pontos relacionados as técnicas de OM.

Quanto as meta-heuristicas de OM, fez-se um amplo conjunto de testes considerando
trés métodos baseados em diferentes meta-heuristicas usadas na otimizagdo mono-objetivo: o
método NSGA-II, que é um Algoritmo Genético multiobjetivo de segunda geracdo; o método
BTMO baseado no método Busca Tabu; e a proposta MEPSO que combina as caracteristicas
do método EPSO a mecanismos de OM, principalmente os de NSGA-II. Esses resultados,
obtidos da aplicacdo dos métodos a uma formulacdo usada para a alocacdo 6tima da GD,
constituem uma contribuicdo a etapa de escolha de um algoritmo. Além disso, é apresentada
uma discussdo detalhada relativa a estrutura de cada método que pode orientar a
implementacdo de melhorias desenvolvidas no contexto da otimizacdo mono-objetivo, por
usuarios com experiéncia no uso de um dos métodos apresentados. No &mbito da investigacdo
dos algoritmos de OM, houve o desenvolvimento do método MEPSO no sentido de explorar
as caracteristicas de desempenho observadas com o método EPSO. O método MEPSO
demonstrou desempenho destacado e robusto nos testes considerando distintas fronteiras de
Pareto, apresentando um algoritmo de simples implementagédo e ajuste de parametros.
Todavia, um conjunto mais amplo de experimentos deve ser realizado para verificar o
desempenho do método MEPSO aplicado a problemas com diferentes caracteristicas, pois as

conclusdes obtidas estdo restritas ao problema resolvido.
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Foi proposta uma metodologia de analise de impacto da GD baseada em OM, que nao
corresponde a um processo completo de planejamento da expansdo, mas visa a colaborar
nessa etapa fornecendo ao decisor um conjunto mais amplo de opcdes e informacdes. A
metodologia geral foi aplicada aos dois modelos propostos, demonstrando sua flexibilidade
em termos de formulagdo do problema.

No estudo de alocagdo e dimensionamento 6timos da GD foi exposta uma analise
multiobjetivo completa desde a obtencdo do conjunto de solugdes Otimas de Pareto até a
identificacdo das solucBes de melhor compromisso. Adicionalmente, aplicou-se a metodologia
de analise das solucbes da FP mostrando-se como podem ser obtidas informacgdes sobre o
problema e estabelecidos padrdes de impacto. Porém, o problema de avaliagdo do impacto da
GD visto a partir da alocacdo 6tima das unidades geradoras apresenta capacidade limitada de
analise em condi¢des como o livre acesso a rede, comum na pratica.

Enfim, a integracdo da GD a rede foi analisada com relacéo a possibilidade de ganhos
de capacidade e adiamento do investimento em infraestrutura, pontos destacados na literatura
entre as principais oportunidades para a GD. Com o intuito de conhecer a extenséo total do
impacto da GD, tanto negativo quanto positivo, foi proposta uma metodologia de definicdo
dos limites do espaco de busca assentada na determinacgéo de fronteiras de Pareto, conforme a
combinacdo da maximizacdo e minimizacdo das funcBes objetivo. A anélise dos resultados
evidenciou a relacdo entre o impacto da GD sobre a capacidade da rede e a localizacéo e nivel
de penetracdo da geracdo: nao s6 é possivel obter beneficios de adiamento de investimentos
com a GD como pode-se ter condigdes de integracdo dos geradores que antecipem 0s
investimentos por parte da concessionaria em reforgco. Procedeu-se entdo com a avaliacdo dos
padrdes de conexdo, definindo-se uma solucdo de zoneamento da rede de modo a garantir que
a GD contribua com o alivio de sobrecarga da rede, sendo ainda permitida uma elevada
penetragdo da geracdo. Essas constatacbes apresentam potenciais interessantes,
principalmente do ponto de vista regulatério: pode-se estimular um cenario de intensa
penetracdo da GD dirigida por uma politica de incentivos a investidores; e analises como a
apresentada podem colaborar com a identificacdo mais nitida e justa dos custos ou vantagens
associados a entrada da GD nas redes de distribuigdo. Além disso, algumas das condi¢des de
penetracdo identificadas podem ser avaliadas dentro do planejamento da expansdo como
cenarios numa analise de risco, por exemplo.

