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Resumo

O aumento consistente e constante do consumo de energia elétrica, o crescimento irregular
e desordenado de edificacées residenciais, comerciais e industriais, dentro e fora dos centros
urbanos, as irregularidades nas caracteristicas do fator de poténcia das cargas instaladas,
podem colocar em xeque o bom desempenho dos sistemas elétricos de distribuicdo sendo
necessario e urgente, a aplicagdo de ferramentas computacionais eficientes que atuem na
otimizacdo da operacdo. A investigacdo, andlise e projeto destes sistemas sdo o foco
da automacdo da distribuicdo, que visa reducdo das perdas técnicas que pode ser feita
através da reconfiguracao e alocacdo de bancos de capacitores que contribuirdo para o
melhoramento nos perfis de tensdo e a minimizacdo de perda de poténcia ativa nas linhas.
Este trabalho visa propor a melhoria no desempenho econdémico da operacao de sistemas
de distribuicao através da minimizacdo de determinados custos da operagdo, propondo
investimentos que garantam lucros em seu retorno, através da solucdo simultdnea dos
problemas de reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo radiais para alguns tipos de
carregamento e do problema da alocagdo dos bancos de capacitores que serd feita através
de uma metaheuristica especializada para avaliar a qualidade de cada proposta de solucéo
fornecida pela meta-heuristica sendo implementado um médulo de fluxo de carga em
sistemas de distribuicéo radial com uso de um algoritmo de varredura.

Palavras-chaves: Algoritmo genético especializado. Alocagdo 6tima de banco de ca-
pacitores. Otimizacdo de sistemas de distribuicdo. Programacéo ndo-linear inteira mista.
Programacdo linear inteira mista. Reconfiguracéo de sistemas de distribuicao.



Abstract

The consistent and steady increase in electricity consumption, the irregular and uncontrol-
led growth of residential, commercial and industrial buildings, inside and outside urban
centers, the irregularities in the characteristics of the power factor of the loads installed,
can risk the good performance electrical distribution systems is necessary and urgent,
the application of efficient computational tools that work on optimizing the operation.
The research, analysis and design of these systems is the focus of distribution automa-
tion, which aims to reduce technical losses can be done by reconfiguring and allocation
of capacitors which contribute to the improvement in the voltage profile and minimizing
loss active power lines. This work aims to propose improvements in the economic perfor-
mance of the distribution system operation by minimizing certain costs of the operation,
proposing investments to ensure profits on their return, by the simultaneous solution of
the reconfiguration of radial distribution systems problems for some types of loading and
allocation problem of capacitor banks to be made by a specialized metaheurist to assess
the quality of each proposed solution provided by meta-heuristics are implemented a load
module radial flow distribution system using an algorithm scan.

Keywords: Genetic algorithm specialized. Capacitor bank great allocation. Distribu-
tion systems optimization. Programming nonlinear mixed integer. Mixed integer linear
programming. Reconfiguration of distribution systems.
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1 INTRODUGAO

A automacdo de sistemas elétricos de poténcia vém de encontro as necessidades
do atual cendrio do setor de energia elétrica, sendo imprescindivel que sejam realizadas
intervengOes vigorosas e esforgos concentrados na redugdo de perdas e aumento da confia-

bilidade observando-se a relagdo custo-beneficio nas a¢Ges que devem ser implementadas.

No sistema elétrico de poténcia (SEP), os alvos e objetivos das organizagOes
responséveis pelo setor devem ser a minimizacio de custos, oferta acessivel do servico em
termos de faturamento para o consumidor final, devendo assegurar ainda altos padrGes de
qualidade e eficiéncia, uma vez que, com a abertura competitiva deste tipo de mercado, a
gestdo técnica, econOmica e financeira deve pautar suas agGes na previsibilidade de
aumento e incrementacgdo constante da demanda necessitando assim que a gestdo seja
capaz de investir e retroalimentar o planejamento, operacdo e expansdao do sistema,
partindo de pesquisas como esta, e ba-seado em seus resultados, aplicar efetivamente em
campo as agoes (GOMES-EXPOSITO; CONEJO; CANIZARES, 2011).

Em razdo do crescimento e desenvolvimento da sociedade em seus mais diversos
setores, é necessario que haja disponibilidade e oferta de energia de forma eficiente aten-
dendo pardmetros que garantam um bom desempenho das redes de distribuicdo quando
da ocorréncia do aumento do consumo, do crescimento desigual e desordenado de cargas e
do préprio fator de poténcia irregular que podem gerar estas cargas (GUIMARAES;
CASTRO; ROMERO, 2007).

Através da anélise, investigacdo e implementacdo das técnicas de automagdo de
sistemas elétricos de distribuicdo (SDEE’s), estas redes podem ter seu desempenho
melhorado através do controle dos perfis adequados de tensdo, do fator de poténcia nao
previsto, da minimizagdo de perda de poténcia ativa nas linhas, que pela otimizacdo pode

ter reduzida as perdas que venharn incidir no custo e faturamento dos servigos.

Para atuar de forma relevante, as empresas distribuidoras de energia devem
forne-cer energia com qualidade devido &s pressdes econdmicas bem como de regulagdo do
setor, destacando ainda que estas distribuidoras devem operar dentro dos limites
especificados pelas agéncias reguladoras ( G UIMARAES, 2009).

As técnicas aplicadas e utilizadas atualmente na distribuicdo consistem em: 1)
reconfiguracao de alimentadores para reduzir perdas e também ajustar o perfil de tenséo e
balanceamento de carga; 2) instalacdo de banco de capacitores, que diminui a perda e/ou
corrigi o fator de poténcia, ajustando também o perfil de tenséo e o 3) ajuste de tap de
tansfomador, que regula o perfil de tensdo conforme o carregamento (GUIMARAES;
CASTRO; ROMERO, 2007).
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Especificamente, a proposta deste trabalho consiste em otimizar o desempenho
econdmico através do planejamento da operagdo de sistemas de distribuicdo com: a. mi-
nimizacdo de perdas ativas, b. minimizacdo de perdas reativas, c. melhoria ou manuten-¢dao
do perfil de tensdo, tornando possivel o aumento da produtividade e confiabilidade, o
controle de indicadores de desempenho atendendo aocs itens contratuais e regulamentares
do setor elétrico.

A aplicacdo da metaheuristica do tipo algoritmo genético modificado de Chu-
Beasley (AGCB) atua no problema da reconfiguragio simultidnea de alimentadores de
SDEE's, e também na alocacio de banco de capacitores, fornecendo suporte reativo,
atuando no alivio do carregamento da linha, na correcdo do fator de poténcia, no perfil de
tensdo, bem como reducdo das perdas.

A vantagem desta proposta para empresas distribuidoras de energia elétrica esté
em oferecer uma alternativa robusta e de baixo custo financeiro e operacional para tomada
de decisdo para investimentos a serem realizados.

Para fornecedores que mantém seus indicadores dentro dos limites ou padrdes,
ndo violando as restrigoes regulatérias, a proposta permanece interessante pois para um
determinado custo de operacdo, o investimento a ser realizado seguramente se reverte em
lucro para um determinado horizonte de tempo.

J4 para distribuidoras que violam parimetros ou tendem a operar de forma pre-
caria, as vantagens sdo as mesmas, destacando que, caso o sistema esteja estressado, ha
adicionalmente a necessidade da alocacdo de reguladores de tensdo, uma vez que estraté-
gias de reconfiguracdo e bancos de capacitores podem ndo ser suficientes.

I.1 O PROBLEMA DA RECONFIGURAGAO OTIMA DE SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO

A operacdo do SDEE é uma atividade que exige um planejamento que combine
diversos conceitos e técnicas com o objetivo de garantir a continuidade e confiabilidade
do fornecimento de energia em funcédo de situaces adversas ou vulnerabilidades que sdo
caracterizadas, por exemplo, pelas solicitacGes de interrup¢oes em um ou mais pontos do
sistema para manutengdo ou reparos que requerem o isolamento de determinados ramos,
barras ou elementos do sistema { transformadores, chaves, disjuntores, linhas, tor-res,
postes, etc.), bastante comum nas técnicas de protegéo e coordenacgo de sistemas elétricos.

Além disso, podem ocorrer sinistros na rede causados por intempéries da natureza
ou por colisdes sofridas por veiculos que ultrapassam a 4rea de protecdo das estruturas nas
instalacGes elétricas de distribuicdo, sendo que estas possiveis solicitaces devem ser
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previstas e inseridas como fatores a serem gerenciados, para que as partes ou ramos
defeituosos sejam isolados dentro da topologia para nao afetar totalmente o sistema.
Para isto, os projetistas devem fazer uso da otimizag@o para reconfigurar a topologia de
rede do sistema de fornecimento elétrico em nivel de distribuicdo através de abertura
e fechamento de chaves, utilizando combinagdes e recombinagdes modeladas através de
vari4veis (modelos matemadticos) do tipo programacéo néo linear inteira mista (PNLIM).

I.1.1  Formulagio do problema da reconfiguracio

A condicéo de operacéo radial na reconfiguracio de SDEE's é dada por:
M= Ty — 1 (1)
onde M representa o nimero circuitos envolvidos e 7, representa o niimero de barras.

Nas SDEE’s pode-se modelar as perdas elétricas através do circuito i-j vinculado
& rede conforme as equagoes abaixo:

Perdas = F;; + Py 2

em que
Pyj = Vgi; — ViVi(gijcos 6i; + bijsen ;) 3)
Pji = Vigij — ViVj(gijcos 6i; — bysen 6y;) (4)

Apdés somatdrio a equacdo acima pode ser reescrita como a seguir:
Perdas = V2g;; + ijg,-j — 2ViV;gijcos 0y (5)

a qual, depois de algumas operagdes, reescrevemos a seguir:

Perdas = g;;(V2 + V? — 2ViVjcos 6;) (6)
A perda total no sistema no calculo do fluxo de carga é dado por:
Perdas no sistema = > (g;;(V2+ ij — 2V;Vjcos 8;;)) (M
(i)

Para circuitos ligados e desligados tem-se as varidveis bindria z;; com valor légico
1 para ligado e 0 para desligado.

minv= 3 (g;%i (V2 + ij — 2V;Vjcos 6;;)) (8)
(49)€
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O problema da reconfiguracio 6tima de sistemas de distribuicilo ~ (PROSD),
considerando uma subestacdo é modelado como segue:

min v= Y (g:2;;(V7 + V} — 2V;Vjcos ;) 9)
(i5)ey
S. a.
Ps— Po, = D (2:5(V; 95 — ViVi(giycos 0 + bigsen 65)) =0,  VieQ (1)
JEQ,

Qs — Qp, — Y (zi(=V; bij — ViVj(gijsen 85 + byjcos 6;5)) =0, Vi € (11)

€y,
V<V, <V, Vie (12)

R +IZ, < zyli € {0,1}, V(i,5) ey (13)

z;; € {0,1}, V(i,5) €y (14)

(ij)zeﬂ; . (15)

Para o PROSD temos as restrigoes fisicas, relacionadas aos limites e capacidades
dos componentes da rede, como por exemplo, o fluxo de poténcia aparente nos circuitos,
e restricGes operacionais, relacionadas a operacdo do tipo radial, leis de Kirchhoff, tenséo

nas barras e etc.

Em (9) tem-se a funcéo objetivo do problema que minimiza as perdas ativas do
SDEE.

Em (10) e (11) temos as restrigdes relativas as Leis de Kirchhoff.

Em (12) tem-se a restricio de magnitude de tensio para cada barra, sendo
vincu-lada aos limites padronizados por normas de regulacio do setor elétrico, que
geralmente assumem valores entre 0,93 pu e 1,03 pu.

Em (13) é apresentada a restricdo do limite do fluxo de poténcia para o circuito 7,
apresentada nas equacdes (21) e (22) que estdo incrementadas adicionalmente com o
subindice (d) para cada nivel de carga ou demanda.
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Em (14) tem-se a restri¢io que caracteriza a varidvel de deciséo como bindria,
sendo varidveis bindria z;; com valor 1égico 1 para ligado e 0 para desligado.

A equagiio (15) juntamente com a (10) garante que qualquer solugéo factivel deve
ser radial.

Este assunto, bem como os modelos mateméticos que envolvem o PROSD,
voltardo posteriormente a ser tratados neste trabalho, sendo vinculados & primeira
parcela da codificacdo do algoritmo genético especializado de Chu-Beasley (AGCBEsp).
O toépico desta segcdo também envolve a busca por topologias alternativas 6timas, pela
aplicacdo de um algoritmo que deverd garantir uma proposta de solugdo radial para o
SDEE.

1.2 O PROBLEMA DA ALOCAGAO OTIMA DE BANCOS DE
CAPACITORES EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Os bancos de capacitores (BC’s) instalados em SDEE's, t8m por objetivo reduzir as
perdas e corrigindo o fator de poténcia do sistema quando alocados em pontos étimos
observando-se as restrigdes de operagdo bem como as de fluxo de carga. A alocagdo destes
bancos deveréd ser implementada através de uma funcao objetivo que minimize os custos
da instalagéo e operagéo no sistema em andlise.

Devido a variagdo de carga em fungdo das demandas de poténcia do SDEE, é
necessario escolher corretamente o tipo de controle, a capacidade e os pontos de operacao,
sendo que estes capacitores podem ser fixos, chaveados ou mistos para que com estas
condicbes o problema possa ser representado matematicamente através de uma fungio

objetivo utilizando varidveis discretas na otimizagéo.

Para a alocacdo dos BC’s deve ser definido o tipo de instalacéo (fixo, chaveado,
misto), a capacidade de poténcia reativa em kVAr, o(s) ponto(s) de localizacdo deste(s)
banco(s) e o esquema de controle para diferentes niveis de operagéo, o nivel de carga e o

horizonte de tempo de operacéo.

Os BC'’s fixos atuam na corregdo de cargas constantes, tais como transformado-
res, j4 os bancos de capacitores chaveados automaticos, compensam automaticamente as
cargas por meio de sinais de tenséo e corrente através dos médulos capacitivos (MONTI-
CELLI, 1983).

Os custos de investimentos, conhecidos, sdo:
1) custo de instalagio dos BC’s; 2) custos fixos; 3) custos varidveis correspondentes

aos custos das perdas de energia nos alimentadores.
A operacionalidade dos bancos de capacitores deveré considerar:

1) tipo chaveado, fixo ou misto; 2) os médulos dos capacitores nos BC’s devem
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conter a mesma capacidade; 3) o nimero de médulos de acordo com os niveis de demanda
fica restrito ao um niimero igual ao méximo que pode ser alocado por barra.

A modelagem mateméatica para o problema da alocagdo 6tima dos bancos de
capacitores - (PAOBC) para este trabalho aborda (GONCALVES, 2013), conforme ¢ apre-

sentado a seguir.

minv= Y cfaa Y. (95%;(Viy+ Via — 2ViaVjacos 6ija))

defly (ij)€ﬂ1 (16)
e 3 ("g° + g + )
€N
S. a.
PS,-,d — PD,-,d — Z -’BijPij,d = 0, Vi e Qb;Vd (S Qd; (17)
FEQ,

Qsya— Qpoa— D TQua+nigVih* =0, Vi€ QVde Qi (qg)

jenb,'

Pyja = Vi4gi; — ViaV;a(gijcos Ojq + bysen 0;54), Vi € Qp;Vd € Qq;  (19)

Qija= —V},zdbij — Vi aV;a(gijsen 654 + bijcos 6;54), Vi€ Q;Vd € Qg (20)

Ir;;a = gij(Viacos ;4 — Vj 4c08 6,4)

21
—b;j (Vi asen 6; 4 — V; gsen 0, 4), Vi € Qy; Vd € Qq; (21
Imy;q = gij(Vigsen 0; 4 — Vjgsen 0;4) 22)
—bi;(Vi,acos 0; 4 — Vj acos 0;4), Vi € Qp; Vd € Qg;
V<V«<V, Vie O Vd e Qg;  (23)
2 )
(s ¥ Ina) < Tijs Vie QyVde Qg (24)

0<miy ; < ng", Vie Qy;Vde Qg (25)
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Inds —ni | < nPgf™, VieQuVe Qd>1; (26

bc bc
g° <€ [0,1] Vie 0  (28)
g € [0,1] Vie Q  (29)

Z Tij = My —1 (30)

Ty € [0, 1] (31)

nffd inteiro Vie OV € Qq (32)

Neste modelo para o PAOBC, tem-se:
Em (16) a fungéo objetivo, sendo que a primeira parcela é referente aos custos das perdas
de poténcia ativa para trés niveis de demanda definidos neste trabalho, sendo a segunda
parcela os custos de instalacdo e manutencdo dos BC’s (fixos e/ou chaveados).

Em (17) é representado o balango de poténcia ativa do sistema e (18) o balango de poténcia

reativa do sistema.

Em (19) e (20) aparecem as relacoes de poténcia ativa e reativa decorrentes da aplicagio
da lei das tensdes de Kirchhoff.

Em (21) representa a parte real do fluxo de corrente ativa no ramo %j.
Em (22) tem-se a parte imaginaria do fluxo de corrente no ramo ;.

A restrigdo (23) representa os limites do médulo de tenséo inferior e superior nas barras

do sistema elétrico.
A restri¢do (24) representa os limite dos fluxos de corrente nos ramos.

A restrigdo (25) indica que o niimero de BC’s instalados em uma barra tem que ser maior

que zero e menor que o valor maximo multiplicado pela varidvel binaria de decisdo.
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A restrigdo (26) indica que o nimero de BC’s ligados & uma barra entre niveis de demanda
consecutivos tem que ser menor ou igual ao maximo permitido, multiplicado pela varidvel

de decisao que indica a presenca de bancos de capacitores chaveados na barra.

A restrigdo (27) indica que o nimero de BC’s instalados no sistema tem que ser menor

ou igual & um niimero méximo de BCs previamente especificado.

A restricéo (28) representa a natureza bindria da varidvel de deciséo associada a instalacdo
de um BC na barra ij, e vale 1 se o BC for adicionado, e 0 se ndo for adicionado.

A equacéo (29) representa a natureza bindria da varidvel de deciséo associada & instalacéo
de um BC chaveado na barra i, e vale 1 se o BC chaveado for adicionado e 0 se ndo for
adicionado.

Em (30) temos a natureza inteira do nimero de médulos de capacitores instalados na

barra <.

As equagtes (18)-(22) e (24) séio néo lineares e no modelo existem varidveis inteiras e
binérias tornando o modelo um problema de PNLIM.

Este assunto, bem como os modelos matemaéticos que envolvem o PAOBC, voltam
posteriormente a ser tratados neste trabalho, sendo vinculados & segunda parcela da
codificagdo do AGCBEsp.

1.3 O PROBLEMA INTEGRADO DA RECONFIGURACAO E ALOCAGAO
DE BANCOS DE CAPACITORES EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

Os processos de otimizagio de sistemas de distribuiciio (SD’s) cldssicos buscam
resolver quatro problemas bdasicos: reconfiguracdo, alocacdo de BC'’s, alocagdo de
reguladores de tensdo e ajuste de tap’s de transformador, de forma separada e
independente e podem ser aplicados no planejamento de curto prazo.

Quando estes problemas sdo resolvidos separadamente sdo obtidos 6timos locais
para cada um dos problemas, sendo que devido principalmente as restrigbes de hardware
como espago de memoria e tempo de processamento e auséncia de ferramentas computaci-
onais que ndo existiam no passado, resolver estes problemas simultaneamente tornava-se
inviavel e oneroso pela complexidade de programacao e alto custo do tempo computacio-
nal.