Todavia, é importante reconhecer algumas das restricdes com relagdo a andlise e a
metodologia. O estudo de impacto foi todo realizado considerando-se o cenario de pico de

demanda. Para que as medidas propostas tenham efeito sobre a capacidade da rede € preciso
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contar com unidades de GD capazes de operar de forma confiavel durante os horarios de pico,
0 que nem sempre pode ser assegurado dada a caracteristica sazonal e intermitente de muitas
das tecnologias de GD. Acerca da metodologia, a determinacdo da extensdo do impacto da
GD como realizada apresenta como etapa mais onerosa a avaliacdo das solucbes da FP em
busca de padrdes entre o impacto e as condi¢cOes de conexd@o, 0 que se torna ainda mais
complexo com 0 aumento do nimero de objetivos.

Resultaram do desenvolvimento desta tese de doutorado as seguintes publicaces:

° MACIEL, R. S.; PADILHA-FELTRIN, A. Distributed Generation Impact
Evaluation Using a Multi-Objective Tabu Search. In: INTERNATIONAL CONFERENCE
ON INTELLIGENT SYSTEM APPLICATIONS TO POWER SYSTEMS - ISAP, 15., 2009,
Curitiba. Proceedings... Piscataway: IEEE, 2009. p. 1-5.

. MACIEL, R. S.; ROSA, M. A.; MIRANDA, V.; PADILHA-FELTRIN, A. A
Multi-objective EPSO for Distributed Energy Resources Planning. In: WORKSHOP ON
APPLIED COMBINATORIAL OPTIMIZATION - VII ALIO/EURO, 2011, Porto.
Proceedings... Porto: VII ALIO/EURO, 2011. p. 159-162.

. MACIEL, R. S.; PADILHA-FELTRIN, A.; ROSA, M. A.; MIRANDA, V. A
Multi-Objective Evaluation of the Impact of the Penetration of Distributed Generation. In:
IEEE INNOVATIVE SMART GRID TECHNOLOGIES - ISGT EUROPE, 2011,
Manchester. Proceedings... Piscataway: IEEE, 2011. p. 1-6.

. MACIEL, R. S.; ROSA, M.; MIRANDA, V.; PADILHA-FELTRIN, A. Multi-
objective evolutionary particle swarm optimization in the assessment of the impact of
distributed generation. Electric Power Systems Research, Amsterdam, v.89, p. 100-108,
2012.
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8 Desenvolvimentos futuros

Neste capitulo sdo apontados alguns dos principais pontos de continuidade da
investigacdo exposta nesta tese.

O estudo das meta-heuristicas de OM pode ser expandido em vérias dire¢gdes. O
desempenho dos métodos pode ser investigado segundo a reformulacdo ou acréscimos aos
algoritmos basicos. Novas métricas de desempenho e ferramentas de analise devem ser
aplicadas, notadamente testes estatisticos, que possibilitam obter conclusdes seguras na
comparacdo entre os métodos. Embora tenha demonstrado desempenho destacado para 0s
dois modelos analisados, 0 método MEPSO necessita de verificagdo mais intensa em outras
condigdes de formulagéo dos problemas.

No que se refere ao uso da metodologia proposta para o0 planejamento e
regulamentacédo, convém realizar um estudo mais completo de algumas situacdes de conexdo
da GD identificadas do ponto de vista econébmico e técnico, como por exemplo uma anélise de
confiabilidade comparando o uso da GD com as metodologias tradicionais de reforco da rede.
Cabe ainda investigar a possibilidade de utilizar ferramentas de inteligéncia computacional
para a analise do conjunto de solugdes 6timas de Pareto, tais como as redes neurais artificiais
ou estratégias de descoberta de conhecimento em base de dados.