Um dos destaques desta pesquisa é explorar a busca por uma solucdo simultinea de
dois destes problemas que eram resolvidos no passado de forma individual, pois ao serem
resolvidos a0 mesmo tempo, a possibilidade de obtengdo de um 6timo melhor é muito
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maior e podem ser aplicados na pratica no planejamento de curto prazo da operagdo com

menor custo.

Na literatura especializada sobre o assunto sdo apresentados varios solvers que
utilizam a modelagem matemaética para solugdo de problemas deste tipo. No entanto,
optou-se por explorar o tema aplicando aos problemas a serem resolvidos, uma
metaheuristica evolutiva especializada, semelhante &s que tem apresentado bons
resultados, como destacado na Secdo 1.4. Busca-se a diminuicdo da complexidade na
programacao com a simplificagdo ou eliminacdo de modelos matematicos, robustez nos
resultados, integracdo de problemas anteriormente analisados separadamente, ao resolver o
PROSD e PAOBC conjuntamente.

Os resultados praticos oferecem ao planejamento da operagao de SD’s informagdes
e resultados sobre uma nova topologia de rede que evitaria a construgdo de novos ali-
mentadores pelo ao aumento ou descaracterizagdo das cargas ji existentes ou insercdo de
novas cargas, que mudam o desempenho da rede que em seu projeto inicial possuia
topologia 6tima, mas que ao longo do tempo foi descaracterizada. Oferecendo ainda o
suporte reativo com a alocacdo de BC’s em barras locais para a nova topologia, evitando

que o suprimento reativo parta da subestacgao.

Usualmente se diz na andlise de SD’s que o BC compensa a poténcia reativa da
carga indutiva, o que gera uma diminuicdo no mdédulo da corrente nos circuitos, ou seja,
ocorre uma mudanca no mdédulo da corrente que circula no circuito através do uso de

técnicas de reducdo de perdas em SD’s.

Ao analisarmos a corrente relativa & I 2R,,:j, costuma-se crer que as perdas ativas
diminuem e isto de fato é uma abordagem de destaque bastante importante neste trabalho.

A diminuicdo do que seria a perda de energia reativa Ifj X; ndo aparece como sendo
um objetivo, no entanto, por ser uma parcela que estd em fungido da potencia fornecida
pela subestacdo, das caracteristicas dos circuitos e da carga, ela ird diminuir em fungéo
da reduc¢do do mddulo da corrente no condutor relativa ao componente R;;X;;, por causa

da prépria redistribuicdo dos fluxos de carga quando realizada a reconfiguracao.

A alocagdo do(s) BC(s), feita conjuntamente com a reconfiguracio e redistribui-¢ao
dos fluxos de carga, suprird localmente a necessidade de reativo vindo da subestacio.
Diminui-se assim a corrente no(s) alimentador(es) e ocorre um alivio da corrente nestes
alimentadores, pois isto acontece de forma conjunta e complementar, impactando direta-

mente e 20 mesmo tempo na reducdo das perdas no sistema em analise.

Ainda dentro desta anilise, percebe-se na pratica, que nos SD’s, quando ha au-
mento de carga e o condutor possui pequena secdo, as perdas sdo altissimas devido ao
aumento da corrente, e com o processo de abertura e fechamento dos circuitos da rede com

cabos de se¢oes diferentes, havera a possibilidade desta corrente passar por um circuito
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de menor resisténcia, diminuindo assim as perdas, devido & redistribuicdo dos fluxos e
aproveitamento das caracteristicas dos condutores. A nova topologia ir4 mudar o médulo
da corrente nos alimentadores.

1.4 REVISAO DE LITERATURA ESPECIALIZADA

Na literatura especializada, as técnicas de otimizagdo utilizadas para resolver esse
tipo de problema podem ser classificadas em dois grupos principais: a) técnicas de otimi-
zagdo exata; b) algoritmos heuristicos e meta-heuristicas.

A formulagdo do problema de reconfiguracdo e alocagdo 6tima de bancos de
capaci-tores é apresentada no trabalho de (GUIMARAES; CASTRO; ROMERO, 2010)
visando a reducdo de custos com a compra de novos bancos de capacitores, onde é
realizada a implementacdo de uma versdo modificada do AGCB, onde bons resultados
foram obtidos nos testes de redes de distribuicao de 69 e 135 barras.

O trabalho de (FARAHANI; VAHIDI; ABYANEH, 2012) é implementado com o
objetivo de reduzir perdas e manter os perfis de tensdo dentro de limites admissiveis nos
SDEE’s radiais. Este trabalho apresenta um método melhorado que combina a
recon-figuragdo do sistema e alocagdo de capacitores através de um algoritmo de
otimizagdo integrado através de um algoritmo genético (AG) para otimizar a
localizacdo, o tamanho dos capacitores, a sequéncia de selecdo de lacos. Junta-se a isto o
algoritmo simulated annealing (SA) que compara o desempenho de convergéncia e testa
um SDEE real de 77 barras com quatro diferentes tipos de carga. A semelhanca desta
pesquisa, considera-se a sequéncia de selecdo de lagos da reconfiguracdo.

O trabalho de (DELBEM; CARVALHO; BRETAS, 2005) apresenta um algoritmo
evolutivo para reconfiguracdo de redes de distribuicdo representando solugdes geradas pela
metaheuristica evitando infactibilidades na topologia, ou seja, solucées néo radiais através
de algoritmos de arvore minima, restricdo de radialidade e grafos.

Em Prado e Garces (2013) é desenvolvida uma metodologia para alocacdo de
unidades de geradores distribuidos que identifica pontos de conexdo ideais na busca pela
reducéo de perdas ativas e utiliza um algoritmo genético especializado.

Em Castilho Neto e Cossi (2012) é proposta uma metodologia para a alocacdo de
cabos em redes de distribuicdo de energia elétrica de média tenséo utilizando o AGCB, com
esquema de codificagdo, operadores genéticos e pardmetros de controle, utilizando um
algoritmo para o cédlculo do fluxo de poténcia para calcular a funcdo de adaptacdo do
AGCB.

Em Camargo, Lavorato ¢ Romero (2013) o AGCB é implementado através de
es-tratégias especializada de exploracdo do espago de busca, gerando propostas de
solugdes radiais e melhoria local para o problema do planejamento e expansdo do SD para

Cons-
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trucdo de circuitos considerando diferentes tipos de condutores havendo ainda a previsdo
da construcdo de subestacoes.

1.5 MOTIVACAO E ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Neste trabalho busca-se analisar e obter uma estratégia para redugdo dos custos
de operacdo formulado, implementado e integrado através:

1) do problema da reconfiguragéo Otima de sistemas de distribuicdo (PROSD),
que deverd minimizar as perdas ativas, aumentar o potencial de carregamento, melhorar

os niveis de tensdo da rede e balancear ou distribuir melhor as cargas para minimizar

perdas; e

2) do problema da alocagéo Stima de bancos de capacitores (PAOBC) que deveréo
injetar poténcia reativa em pontos especificos do sistema.

De forma mais ampla e geral, este trabalho prop6e a melhoria da gestdo econdmica
e financeira da operagdo de SD’s através de investimentos a serem previstos, implemen-
tados e executados, com base nesta metodologia para empresas distribuidoras com perfis
de baixo e alto desempenho de operagdo com vistas a um retorno lucrativo das acoes de

otimizacdo do sistema.

A proposta consiste em minimizar os custos operacionais do SD e, portanto, na
funcdo objetivo aparecem os custos de perdas de energia para um horizonte de operagio

e os custos da compra e instalagdo dos bancos de capacitores.

Isto serd implementado através da elaboracdo de uma funcdo objetivo bem como
suas restricoes para as parcelas do PROSD e do PAOBC, a serem resolvidos através da
implementacdo do AGCBEsp, sendo feitos testes e simulagdes de sistemas padronizados
de SDEE’s.

No Capitulo 1 é apresentado o PROSD, onde indica-se a importdncia e as
vantagens da otimizacdo e apresenta-se os modelos mateméaticos que envolvem o
problema, para que, posteriormente possam ser geradas topologias alternativas étimas
mantendo a radialidade do sistema, que sdo garantidas pela aplicagdo de um algoritmo que
gera um sistema radial. Também é apresentada uma proposta para alocagdo de BC’s com
foco nos ganhos para o sistema através da instalacdo em pontos 6timos da rede através do
modelo mateméatico onde es-tdo englobados os custos desta alocacdo. Ainda é demonstrado
como estes dois problemas anteriores podem ser integrados, modelados e resolvidos através
de uma metaheuristica que serd implementada através da programacdo evolutiva.
Finalmente é feita uma revisdo de literatura relevante sobre o assunto desde pesquisas
anteriores até as mais recentes e; e exposta a motivacdo da pesquisa e estrutura deste
trabalho.
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No Capitulo 2 sdo destacadas as heuristicas e metaheuristicas implementadas
através de algoritmos ji utilizados e tteis na pesquisa deste assunto, abordando—se os
conceitos dos algoritmos heuristicos com os tipos de programagéo correlatos e que podem
ser implementados. Na sequéncia é dado dado enfoque especial ao algoritmo heuristico
construtivo (AHC) e ao AHC guloso, do inglés greedy. E apresentado o algoritmo de
bus-ca através de vizinhanca  denominado pela sigla SDH do inglés steepest
descent heuristic. E finalmente sdo apresentadas quatro heuristicas de interesse sobre o

assunto:tabu search, simulated annealing, GRASP e o algoritmo genético, baseado
nos conceitos da teoria da evolucao.

No Capitulo 3 é justificada a escolha do AGCBESP como metaheuristica a ser
aplicada a este trabalho e destaca-se as caracteristicas do AGCB com sua im—
plementacdo realizada nas etapas de codificacdo do AG bésico, especialmente no que
tange a geracdo da populagdo inicial, como fator de vantagems e comparado a outras
metaheuristicas. Finalmente destaca-se que a proposta de busca de solugdo se mostra
interessante e de boa aderéncia ao problema da reconfiguragio e alocagdo de bancos de
capacitores através do AGCBEsp, que visa alocar informagdes em um determinado indi—

viduo da populagéo através do processo evolutivo.

No Capitulo 4 s8o desenvolvidas as etapas do AGCBEsp, aplicado ao PROSD e ao
PAOBC. Séo apresentados e analisados problemas correlatos & implementacdo de
metaheu—

risticas para este tipo de problema através de literatura especializada. E discutido e
apre—sentado o desenvolvimento de uma proposta de solugdo através de um algoritmo

para o

problema do fluxo de carga radial (PFCR), que atualizard e gerard os dados de regime
permanente do sistema que serdo utilizados como subrotina no algoritmo integrado a
ser implementado. Na sequéncia discute-se a restricdo de radialidade, sendo que esta
proposta é representada através da modelagem matematica do problema de forma
estratégica para evitar solugbes que apresentam infactibilidades. Finalmente é
demonstrado como estas solugdes devem escapar de um espago de busca
demasiadamente grande e ndo radial devendo ser reconduzidas a um espaco de busca

reduzido fornecendo solugdes factiveis melhorando o processo de otimizacéo.

O Capitulo é dedicado a apresentar através de provas experimentais, via simu—
lagOes computacionais por meio do programa desenvolvido e implementado através dos
modelos mateméaticos que serdo integrados, os resultados para os sistemas testes co—
nhecidos, de 33, 69 e 135 barras, através da linguagem de programacao.
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2 INTRODUGAO A METAHEURISTICAS

2.1 INTRODUGAO

Uma heuristica pode ser definida ¢ omo uma r otina 0 u um c onjunto d e
diversas rotinas que busca solugdes de qualidade através de um custo computacional
aceitavel, através de solugGes que gerem, ou ndo, com pouco esforco, a busca da
otimalidade. Cada heuristica possui sua estratégia que sio as agOes, metodologia e
instrucGes que decidirdo qual o melhor caminho ou caminhos para alcancar seu objetivo,
devendo intrisecamente ter capacidade de analisar boas e més escolhas, (STUTZLE, 2010).
Nas heuristicas estdo inseridos os modelos mateméticos que se codificam em forma d e
algo- ritmos manipulando e buscando solugoes para os problemas de otimizacgdo estocastica
com varidveis aleatdrias e otimizagdo combinatdria que manipulam dados discretos para

torné-los uma solugao factivel.

As metaheuristicas podem ser definidas como técnicas e métodos de buscas esto-
casticas, ou baseadas na parametrizacdo de varidveis aleatdrias, através de uma pesquisa
em determinado espaco de solucdo, com determinado grau de aleatoriedade, melhorando
localmente as solugdes encontradas e devendo eliminar ou escapar dos chamados 4timos
locais (GLOVER, 2003), sendo que a forma de busca é o que diferencia as diversas me-
taheuristicas entre si.

Os algoritmos relacionados a estas metaheuristicas sio basicamente de programa-
¢cdo matemadtica que escolhem através de determinada fungéo objetivo de maximizagdo ou

minimizacdo o melhor individuo de um conjunto de combinagGes possiveis (LUKE, 2013).

2.2 ALGORITMOS HEURISTICOS

2.2.10 algoritmo heuristico construtivo

As heuristicas construtivas sdo compostas de solugoes geradas a partir de uma
solucdo parcial vazia ou inicial em que adiciona-se iterativamente componentes & solucdo até
obter uma solucdo completa. Em seguida adicionam-se componentes da solucdo, buscando
escolher de forma consistente o componente melhor avaliado, ou probabilisticamente
influenciado pelas informagGes heuristicas, sendo que nas heurisiticas construtivas as
solugGes parciais sdo sempre ampliadas e nunca reduzidas (GLOVER, 2003). No en-tanto, a
heuristica construtiva pode ser facilmente transformada em algoritmos de busca em
formato de drvores (STUTZLE, 2010).
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Em (GLOVER, 2003), é apresentado o Algoritmo Heuristico Construtivo - AHC
Guloso da seguinte forma:

O algoritmo heuristico construtivo guloso, mostrado na Figura 1, funciona generi-
camente da seguinte forma:

1) Através do operador, de sensibilidade (identificado na literatura também como crité-
rio/indicador de sensibilidade/desempenho) adiciona o componente e as solugdes parciais
Sp, e enquanto a solugdo nao estd completa.

2) Busca gerar passo a passo uma decis@o de qualidade, armazenando os dados, sendo que
caso encontre a solugdo factivel ocorre a parada;

3) Caso nao seja estabelecido o passo anterior adiciona componentes nao incorporados na
solugao através do operador de sensibilidade;

4) Obtendo os dados do passo anterior, o algoritmo os incorpora construtivamente &
solugdo e volta ao passo 2.

Figura 1 — Algoritmo Construtivo Guloso
Algoritmo AHC Guloso

procedure Algoritmo Heuristico Guloso
Sp = Solugdo inicial
while S, solugdo_ndo_completa do
e = ComponenteGuloso (S)
S,=5, e
end
retwn S,

end Algoritmo Heuristico Guloso

Fonte: (GLOVER, 2003).

Conforme (LOPES; RODRIGUES; STEINER, 2013), o procedimento construtivo
é desenvolvido a cada passo com um subconjunto conhecido de candidatos e amostrado
recbendo uma contribuigdo incremental para ser adicionado & solugao parcial, como pode
ser observado no algoritmo da Figura 1.

Este tipo de algoritmo é aplicado, por exemplo, & solugdo de problemas, como
no cago do caixeiro viajante, buscando o menor custo entre as virias solugdes candidatas
buscando-se uma 6tima, sendo que a cada passo o algoritmo escolhe a melhor solugao local,
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independentemente da global, uma vez que a solugdo final é encontrada construtivamente
até o final.

Os algoritmos heuristicos construtivos do tipo guloso resumidamente podem ser
definidos segundo (ROMERO; LAVORATO, 2012) como:

1.Um processo iterativo onde a cada passo é escolhida uma componente da solugdo em
construcdo, sendo que o indicador de sensibilidade pode ser muito simples, como por
exemplo, a menor distdncia, como no exemplo do caixeiro viajante, informacao esta de-
talhada na matriz de distdncias, ou no caso muito sofisticado, com a resolugdo de um
problema de PL no caso do caixeiro viajante.

2. A solucéo factivel se encontra apenas no iltimo passo, sendo que antes disso nio existe
informacao 1til disponivel em relacdo com o problema a ser resolvido

2.2.2 O algoritmo de busca através de vizinhanga

O objetivo deste algoritmo é realizar a melhoria local do AHC Guloso das solugoes
construidas que ndo forem étimas através de sucessivas substituigdes na vizinhanga local

terminando quando a melhor solucéo for encontrada.

O algoritmo heuristico de busca através de vizinhanga, pode ser chamado como de
algoritmo SDH, do inglés steepest descent heuristic sendo utilizado em problemas de
minimizagdo . O processo inicia-se geralmente com uma solugao factivel e sdo encontradas
novas solugdes factiveis analisando o espaco de busca buscando obter a melhor solucgdo
vizinha.

Basicamente o SDH identifica um elemento do espago de busca, permitindo en-
contrar o valor da funcdo objetivo ou equivalente e permite verificar se a proposta de
solugdo é factivel ou infactivel, ou seja, pesquisa o espago de busca realizando mudangas nas

vizinhancas para encontrar solugées 6timas locais.

O algoritmo SDH foi aplicado com relativo sucesso ao TSP — traveling salesman
problem, do inglés, problema do caixeiro viajante onde busca-se minimizar os custos para
percorrer as cidades ou pontos, através dos menores caminhos, ou seja, através de uma
combinacdo que reduz a disténcia a ser percorrida entre os locais que o caixeiro deve
percorrer. Isto é realizado através de um processo de codificagio que codifica ou representa
uma solucdo de um determinado elemento em um espago de busca usando estratégias de
vizinhanca.

No problema da reconfiguracio de SDEE's radiais o cendrio poderia ser apresen-
tado como uma rede composta de barras e ramos onde busca-se uma configuragio 6tima

de topologia radial. Isso poderia ser obtido modelando matematicamente os parémetros
do sistema através de uma funcdo objetivo e suas restrigoes. Nesse caso o SDH buscaria
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analisar dentro de um sistema que circuitos, podem ser conectados ou desconetados
realizando buscas locais nestes circuitos, e que poderiam ser adicionados ou retirados da

topologia, mantendo a condigao de radialidade (GONCALVES, 2013).
O SDH pode ser representado através do pseudoc6digo mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Algoritmo de busca através de vizinhanga

Algoritmo de Busca através de Vizinhanca

Procedure Busca Local (Solugéo)
While Solucéo no é localmente 6tima do
Procure 3’ € N(Solucao) com fi’s) < f{Solucdo)
Solugdo — s’
end
retwrn Solucdo

end Busca Local

Fonte: (GLOVER, 2003).