Segundo os resultados e conclusdo, € evidente o alto grau de incerteza e impacto
relacionado a localizacdo e regime de operacdo da GD no processo de planejamento da
expansao. Uma proposta de abordagem desse problema é utilizar algumas das situacfes de
conexdo da GD identificadas como cenarios a serem incluidos numa anélise de risco. Isso
possibilita ao responsavel pelo planejamento antecipar condi¢Ges adversas em termos técnicos
e econbmicos relacionadas a penetracdo da GD. No entanto, um estudo desse tipo ndo deve
levar em conta cenérios somente pelo grau de adversidade que representam, visto que podem
ser de ocorréncia improvavel. Portanto, uma analise desse tipo seria beneficiada com a
aplicacdo de técnicas semelhantes as utilizadas para a previsao espacial da carga, visando a

reconhecer regides da rede elétrica com maior probabilidade de conexdo da GD.
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ANEXO A —Dados do Alimentador Teste RDMT?34



Tabela 9 — Dados de carga do alimentador RDMT34.
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NG Pa(kW) Qa(KVAr) Pb(kW) Qb (kVAr)  Pc(kW) Qc (KVAr)
0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
1 0,0 0,0 15,0 75 12,5 7.0
2 0,0 0,0 15,0 75 12,5 7.0
3 0,0 0,0 8,0 4,0 0,0 0,0
4 0,0 0,0 8,0 4,0 0,0 0,0
5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
8 0,0 0,0 2,5 1,0 0,0 0,0
9 17,0 85, 0,0 0,0 0,0 0,0
10 0,0 0,0 22,5 11,0 2,0 1,0
11 84,5 435 0,0 0,0 0,0 0,0
12 35 1,5 0,0 0,0 2,0 1,0
13 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
14 67,5 35,0 0,0 0,0 0,0 0,0
15 13,5 6,5 10,0 5,0 25,0 10,0
16 0,0 0,0 2,0 1,0 0,0 0,0
17 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
18 0,0 0,0 2,0 1,0 0,0 0,0
19 35 1,5 1,0 05 3,0 1,5
20 150,0 75,0 150,0 75,0 150,0 75,0
21 55 2,5 9,5 5,0 9,5 5,0
22 10,0 5,0 17,5 9,0 61,5 31,0
23 0,0 0,0 1,0 05 0,0 0,0
24 43,0 275 35,0 24,0 96,0 54,5
25 45 2,5 0,0 0,0 0,0 0,0
26 24,0 12,0 16,0 8,5 21,0 11,0
27 139,5 107,5 147,5 111,0 145,0 110,5
28 0,0 0,0 14,0 7.0 0,0 0,0
29 18,0 11,5 20,0 12,5 9,0 7.0
30 0,0 0,0 24,0 11,5 10,0 55
31 0,0 0,0 14,0 7,0 0,0 0,0
32 20,0 16,0 315 21,5 20,0 16,0

Tabela 10 — Dados dos capacitores do alimentador RDMT34.

Qca (KVAr)

Qcb (KVATr)

Qcc (KVAI)




Tabela 11 — Dados de linha do alimentador RDMT34.

N6
inicial

N6
final

Zaa
(Q/mi)

Zbb
(Q/mi)

Zcc
(Q/mi)

Zab
(Q/mi)

Zac
(Q/mi)

Zbc
(Q/mi)

Corr.
Nom.
Fase (A)