A heuristica SDH pode ser resumida conforme (ROMERO; LAYORATO, 2012)
da seguinte forma.:

1. Inicia-se o processo de otimizagdo através de uma solugao inicial (factivel ou infactivel)

identificada & seguir como solu¢io corrente;

2. B definida uma estrutura de vizinhanga, buscando uma forma de identificar as solugdes
que 830 consideradas vizinhas da solugao corrente podendo ser factiveis ou infactiveis;

3. O SDH passa da solugéo corrente para a melhor solucdo vizinha;

4. Termina~se o processo quando todas as solugées vizinhas sio de pior qualidade que a
solucdo corrente.
Um aspecto crucial do SDH ¢ a escolha. de uma proposta de codificagao eficiente,

que substitui as varidveis de decisdo no problema de otimizacéo cléssica, em que o vetor
de codificagio de uma proposta assume formes e tamanhos iguais (por exemplo, no

problema da mochils) a diferentes (ROMERO; LAVORATO, 2012).
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2.3 METAHEURISTICAS

As metaheuristicas tabu search - TS, simulated annealing (SA), GRASP, genetic
algoritm - GA, sdo descritas nesta secido baseando-se na literatura corrente. Alguns tra-
balhos comparativos entre as metaheuristicas estudadas nesta pesquisa foram realizados
e isto serve de base para obter-se a melhor caracterizagdo da técnica a ser utilizada e apli-
cada ao problema da reconfiguragdo e alocagao étima de bancos de capacitores. Os con-
ceitos béasicos destas metaheurisitcas e os resultados obtidos da aplicacao destas técnicas a
trabalhos correlatos, sdo apresentados a seguir, destcando as principais caracteristicas

destas metaheuristicas como fundamentacéo tedrica sobre as mesmas.

2.3.1 Tabu Search (TS)

Os estudos de otimizagdo matemstica de Glover (1989) possibilitaram o
desenvolvimento da metaheuristica chamada de busca tabu. A estratégia desta técnica
consiste em percorrer determinado espago de busca selecionando eficientemente e
integrando o processo pela intensificacio { aumentar o tamanho da vizinhanga ou melhorar
a qualidade) e de diversificagdo (buscar novas regides do espago de busca), ou escapar de

minimos locais.

O TS é atrativo pela sua capacidade de escapar de 6timos locais e por ser um
processo de adaptagdo, que pode fazer uso de outros métodos, como a integragdo de
algoritmos de programagcao linear gerais e especiais e heuristicas especializadas, sendo que
0 TS comega com uma solugdo vidvel e escolhe o "melhor movimento' de acordo com uma
funcdo de avaliagdo que toma medidas para garantir que o método nao revisite uma
solugdo previamente gerada, através da introdugdo de restrigoes tabu sobre os préximos
movimentos e, em alguns casos, a repeticdo de movimentos selecionados, segundo (ICMELI;
ERENGUC, 1994). A lista tabu que contém esses atributos de movimento proibido
contém a funcdo para memdria de curto prazo, existindo ainda fungdes a médio e longo
prazo que também podem ser incorporados para intensificar e diversificar a pesquisa.

A metaheuristica TS, pode ser descrita conforme (ROMERQO; LAVORATO, 2012)

pelos seguintes passos:

1. Passo inicial: a. montagem dos dados do problema; b. escolha do formato de codifi-
cacdo para uma proposta de solugdo p; c. identificagdo de forma de avaliar a qualidade
da funcdo objetivo ou equivalente e denominada f(p); d. definicdo da estrutura de vi-
zinhancga a ser usada caracterizando o espaco de busca; e. identificacdo dos atributos a
serem proibidos e o critério de aspiracao; f. escolha dos pardmetros do algoritmo tais
como a duracao da lista tabu; e. escolha do critério de parada;

2. Localiza-se uma solugdo inicial p, que se transforma na solugédo corrente p..



Capitulo 2. Introdugdo a Metaheuristicas 32

3. Identificam-se e avaliam-se todas as solugdes vizinhas da solugdo corrente p,., ordenam-
se essas solucdes vizinhas por qualidade sendo que o primeiro elemento da lista é a melhor

solugdo vizinha p%*t,

4. Realiza-se a transicdo para a solugdo vizinha melhor classificada que ndo tem o atributo
proibido ou se tem o atributo proibido, entdo satisfaz o critério de aspiragdo, sends Pe a
melhor solugds vizinha escolhida, entds faz-se Pc = Pe .

5. Atualiza-se a incumbente e a lista de atributos proibidos. Se o critério de parada for
satisfeito entéo é feita a parada. Em caso contrario volta-se ao passo 3.

O pseudocddigo do TS, é descrito na Figura 3:

Figura 3 — Algoritmo de busca tabu
Algoritmo TS — Tabu Search
procedure P inicial;
while o critério de parada da Diversificagio nio é atingido do
Gerar uma solugio inicial (Po)
Po = Pg;
while o critério de parada da Intensificagdo nio é enconwado do
Gerar a vizinhanga de s e selecione a melhor solugio vizinha (P*)
Pe =P«
if Pe € melhor que Pr then
Pc=Pe
if Pe é melhor que P** then
P =P

return

Fonte: do autor.

O algoritmo TS bédsico possui memoéria de curto prazo, a lista tabu de atributos
proibidos e o critério de aspiragdo como estratégia de otimizacdo por intensificacao.

2.3.2 Simulated annealing (SA)

Esta técnica busca escapar de minimos locais usando aleatoriedade na selecao do
movimento. Este movimento é semelhante a técnica de annealing utilizada para
fabricacdo de cristais que consiste em aquecer um material a temperaturas elevadas e
resfrid-lo de forma controlada reorganizando os dtomos. Assim em cada iteragdo de um
algoritmo SA , um movimento é selecionado aleatoriamente e a mudanca no custo é
calculado para o movimento, sendo que o movimento de selecdo aleatdrio est4 no cerne
que fixa a média do tempo necessério para que um SA encontre uma solugdo Otima
(WOODRUFF, 1994).
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Os pardmetros do algoritmo SA podem ser obtidos em (GUIMARAES, 2009), que
apresenta seu pseudocédigo que é mostrado na Figura 4.

Figura 4 — Algoritmo Simulated Annealing

Algoritmo — Simulated Annealing
procedure Simulated Annealing
inicialization (T, Ny ):
k=0
mitial configuration Py
repeat the procedure
@_L =1 to Ni
generate (P, de P.):
if flpy)<t(pc)do  pe=pv:

otherwhise
if exp{f(p,) - Ap.)/ T} > random [0,1] do p.=p,:
end do
k=k+1

calculate the length of (/V,)
determine the parameter control (T})
stopping criterion

end

Fonte: (GUIMARAES, 2009).

O SA pode ser definido para um problema de minimizacio, conforme (ROMERO;
LAVORATO, 2012), da seguinte forma:

1. Passo inicial: a. Montagem dos dados do problema; b. Escolha do formato de codifi-
cagdo para uma proposta de solugdo p; c. Identificagdo da forma de avaliar a qualidade
da funcdo objetivo ou equivalente e denominada f(p); d. Defini¢do da estrutura de
vizi-nhanca a ser usada caracterizando o espago de busca; e. Escolha dos pardmetros de
SA tais como o pardmetro chamado de temperatura inicial 7,, a temperatura final T} ou
um critério de parada, o nimero de tentativas de transi¢do no primeiro nivel de
temperatura N o parimetro g que controla o nimero de tentativas de transicdo em
cada nivel de o

temperatura e o pardmetro 8 que controla a diminui¢do do pardmetro temperatura.

2. Encontrar uma solugdo inicial p, que se transforma na solucdo corrente p, e fazer
Ny =N,. s=0.

3. Identificacdo e avaliagdo de urna solucdo vizinha p, escolhida aleatoriamente.

4. Se f(p,) < f(pc) entdo a solucdo vizinha é melhor que a solugdo corrente e, deve-se
realizar a transicdo, isto é, p, = p, € ir ao passo 5. Caso contrario gere um nimero aleatério
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=-A
entre 0 ¢ 1, P(0,1) = random(0, 1, ¢ sca Af(p) = £(pe) — £(po). Se exp(~51®)] >
k
P(0,1) entdo, deve-se realizar a transicdo e p, = p, e, caso contririo, a solucdo corrente

é preservada. Ir ao passo 5.
5. s =s+1. Se s < Ni entdo ir ao passo 3. Em caso contrério ir ao passo 6.

6. Se o critério de parada foi cumprido entdo pare. Em caso contrério, fazer Ty, = BT
€ Niy1 = pNi. k =k + 1. Voltar ao passo 3.

2.3.3 OGRASP
A palavra GRASP ¢ originada do inglés greedy randomized adaptive search

Procedure, ou processo de busca adaptativa aleatéria gulosa, podendo ser descrito como um
hibrido desenvolvido pela fusdo e generalizacgio do AHC guloso e do SDH ja descritos na
subsecdo 2.2.1 e 2.2.2 deste capitulo. Esta técnica comegou a ser desenvolvida a partir de
1989 por Thomas Feo e Mauricio Resende (FEO; RESENDE, 1989) no seu artigo entitulado:
*A probabilistic heuristic for a computationally difficult set covering problem”.

O GRASP, conforme (FEO; RESENDE, 1989), é uma metaheuristica de duas fases,
conforme apresentado na Figura 5, sendo que na primeira, sdo construidas solugbes
utilizando um processo guloso aleatério e na segunda, as solugdes obtidas da primeira fase
sdo melhoradas por algum método de busca local.

Figura 5 — Algoritmo GRASP - Greedy randomized adaptive search procedure

Algoritmo GRASP — Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

procedure_A/goritmo GRASP (Max_Iterations, Seed)
Read Input():
for k=1, ..., Max_Iterations do

Solution «— Greedy Randomized Construction(Seed):
Solution «— Local Search(Solution):
Update Solution(Solution,Best_Solution);

end

return Best Solution:

end GRASP

Fonte: (GLOVER, 2003).
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Uma anélise aprofundada do GRASP demonstra que este algoritmo representa
uma juncdo e uma generalizagio do AHC tipo guloso e do SDH, sendo que o GRASP,
para um problema genérico, assume a seguinte forma, conforme (ROMERO; LAVORATO,
2012):

1. Passo inicial: a. Montagem dos dados do problema; b. Escolha do formato de codifica-
¢do para uma proposta de solugdo p; c. Identificagdo de forma de avaliar a qualidade da
fungdo objetivo ou equivalente e denominada f(p); d. Escolha de uma estratégia heuris-
tica construtiva (um algoritmo heuristico de tipo guloso a ser usado na fase construtiva)
e uma estratégia de busca local para ser usada na fase de busca local (implica escolher
uma heuristica tipo SDH ou mesmo outra metaheuristica, juntamente com as estruturas

de vizinhanga e os correspondentes pardmetros).
2. Implementagdo da fase de pré-processamento.
3. Realiza-se a etapa de busca construtiva.