(%2
m

0O ~NOUTWWN -

O©oO~NOOU B WN

1,3238 + ] 13569
1,3238 + j 1,3569
1,3238 + j 1,3569
0,0000 + j 0,0000
1,3238 + j 1,3569
1,3238 + j 1,3569
1,157 + j 1,4281
1,9157 +j 1,4281
2,7995 + | 1,4855
1,157 + j 1,4281
2,7995 + | 1,4855
1,157 + j 1,4281
0,0000 + j 0,0000
2,7995 + j 1,4855
1,9157 + j 1,4281
1,157 + j 1,4281
1,157 + j 1,4281
0,0000 + j 0,0000
1,0157 + j 1,4281
1,3238 + j 1,3569
1,9157 +j 1,4281
1,9157 +j 1,4281
0,0000 + j 0,0000
1,157 + j 1,4281
1,157 + j 1,4281
1,157 + j 1,4281
1,9157 + j1,4281
1,9157 +j 1,4281
1,9157 +j 1,4281
1,9157 +j 1,4281
0,0000 + j 0,0000
1,157 + j 1,4281

1,3368 + ] 1,3343
1,3368 + j 1,3343
1,3368 + j 1,3343
2,7995 + | 1,4855
1,3368 + j 1,3343
1,3368 +j 1,3343
1,9300 + j 1,4115
1,9300 +j 1,4115
0,0000 + j 0,0000
1,9300 + j 1,4115
0,0000 + j 0,0000
1,9300 + j 1,4115
2,7995 + | 1,4855
0,0000 + j 0,0000
1,9300 + j 1,4115
1,9300 + j 1,4115
1,9300 + j 1,4115
2,7995 + | 1,4855
1,9300 + j 1,4115
1,3368 + j 1,3343
1,9300 + j 1,4115
1,9300 + j 1,4115
2,7995 + j 1,4855
1,9300 + j 1,4115
1,9300 + j 1,4115
1,9300 + j 1,4115
1,9300 + j1,4115
1,9300 +j 1,4115
1,9300 + j 1,4115
1,9300 +j 1,4115
1,9217 + 1,4212
1,9300 + j 1,4115

1,3204 + 1,3471
1,3204 +] 1,3471
1,3294 + j 1,3471
0,0000 + j 0,0000
1,3294 +j 1,3471
1,3294 + ] 1,3471
1,9219 + j 1,4209
1,9219 + j 1,4209
0,0000 + j 0,0000
1,9219 + ] 1,4209
0,0000 + j 0,0000
1,9219 + ] 1,4209
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
1,9219 + j 1,4209
1,9219 +] 1,4209
1,0219 +j 1,4209
0,0000 + j 0,0000
1,9219 +j 1,4209
1,3294 + 1,3471
1,9219 + j 1,4209
1,9219 +j 1,4209
0,0000 + j 0,0000
1,9219 +] 1,4209
1,0219 +j 1,4209
1,9219 + ] 1,4209
1,9219 +j1,4209
1,9219 + j 1,4209
1,9219 + j 1,4209
1,9219 + j 1,4209
0,0000 + j 0,0000
1,9219 + 1,4209

0,2101 + 0,579
0,2101 +j 0,579
0,2101 +j 0,5779
0,0000 + j 0,0000
0,2101 +j 0,5779
0,2101 +j 0,579
0,2327 +j 0,6442
0,2327 + j 0,6442
0,0000 + j 0,0000
0,2327 +j 0,6442
0,0000 + j 0,0000
0,2327 +j 0,6442
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,2327 +j 0,6442
0,2327 +j 0,6442
0,2327 +j 0,6442
0,0000 + j 0,0000
0,2327 +j 0,6442
0,2101 +j 0,5779
0,2327 + j 0,6442
0,2327 + j 0,6442
0,0000 + j 0,0000
0,2327 +j 0,6442
0,2327 +j 0,6442
0,2327 +j 0,6442
0,2327 + j0,6442
0,2327 +j 0,6442
0,2327 +j 0,642
0,2327 + j 0,6442
0,0000 + j 0,0000
0,2327 + 0,6442