4. Realiza-se a etapa de pés-processamento de busca local, atualizando a incumbente caso
seja possivel.

5. Caso o critério de parada ndo seja satisfeito, volta-se ao passo 2, sendo, pare e a
resposta do algoritmo é a incumbente armazenada.

Na defini¢do de (LUKE, 2013), este algoritmo incorpora a nogdo béasica de cons-trucio de
solucbes combinatdrias a partir de componentes prossegue ajustando-as.

A implementacdo béisica do GRASP é sem memoéria, porque ndo faz uso de
in-formacoes coletadas em iteracoes anteriores, sendo que cada minimo local produzido
pelo GRASP é combinado com uma solugdo de elite selecionada aleatoriamente
(GEN-DREAU; POTVIN, 2010; YANG, 2010).

2.3.4 Algoritmo genético

Em sua A Origem das espécies, (DARWIN, 1859) define a selecdo natural como a
luta de individuos pela existéncia no rmbito de sua espécie independentemente de outras
racas ou grupos, sendo que na genética moderna o sentido de raca pode ser substituido
por individuos de um determinado alelo, sendo que nessa luta os que se reproduzem e
sobrevivem, é que transmitem os seus genes. No entanto, Charles Darwin pensava inici-
almente em 1838 que a evolucdo e a selecdo natural era uma hipétese que poderia dar
certo ou errado, que precisava ser testada, sendo que Alfred Russel Wallace descobriu que

os descendentes podem se afastar de sua forma ancestral original pela selecdo natural
(DAWKINS, 2010).
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A teoria darwiniana infere que este processo de selegdo rejeita o que é mau e
preserva o que é bom no sentido de aprimorar o individuo (DARWIN, 1859) sendo que
posteriormente Wallace sugere a Darwin que utilize o termo sobrevivéncia dos mais aptos,
para o mesmo efeito, sendo que em uma populagio, cada individuo estd ligado ao outro por
uma cadeia de intermedidrios, com semelhangas entre os elos vizinhos da cadeia que
produzirdo novos individuos subsequentemente, como constatado por Gregor Mendel em
seus experimentos com plantas, insetos e pequenos mamiferos, no mosteiro de Brno, atual
Repiiblica Tcheca (DAWKINS, 2010).

Para Mendel, um monge agostiniano, posterior a Darwin, na formagdo do ser hu-
mano € necessario o cruzamento das substancias de outros dois individuos para a geragao
de um terceiro. O gene paterno e o gene materno se combinam e formam um filho atra-vés
da reproducdo sexuada ou assexuada ou, como por exemplo, a clonagem artificial,
realizada de forma experimental mais recentemente. Em 1909 definiu-se o conceito de
gene, através a lei de Mendel, ou de hereditariedade, como um agrupamento indepen-dente
de particulas hereditarias, que formam o reservatério génico, em inglés gene pool
(DAWKINS, 2006).

Os genes séo formados por segmentos de DNA (deoxyribonucleic acid ), que por sua
vez sdo compostos orgidnicos formados por moléculas de proteinas que sdo cadeias menores
identificadas como aminoécidos, sendo que as moléculas de proteinas sdo cadeias formadas
pela combinagdo de vinte tipos destes aminodcidos em um conjunto maior de outros
possiveis aminodcidos, sendo que a sequéncia de aminoécidos é determinada pela sequéncia
de letras do cédigo genético, em que sdo armazenadas instrugdes genéticas fornecidas a
célula que em Ambito local ird programar a ordem, organizacdo e estrutura do
desenvolvimento de novas células que seguirdo a rotina localmente agrupando-se em
forma de cromossomos, que sdo sequencias de DNA formados por diversos genes, que
carregam as informagdes do individuo (DAWKINS, 2010).

Diversas pesquisas em biologia, embriologia e genética, demonstram que podem
se gerar mutagGes por meio de mudangas aleatdrias nos genes, que na natureza podem,
as vezes, ser prejudiciais aos seres vivos, pois podem haver perdas no material genético
do novo individuo quando ocorre a cépia do material genético, ou como em mutagdes

genéticas que ocorrem em virus e bactérias, ocorrendo assim a temivel variagdo genética
(DAWKINS, 2010).

O exemplo das gazelas que mais velozes que seus oponentes a fim de escapar de
seus predadores, ¢ um exemplo do ganho de aptiddo devido a ter o incremento 4sseo
e muscular que alongam suas pernas, sendo que virios testes experimentais como os
realizados pela engenharia genética testaram as hipéteses do melhoramento reprodutivo
pela selecdo artificial, buscando, por exemplo, a maximiza¢ao ou minimizagdo do teor de
6leo de determinada linhagem de milho, o aumento ou a diminui¢do da resisténcia a carie
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dentéria de determinadas linhagens de rato (DAWKINS, 2010).

Na reproducédo seletiva, pode haver manipulacdo, direcionamento ou remaneja-

mento da populagdo, criando as chamadas classes de elite através de diversas exploracoes

de variacdo artificial nos genes.

O algoritmo genético, desenvolvido por Holland baseia-se nos conceitos da teoria
da evolucdo e eelecdao natural de Charles Darwin. Sua vantagem é que estes algoritmos

comecaram a ser aplicados a diversos problemas de otimizacdo combinatorial com fungoes
objetivo linear, nao-linear, continua e descontinua logo apds sua criacao na década de 70,

com bom desempenho (RENDON; ZULUAGA; ROMERO, 2006). No entanto a literatura
corrente (GENDREAU; POTVIN, 2010; YANG, 2010) apresenta aplicagdes que
demons-tram algumas desvantagens relativas ao tamanho da populacao, parametrizacao
da taxa de crossover e mutation e critério de selecdo da nova populacéo.

Holland na década de 70 desenvolveu um algoritmo conhecido por Algoritmo Ge-
nético (AG) inspirado na teoria da evolucdo e da selecdo natural, sendo que o algoritmo

genético é baseado nesta ideia e também suas etapas sdo baseadas nas diferentes
possibi-lidades da selecio natural (RENDON; ZULUAGA; ROMERO, 2006).

O AG é um processo de busca para determinado conjunto de solugées candida-
tas (YANG, 2010), que através de varidveis codificadas de acordo com o problema, que
sdo analisadas por uma funcdo que classifica as solugGes e procura a melhor solugdo
(fit-ness), e caso ndo encontre segue aos préximos passos, selecdo das solucdes,
implementa a recombinacdo e a mutacdo e avalia as solugbes novamente buscando a
solucdo 6tima.

Em (ROMERO; LAVORATO, 2012) sdo destacados os itens do AG que imitam
parcelas componentes da teoria de Darwin e da selecdo natural, sendo destacado neste

trabalho as caracteristicas béasicas do AG, e os passos basicos deste algoritmo abaixo

relacionados:
1. Passo inicial: a. Montagem dos dados do problema; b. Escolha do formato de codifi-

cacgdo para uma proposta de solucdo p; c. Identificacdo de forma de avaliar a qualidade
da funcdo objetivo ou equivalente e denominada f(p); d. Escolha dos pardmetros do
algoritmo tais como o tamanho da populagdo n,, a taxa de recombinacdo p,, a taxa de
mutagdo p., € o tipo de selecdo. e. Escolha do critério de parada.

2. Geragao da populacéo inicial, ou seja, geragdo de um conjunto de n, propostas de
solucdo que se transforma na populacdo corrente.

3. Avaliacio da qualidade f(p) de todos os elementos da populacdo e atualizacdo da
incumbente, se possivel.

4 .Caso o critério de parada seja satisfeito, pare. Caso contrario, ir ao passo 5.
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5. Implementacdo do operador de selecao.
6. Implementacdo do operador de recombinacao.

7. Implementacdo do operador de mutacdo, atualizagdo da populacdo corrente e retorno

ao passo 3.

O propésito do AG, conforme (REND()N; ZULUAGA; ROMERO, 2006; YANG,
2010) é na verdade otimizar uma funco codificada como um vetor com niimeros cor-
respondentes a cromossomos, em que as manipulacoes ou operacoes destas fungdes que
formam a populagdo analisada passardo pelo processo de selecdo natural .

A codificagdo de uma proposta de solugdo, depende da natureza das varidveis de
decisdo do problema ou da representacdo de uma configuracdo, onde, as varidveis podem
ser bindrias, z € {0, 1} ou inteiras, z € Z, ou pode levar em conta as caracteristicas do
problema (RENDON; ZULUAGA; ROMERO, 2006).

O valor da funcdo objetivo determina a qualidade de uma solugdo candidata,
utilizando-se o equivalente da funcdo objetivo para gerar seletividade, sendo que os va-
lores da funcdo objetivo estdo vinculados ao operador de selecdo, devendo haver grande
diversidade entre estes valores para garantir a seletividade e identificar fun¢Ges objetivos de
alta e baixa qualidade (GENDREAU; POTVIN, 2010; YANG, 2010).

O critério de selec¢do pode ser implementado de varias formas. Duas propostas sdo
apresentadas a seguir:

1. Selecdo proporcional, em que cada solugdo candidata gera um niimero de descendentes
proporcional a funcio de adaptagio:

_ @)
Nd; = G (33)
sendo
1 n
om(z) = 3 5(a), (34)
i1
onde:
Ndj=n 2

> z(z) (35)

Aqui, Nd; é o niimero de descendentes, z;(z) o valor da funcio de adaptacio,
2m(z) a média da funcdo objetivo, e n é niimero de individuos da populacio.
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Os valores de Ndi em (33) s3o integralizados usando a roleta que resolve
problemas com nimero de descendentes ndo inteiros representando um dos componentes
aleatérios, onde cada solugdo candidata é representada por uma proporcao na roleta
equivalente ao grau de aptiddo que gera descendentes da seguinte forma:

2#(%)Nd,- - 360(%)Nd,-. (36)
2. Selecao por torneio, rapido no esfor¢co computacional, onde as configuracoes sao sele-
cionadas realizando um torneio com 7 jogos ou torneios, sendo n o nimero de individuos
da populacdo, onde cada jogo é realizado para cada conjunto k - em geral é um ni-
mero pequeno de configuragoes, onde & € 2, 3, 4, 5 - de configuragoes aleatérias, em que a
melhor funcéo de adaptagdo vence, terminando quando completar n jogos (RENDON;
ZULUAGA; ROMERO, 2006).

Apés o critério de selecao, as solugoes candidatas sdo submetidas & recombinacao,
que devera realizar a troca de parcelas dos vetores gerando novos vetores com certa
diversidade (YANG, 2010), a partir de duas solugdes originais identificadas por pais, que
apés trocarem parcelas de informacgtes geram novas solugoes chamados filhos, onde as
trocas das parcelas de informacGes podem ocorrer em apenas um ponto ou miiltiplos

pontos.

A mutacao é definida como uma pequena perturbacdo do cromossomo corrente e
acontece com uma taxa p,, que representa a probabilidade que cada alelo da populagéo
pode mudar seu valor por um valor gerado aleatoriamente, onde para cada elemento da
populagdo, a quantidade de genes serd4 mutado aleatoriamente ou por um operador de

melhora de individuos.
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3 O ALGORITMO GENETICO DE CHU-BEASLEY ESPECIALIZADO

3.1 INTRODUCAO

Apés apresentagdo e abordagem pormenorizada das metaheuristicas aplicadas na
otimizacdo de SDEE’s feitas no Capitulo 2, este capitulo visa explorar as caracteristicas do
Algoritmo genético de Chu-Beasley (AGCB). Nas se¢do 3.2 e 3.3 é apresentada uma
proposta bisica AGCB e outra especializada AGCBEsp, respectivamente. No capitulo
seguinte busca-se demonstrar como é codificada a integracdo dos problemas de
reconfiguragéo e alocagdo de banco de capacitores em topologias de SDEE’s radiais.

3.2 ALGORITMO BASICO DE CHU-BEASLEY

O Algoritmo bésico implementado por Chu e Beasley (1997) apresentou-se como
um algoritmo genético modificado para o problema generalizado de atribui¢do e mostrou-
se vantajoso em diversos sentidos como corroborado a seguir por (ROMEROQ; SILVA;
RIDER, 2012), nos seguintes pontos:

1. Introduz uma proposta inovadora na manipulacdo de infactibilidades, com armazena-
gem da funcao objetivo e das infactibilidades de forma separada e usada com propdésitos
diferentes, eliminando a necessidade de escolher o pardmetro de penalizacdo quando as
duas informagoess sdo juntadas em um tnico fitness.

2. Substitui, em cada passo, apenas um elemento da populagdo corrente.

3. Quanto ao seu desempenho, (a) produz descendentes melhorados usando um pro-
cesso de otimizacdo local do descendente gerado e, (b) permite um controle absoluto da

diversidade dos elementos da populacdo corrente.

4. Implementa uma fase de melhoria local do descendente gerado, que pode ser uma
busca local muito simples ou pode ser uma estratégia sofisticada que leva em conta as

caracteristicas especificas do problema

5. Substitui um elemento da populagéo corrente pelo descendente gerado preservando a
diversidade completa, ndo havendo repetigGes.

Na Figura abaixo est4 ilustrado os passos do AGCB biésico.
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Figura 6 — Diagrama de Blocos do AGCB Bésico
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Fonte: doautor.

No trabalho de Prado e Garces (2013), é destacado que a codificacdo é o

Castilho Neto e Cossi (2012). Ainda para Prado e Garces (2013), a populagdo

inicial é definida primeiramente pelo ndimero de individuos da populagdo inicial do
AGCB, que depende da dimensdo do SDEE e o processo de selecio adotado baseia-se
no método da roleta. O processo de recombinacdo utiliza a técnica de escolha

onde uma descendéncia é criada, diferentemente do AG tradicional, eliminando um
descendente e escolhendo aquele que possui a melhor funcdo objetivo. Cada filho tem

um pedaco da topologia de cada pai que foi recombinado. Através de escolha aleatéria
uma posi¢io da configuragio gerada na
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recombinacdo é trocada gerando-se o mutante. Na melhoria local é garantida a melhoria
de otimalidade da solugdo corrente, apdés a fase de mutacgdo, em que o novo individuo
é analisado, sendo que esta melhoria local de um individuo é de grande relevincia no
AGCB, em comparagdo como o AG tradicional. Apés a andlise de aptiddo de cada
individuo presente na populacdo, o menos apto é substituido pelo novo individuo, que
deve ter obrigatoriamente melhor aptidao, sendo descartado caso tenha menor aptiddo ou
caso esteja presente na populacdo. Por ltimo é estabelecido o critério de parada em que,
se o melhor individuo da populagdo permanece inalterado apés o estabelecimento de um
determinado niimero de iteracdes o processo converge.

Os operadores selecdo, recombinacéo e mutagdo para o algoritmo de reconfigura-
¢do sdo tratados a posteriori, bem como as técnicas de selegdo por torneio. O operador
recombinacao desenvolvido, na maioria dos problemas deste tipo, consideram a estrutura
de representacao do cromossomo que mapeia os ramos de ligagdo e a exigéncia de ra-
dialidade do sistema, e uma outra estrutura que considera a topologia e a factibilidade de
operacdo da rede para efetuar a troca do material genético, conforme (AMASIFEN, 2003).

3.3 ALGORITMO DE CHU-BEASLEY ESPECIALIZADO

A metaheuristica desenvolvida neste trabalho é uma modificacdo da proposta apre-
sentada por Chu-Beasley, identificada por AGCBEsp, como mencionado anteriormente. A
populagéo inicial como normalmente é especificada nos AG’s, seré tratada mais adiante, de
forma especifica.

O procedimento do AGCB pode ser descrito conforme, Romero, Silva e Rider
(2012) da seguinte forma:

1. Implementacio dos pardmetros de controle (tamanho da populagio, taxa de recombi-
nacéo, taxa de mutacéo, etc).

2. Implementacdo das caracteristicas genéricas do algoritmo tais como tipo de codificacéo,
montagem da populacgio inicial, manipulagio de infactibilidades, tipo de sele¢do, etc.

3. Identificacdo da populacdo inicial de forma aleatéria que se transforma na populacao

corrente, bem como o o fitness e unfitness da populagdo corrente.

4. Implementacdo da selecao para escolha de apenas duas solugées geradoras.
5. Implementacao da recombinacdo e preservacdo de apenas um descendente.
6. Implementacdo da mutacdo do descendente preservado.

7. Implementacdo da fase de melhoria local.
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8. Decisdo da entrada do descendente melhorado na populacao substituindo um elemento
da populagéo.

9. Caso o critério de parada ndo for satisfeito voltar ao passo 4. Caso contrario terminar

O processo.

O passos do AGCBEsp sdo compostos dos seguintes itens:
Passo 1. Gere uma Populacéo Inicial (P) aleatoriamente com N individuos
Passo 2. Avalie o Fitness (funcdo Objetivo) de cada individuo da populagéo (P)

Passo 3. Realize o Processo de Selecio por Torneio, selecionando dois individuos da

populacio (P) para serem os individuos geradores.
Passo 4. Realize o processo de recombinagdo gerando dois descendentes

Passo 5. Avalie o Fitness dos descendentes (através do fluxo de carga radial) e descarte o

de pior qualidade, ficando o de melhor qualidade.
Passo 6. Realize o processo de mutacao do descendente preservado
Passo 7. Realize um processo de melhoria local no descendente preservado e mutado.

Passo 8. Avalie se o descendente pode ser trocado por um elemento da populagao corrente
(P).
Passo 9. Repita os passos de 2 a 8 até que o critério de parada seja satisfeito.

Estes passos sdo representados no diagrama de blocos daFigura 7:
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Figura 7 — Diagrama de Blocos do AGCBEsp
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Na proposta integrada do AGCBEsp, haverdo duas parcelas a serem codificadas:
a parcela do PROSD e a do PAOBC respectivamente, conforme a ilustracdo da Figura
8, para as parcelas A do PROSD e B do PAOBC, que deverdo ser executadas ao mesmo

tempo pelo algoritmo:
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Figura 8 — Representacgdo do individuo
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Fonte:(GUIMARAES, 2009).

A seguir sdo descritas detalhadamentes as etapas do AGCBEsp, representado ilus-
trativamente na Figura 7, fundamentando e justificando suas etapas, bem como, relacio-
nado & literatura especializada.

1. Populagéo Inicial - No Passo 1, é aplicada a implementagao realizada em Souza € Ro—
mero (2014a), que oferece restritamente uma topologia sempre radial. A priori é gerada
aleatoriamente de forma controlada uma matriz, possiveis solugdes do problema, de
dimensdo M x N, em que N é a quantidade de individuos da populacéo inicial e M assume
valores das possiveis solugoes do problema.

Para este tipo de alocagio, visto em (GUIMARAES, 2009), onde o individuo é wna
possivel solugdo para o problema, é representado os nimeros das barras que sdo melhores
para a alocagdo dos BC’s, havendo a utilizacdo de valores inteiros dentro do cromossomo.
Cabe destacar que o vetor ou cromossomo de codificagdo é basicamente uma estrutura de
dados que deverd carregar estes dados ou genes, sendo que os diferentes valores que estes
dados assumem na estrutura formam o alelo.

Neste processo, é realizada a escolha aleatéria controlada de um ramo de cada lagco
independente, buscando gerar topologias radiais para a parcela do vetor de codificagdo que
est4 relacionado ao PROSD. Esta geracdo é descrita com mais detalhes na secéo 3.4 deste
capitulo.