0,2066 + j 0,4501
0,2066 + j 0,4591
0,2066 + j 0,4591
0,0000 + j 0,0000
0,2066 + j 0,4591
0,2066 + j 0,4591
0,2288 +j 0,5238
0,2288 + j 0,5238
0,0000 + j 0,0000
0,2288 +j 0,5238
0,0000 + j 0,0000
0,2288 +j 0,5238
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,2288 +j 0,5238
0,2288 +j 0,5238
0,2288 +j 0,5238
0,0000 + j 0,0000
0,2288 +j 0,5238
0,2066 + j 0,4591
0,2288 + j 0,5238
0,2288 + j 0,5238
0,0000 + j 0,0000
0,2288 +j 0,5238
0,2288 +j 0,5238
0,2288 +j 0,5238
0,2288 +j 0,5238
0,2288 + j 0,5238
0,2288 + j 0,5238
0,2288 + j 0,5238
0,0000 + j 0,0000
0,2288 +j 0,5238

0,2130 + ] 0,5015
0,2130 +j 0,5015
0,2130 + ] 0,5015
0,0000 + j 0,0000
0,2130 +j 0,5015
0,2130 + j 0,5015
0,2359 + j 0,5691
0,2359 + | 0,5691
0,0000 + j 0,0000
0,2350 +j 0,5691
0,0000 + j 0,0000
0,2359 +j 0,5691
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,2359 + ] 0,5691
0,2359 +j 0,5691
0,2359 +j 0,5691
0,0000 + j 0,0000
0,2359 +j 0,5691
0,2130 +j 0,5015
0,2359 + ] 0,5691
0,2359 + | 0,5691
0,0000 + j 0,0000
0,2359 +j 0 5691
0,2359 +j 0,5691
0,2359 +j 0,5691
0,2359 +j 0,5691
0,2359 + j 0,5691
0,2359 + j 0,5691
0,2359 + j 0,5691
0,0000 + j 0,0000
0,2359 +j 0,5691

230
230
230
140
230
230
180
180
140
180
140
180
140
140
180
180
180
140
180
230
180
180
140
180
180
180
180
180
180
180
180
180

LET
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ANEXO B —Dados do Alimentador Teste RDMT123

Os dados de carga sdo omitidos para 0s ndés em que ndo ha carga conectada.



Tabela 12 — Dados de carga do alimentador RDMT123.

NG Pa(kW) Qa(KVAr) Pb(kW) Qb (KVAr) Pc (kW) Qc (kVAr)
1 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
2 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
4 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
5 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 10,0
6 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
7 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
9 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
10 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
11 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
12 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
17 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 10,0
19 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
20 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
22 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
24 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
28 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
29 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
30 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
31 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 10,0
32 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 0,0
33 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
34 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
35 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
37 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
38 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
39 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
41 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 10,0
42 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
43 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
45 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
46 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
47 35 25 35 25 35 0,0
48 70,0 50,0 70,0 50,0 70,0 50,0
49 35 25 70,0 50,0 35 25
50 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
51 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
52 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
53 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
55 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
56 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
58 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
59 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
60 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
62 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
63 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
64 0,0 0,0 75 35 0,0 0,0
65 35 25 35 25 70,0 50,0
66 0,0 0,0 0,0 0,0 75 35
68 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
69 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
70 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
71 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
73 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
74 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
75 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
76 105,0 80,0 70,0 50,0 70,0 50,0
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Tabela 12 — Dados de carga do alimentador RDMT123 — continuag&o.

NG Pa(kW) Qa(KVAr) Pb(kW) Qb (KVAr) Pc (kW) Qc (kVAr)
77 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
79 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
80 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
82 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
83 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 10,0
84 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 10,0
85 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
86 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
87 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
88 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
90 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
92 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
94 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
95 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
96 0,0 0,0 20,0 10,0 0,0 0,0
98 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
99 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
100 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
102 0,0 0,0 0,0 0,0 20,0 10,0
103 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
104 0,0 0,0 0,0 0,0 40,0 20,0
106 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
107 0,0 0,0 40,0 20,0 0,0 0,0
109 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
111 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
112 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0
113 40,0 20,0 0,0 0,0 0,0 0,0
114 20,0 10,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Tabela 13 — Dados dos capacitores do alimentador RDMT123.

N6 Qca(KVAr) Qcp (KVAr) Qe (KVAI)
83 200,0 200,0 200,0
88 50,0 0,0 0,0

9 0,0 50,0 0,0

92 0,0 0,0 50,0




Tabela 14 — Dados de linha do alimentador RDMT123.

N6
inicial

N6
final

Zaa
(Q/mi)

Zbb
(Q/mi)

Zcc
(Q/mi)

Zab
(Q/mi)

Zac
(Q/mi)

Zbc
(Q/mi)

Corr.

Nom.
Fase
(A)

Comp.
(pés)

m

©OoOWoOWO~NTWWERLrEFE,EFEW®Mm

ORPRPOOOUIEANWN -

0,4576 + ] 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + ] 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 +j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
0,4576 + j 1,0780
1,3292 + 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
0,4576 +j 1,0780
1,3292 + 1,3475
1,3292 + 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
0,4615 + j 1,0651
0,4576 +j 1,0780
1,3292 +j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + ] 1,0651
0,0000 + j 0,0000

0,4666 + ] 1,0482
1,3292 + j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + ] 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
1,3292 + j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + ] 1,0780
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + ] 1,0780
0,4666 + ] 1,0482
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
0,4576 +j 1,0780
0,0000 + j 0,0000

0,4615 + ] 1,0651
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
0,4615 + j 1,0651
1,3292 +j 1,3475
1,3292 + 1,3475
1,3292 +j 1,3475
0,4615 +j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
0,4666 + j 1,0482
0,4615 +j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
1,3292 +j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
1,3292 +j 1,3475

0,1560 +] 0,5017
0,0000 + ] 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + ] 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + 0,3845
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3845
0,1560 + ] 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3845
0,0000 + j 0,0000

0,1535 +] 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3845
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + ] 0,3845
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +  0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,1535 + j 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + ] 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 +j 0,4236
0,0000 + j 0,0000

0,1580 +] 0,4236
0,0000 + ] 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,1580 +  0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 +j 0,5017
0,1535 + ] 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 +j 0,5017
0,0000 + j 0,0000

530
230

530
230
230
230
530
230

530
230

530
530
230
230
230
230
230
530
530
230

530
230

400
175

300
200
325
250
200
225

300
425

825
400
250
250
375
350

300
375
325

250
550

T



Tabela 14 — Dados de linha do alimentador RDMT123 — continuagéo.

N6
inicial

N6
final

Zaa
(Q/mi)

Zbb
(Q/mi)

Zcc
(Q/mi)

Zab
(Q/mi)

Zac
(Q/mi)

Zbc
(©/mi)

Corr.

Nom.
Fase
(A)

Comp.
(és)

0,4615 +] 1,0651
0,4576 + j 1,0780
0,4615 + j 1,0651
0,4576 + ] 1,0780
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + j 1,0780
0,4576 + ] 1,0780
1,3292 + 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 +j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + ] 1,0780
1,3292 + 1,3475
0,4576 +j 1,0780
1,3292 + 1,3475
0,4576 +j 1,0780
0,4576 +j 1,0780
0,4576 + j 1,0780
0,4576 + ] 1,0780
0,4576 + j 1,0780
0,4576 + j 1,0780

0,4576 + 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + ] 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + ] 1,0780
0,4576 + j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + ] 1,0651
0,4666 + ] 1,0482
0,0000 + j 0,0000
1,3292 +j 1,3475
1,3292 +j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
1,3292 + 1,3475
0,4666 + | 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4666 +j 1,0482
0,4666 + j 1,0482
0,4666 + ] 1,0482
0,4666 + ] 1,0482
0,4666 + | 1,0482
0,4666 + ] 1,0482

0,4666 + ] 1,0482
0,4615 + j 1,0651
0,4666 + ] 1,0482
0,4615 + j 1,0651
1,3292 + 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,4666 + j 1,0482
1,3292 + 1,3475
1,3292 +j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
1,3292 +j 1,3475
0,4615 +j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4615 +j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4615 +j 1,0651
0,4615 +j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651

0,1535 + ] 0,3845
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3845
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3845
0,1535 + ] 0,3845
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + ] 0,0000
0,1535 +j 0,3849
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + ] 0,5017
0,0000 + ] 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + ] 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017

0,1580 +j 0,4236
0,1535 + j 0,3845
0,1580 +j 0,4236
0,1535 +j 0,3845
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + ] 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + j 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + j 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + j 0,4236
0,1580 +j 0,4236
0,1580 + j 0,4236
0,1535 + j 0,3849
0,1535 +  0,3849

0,1560 + ] 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1560 +j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 +j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + ] 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + | 0,4236
0,0000 + ] 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j0,0000
0,1535 + ] 0,3849
0,1535 + ] 0,3849
0,1535 +j 0,3849
0,1535 +j 0,3849
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + j 0,4236

530
530
530
530
230
230
530
530
230
230

530
230
230
230
230
530

530
230

230
530
530
530
530
530
530

275
350
200
275
225
500
300
350
300
100

250
300

325
325
250

200
200

300
150
250
250
250
200
125

44"



Tabela 14 — Dados de linha do alimentador RDMT123 — continuagéo.

N6
inicial

N6
final

Zaa
(Q/mi)

Zbb
(Q/mi)

Zcc
(Q/mi)

Zab
(Q/mi)

Zac
(Q/mi)

Zbc
(©/mi)

Corr.

Nom.
Fase
(A)

Comp.
(és)

04576 +] 1,0780
0,4666 + j 1,0482
0,4576 + ] 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + j 1,0780
1,5209 +j 0,7521
1,5200 + j 0,7521
1,5209 + j 0,7521
1,5200 +  0,7521
1,5200 + j 0,7521
1,3292 + 1,3475
0,4666 + j 1,0482
0,4666 + j 1,0482
1,3292 +j 1,3475
1,3292 + j 1,3475
1,3292 +j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4576 +j 1,0780
0,4666 + j 1,0482
0,4576 + ] 1,0780
0,4576 + ] 1,0780
0,4576 + j 1,0780
0,4576 + j 1,0780
0,4576 + j 1,0780
0,0000 + j 0,0000

0,4666 +j 1,0482
0,4615 +j 1,0651
0,4666 + ] 1,0482
1,3292 +j 1,3475
0,4615 + ] 1,0651
1,3292 +j 1,3475
0,4666 + j 1,0482
1,5329 +j 0,7162
1,5329 + 0,7162
1,5329 + 0,7162
1,5329 + 0,7162
1,5329 + 0,7162
0,0000 + j 0,0000
0,4615 +j 1,0651
0,4615 +j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + ] 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4666 +j 1,0482
0,4615 +j 1,0651
0,4666 + ] 1,0482
0,4666 + ] 1,0482
0,4666 + | 1,0482
0,4666 + ] 1,0482
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000

0,4615 +] 1,0651
0,4576 + j 1,0780
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
1,5209 +j 0,7521
1,5200 + j 0,7521
1,5209 + j 0,7521
1,5200 + j 0,7521
1,5200 + j 0,7521
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + ] 1,0780
0,4576 +j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
1,3292 + 1,3475
0,4576 + ] 1,0780
1,3292 + 1,3475
1,3292 + 1,3475
0,4615 +j 1,0651
0,4576 +j 1,0780
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + j 1,0651
1,3292 + 1,3475

0,1560 + ] 0,5017
0,1580 + j 0,4236
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,5198 +] 0,2775
0,5198 + 0,2775
0,5198 + 0,2775
0,5198 +j 0,2775
0,5198 + 0,2775
0,0000 + j 0,0000
0,1580 +  0,4236
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + ] 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,1580 + j 0,4236
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000

0,1535 +] 0,3849
0,1560 + j 0,5017
0,1535 + ] 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + j 0,3849
0,4924 +j 0,2157
0,4924 + ] 0,2157
0,4924 +j 0,2157
0,4924 + ] 0,2157
0,4924 + ] 0,2157
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + j 0,3849
0,1560 + j 0,5017
0,1535 + ] 0,3849
0,1535 + ] 0,3849
0,1535 + ] 0,3849
0,1535 + ] 0,3849
0,1535 + j 0,3849
0,0000 + j 0,0000

0,1580 + j 0,4236
0,1535 +  0,3849
0,1580 +j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,5198 + 0,2775
0,5198 +j 0,2775
0,5198 +j0,2775

0,5198 +j 0,2775
0,5198 + 0,2775
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + 0,3849
0,1535 + | 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,1535 + ] 0,3849
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + j0,4236

0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000

530
530
530
230
530
230

175
175
175

175
230
530
530
230
230

230
530

230
530
530
530
530
530

530
230

275
350
275

750
250
350
250
175
350

325
200

250
275
325
275
275
200

400
400
700
100
225
475

250
675

eVl



Tabela 14 — Dados de linha do alimentador RDMT123 — continuagéo.

N6
inicial

N6
final

Zaa
(Q/mi)

Zbb
(Q/mi)

Zcc
(Q/mi)

Zab
(Q/mi)

Zac
(Q/mi)

Zbc
(©/mi)

Corr.

Nom.
Fase
(A)

Comp.
(és)

0,4576 +j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4576 +j 1,0780
1,3292 + 1,3475
0,4576 + j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4576 +j 1,0780
1,3292 + 1,3475
0,4576 +j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,4666 + j 1,0482
0,4666 +j 1,0482
0,4666 +j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
1,3292 +j 1,3475
1,3292 +j 1,3475
1,3292 + 1,3475
1,3292 +j 1,3475
1,3292 + 1,3475
1,3292 +j 1,3475

0,4666 + ] 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + ] 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + ] 1,0482
1,3292 + j 1,3475
0,4666 + j 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + | 1,0482
0,0000 + j 0,0000
0,4666 + ] 1,0482
1,3292 + 1,3475
0,4615 + j 1,0651
0,4615 + ] 1,0651
0,4615 +j 1,0651
0,4615 +j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4615 +j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
1,3292 +j 1,3475
0,4615 + ] 1,0651
1,3292 +j 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000

0,4615 +] 1,0651
1,3292 + 1,3475
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
1,3292 +j 1,3475
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4615 + j 1,0651
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + j 1,0780
0,4576 + j 1,0780
0,4576 +j 1,0780
0,4576 +j 1,0780
1,3292 + 1,3475
0,4576 +j 1,0780
1,3292 + 1,3475
1,3292 + 1,3475
0,0000 + j 0,0000
0,4576 + j 1,0780
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000

0,1560 + ] 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + ] 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + ] 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,1580 + j 0,4236
0,1580 +j 0,4236
0,1580 +j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + ] 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000

0,1535 + ] 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + j 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +  0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +  0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +  0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +  0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 + j 0,5017
0,1560 +j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1560 + j 0,5017
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000

0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1580 +j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + ] 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + ] 0,0000
0,1580 + j 0,4236
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +j 0,3849
0,1535 + 0,3849
0,1535 + | 0,3849
0,1535 + ] 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,1535 + ] 0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,1535 +  0,3849
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000
0,0000 + j 0,0000

530
230
530
230
530
230
530
230
530
230

230
530
530
530
530
230

230
230

530
230
230
230
230
230

230

250
475
450

275
225
225
300
225
275

200
275
250
550
300
225

325
700

325
575
450
300
575
125

325
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