Com a identificacdo dos lagos fundamentais, suas respectivas chaves e barra, os
valores numéricos em base decimal que aparecem em cada barra indicam o mimero de
bancos de capacitores instalados em cada barra.

As combinag@es para o tipo (mddulo em kVAr) do capacitor, assume os valores de
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(1) 300 kVAr, (2) 600 kVAr, (3) 900 kVAr, onde o primeiro médulo possui o valor de
referéncia, sendo os outros multiplicados por 2 e 3 vezes, representados numericamente
por numerais decimais inteiros, para os niveis de demanda leve, médio e alto conforme a

Figura 9.

Vide metodologia de Prado e Garces(2013), que de forma parecida aloca geradores
distribuidos -(GD’s) e Castilho Neto e Cossi (2012), que aloca cabos de média tensdo (MT).

Figura 9 — Exemplo de alocag8o de bancos na barra 3

Jeve medio alfo
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Fonte: do sutor.

2. Avaliacdo da Fungio Fitness - Para avaliacio da Funcdo Fitness, do Passo 2, fungdo
esta que quantifica a qualidade relativa de um individuo ou seu nivel de adaptagéo
(GUI-MARAES, 2009), executa-se o algoritmo de fluxo de carga radial para cada proposta
de solucgdo da populagio corrente e encontra o valor da fungéao objetivo.

Nesta etapa, se houver violacdo de tensao, essa proposta de solugdo se torna in-
factivel e o m6dulo de desvios de tensdo, isto €, a soma de todos os desvios que seria a
medida da infactibilidade, é armazensda no vetor unfitness. Esta etapa envolve o
Problema de Fluxo de Carga Radial, que é amplamente discutida na secao 2 do Capitulo 4,
uma vez que cada individuo é alocado proporcionalmente & sua aptiddo, quanto ao critério
da redugdo de perdas vinculadas também ao PFCR.

Além disso, sio escolhidas as solugées de melhor valor de funcéao objetivo para o
conjunto de solugdes iniciais, e que apresentam diversidade ou melhor qualidade.

3. Selegdo por Torneio - Na selegdo por torneio do passo 3, o algoritmo executa a fase que
aplica a técnica de torneio em que sfo feitos do is jogos.

O torneio para as parcelas do PROSD e do PAOBC fornece uma configuragao de
melhor valor de fungdo fitness. Mais especificamente, no caso do PAOBC, a partir de duas
configuragdes de alocagdo de BC’s diferentes da populagéo corrente, para posteriormente
passar pelo processo de recombinacao.

Para aprofundamentos Cast i 1ho Neto e Cossi (2012) para alocago de cabos de MT
e em Prado e Garces (2013) para alocagéao de GD's.
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4. Recombinagdo - Esse processo é executado a partir da escolha de um 1nico ponto
chamado de corte, que divide o cromossomo em partes e sdo gerados dois descendentes,
onde cada descendente carrega as informacOes de seus pais separadas pelo ponto de re-
combinacdo, sendo que um destes descendentes serd descartado no processo em fungdo
daquele que apresente melhor fitness, ou funcéo objetivo de melhor qualidade (PRADO,;
GARCES, 2013).

Cada descendente deve representar uma topologia radial, ou seja, possuir apenas
um ramo de cada lago independente, como destacado em (MENDOZA et al., 2006).

Ao mesmo tempo séo fixados os BC’s e séo realizadas n(n — 1)/2 combinagbes
(duas a duas), possiveis de todas solucdes gerando-se um subconjunto de solugdes distin-
tas.

5. Awaliagio da Fungio Fitness - A avaliacdo do fitness dos descendentes do passo 5
ocorre apds resolver trés problemas de FCR para cada descendente, para carga leve,
média e pesada descartando o descendente de pior qualidade.

6. Mutagdo - O processo de mutacdo do passo 6, consiste no tratamento do descendente
preservado e ocorre através do reposicionamento aleatério dos genes dentro do locus do
cromossomo (GUIMARAES, 2009), ou seja, ocorre uma mudanca aleatéria dos dados em
uma determinada posi¢do em que ocupa na estrutura de dados.

Ocorre nesta etapa a troca de um ramo de ligacido de um lago independente por outro
ramo desse lago independente, preservando a radialidade, conforme a implementagdo
realizada em (MENDOZA et al., 2006). Em Souza e Romero(2014a), é realizada a troca um

ramo de ligacdo de um lago independente por outro ramo desse lago independente,
preservando a radialidade na jmplementacio do algoritmo Copt-aiNet.

7. Melhoria Local - Aqui sdo fixados os BC’s nas barras e feita a reconfiguracéo, ou
seja, a partir de uma solucido fixa de BC’s do melhor descendente gerado, realiza-se a
melhoria com a reconfiguracio (abertura e fechamento de chaves) armazenando o valor da
fungéo objetivo (A).

Obtendo-se uma nova topologia e mantendo as chaves fixas é feita a melhoria local
dos Bc’s, armazenando o valor da fungéo objetivo (A’).

Enquanto a fungéo objetivo (A) for maior que fungdo objetivo (A’) a melhoria local
iré se repetir até o menor valor final da funcao objetivo.

Seguindo o roteiro de Souza e Romero (2014a), para cada laco indepen-dente, é fechado
o ramo de ligacdo e aberto o ramo desse lago independente. Doravante o
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processo termina para cada lado do lago quando a nova solugdo vizinha é de pior qualidade

que a corrente.

A melhoria local é realizada através da busca nas barras vizinhas, de uma melhor

aptiddo das possiveis solugdes e passa a diante a melhor solugao.

O processo de melhoria local do passo 7, busca realizar a melhoria da otimalidade da

solucdo corrente, dada a caracteristica de viabilidade de todos os individuos, corroborando
(PRADO; GARCES, 2013).

Vide Cast ilho Neto e Cossi (2012) para aprofundamentos, onde o mesmo processo é
aplicado na alocagdo de cabos de média tensdo, em SD’s, de forma aproximada & alocagdo
dos BC’s, em que os autores denominam a etapa de avaliagdo das solugoes, funcao de
adaptacdo (1) da funcéo fitness - funcdo objetivo (fa;) de cada individuo e seus
descendentes, para as configuragdes que passarado pela recombinacio, e posteriormente, é
realizado o célculo da funcdo de adaptagéo (2) da fungdo unfitness - penalizacdo das
restrigdes violadas (f a;) de cada configuracdo que serd substituida por outra populacdo
corrente. De forma semelhante, o autor, ainda explica que as funcdes (fa;) e (faz) sdo
calculadas com base nos dados fornecidos pelo algoritmo de fluxo de

carga radial.

8. Substituicio do descendente - De uma forma geral, ap6s a melhoria local, o processo
verifica, se o descendente diferente da populagdo corrente é candidato & substituicdo do

individuo dessa populagdo com valor de funcdo fitness inferior, (CASTILHO NETO; COSSI,
2012).

O individuo descendente pode ser trocado por um elemento da populacéo (P) da
seguinte forma:

Primeiramente é verificado se o descendente ja se encontra na populacgio, e caso seja
identificado, o mesmo é descartado, através da andlise dos valores de perdas que venham
coincidir. Caso coincidam devem ser verificados, elemento por elemento, os ramos de

ligacdo para verificar se a solugdo encontra-se instalada na populagéo.

Caso contrério:

a. Sendo infactivel e violando algum limite de tensdo, havera a substituicdo de apenas
um elemento da populacdo que também seja infactivel e mais infactivel que o descendente

gerado, caso contrario o individuo descendente é descartado;

b. Sendo factivel e existindo solugdes infactiveis na populacdo corrente é feita a troca
com a mais infactivel da populagdo corrente. Sendo factivel e ndo existindo solugGes
infactiveis na populacdo corrente, entdo é feita a troca com a pior das factiveis desde
que o descendente seja melhor que a pior das factiveis, caso contrario o descendente é
descartado.
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9. Critério de Parada - Nesta etapa sdo repetidos os passos de 2 a 8 até que o critério
de parada seja satisfeito, ap6s um determinado nimero de iteragGes, sendo que o critério
de parada analisard a populagdo durante um nimero especificado de geragGes, na busca
pela diversidade da populacéo até o fim do processo, (PRADO; GARCES, 2013).

De forma pratica ao final do processamento do algoritmo, buscar-se-4 a melhor
topologia radial e os melhores pontos (barras) para alocacdo dos BC’s que serd expressada
através do valor obtido pela fun¢do de minimizacdo de custos.

3.4 MONTAGEM DA POPULAGAO INICIAL

A forma mais conhecida de gerar uma populacéo inicial formado por nge propostas
de solucdo no algoritmo é através de uma forma aleatéria. Assim, cada elemento da matriz
Apop € gerada de forma aleatéria. A geracdo aleatéria da populagdo inicial faz parte da
estratégia fundamental dos algoritmos genéticos tradicionais. No entanto, existem
algoritmos genéticos especializados onde alguma parcela da populacdo é gerada usando
algoritmos heuristicos. Neste trabalho a populacdo inicial é gerada de forma aleatéria
controlada usando estratégias heuristicas que levem em conta as caracteristicas especificas
do problema.

Inicialmente utiliza-se o conceito dos lagos, que é tipico dos sistemas malhados, e
que devem ser eliminados para que o tratamento do SD seja realizado com condigdes
radiais, conforme preestabelecido na equagdo (10) e (15) tratadas posteriormente no item
4.3 do capitulo 4.

Com base nisto, a estratégia considera que o vetor de codificacio deve conter
circuitos pertencentes ao (laco fundamental) descrito a posteriori no item 4.4 do préximo
capitulo, correspondente & sua posi¢do no cromossomo.

Para esta dissertacdo, utilizaremos a metodologia desenvolvida em (SOUZA,;
ROMERO, 2014b), para gerar a populagdo inicial do Algoritmo denominado CLONALG,
dedicado ao PROSD, sendo os passos para geragdo desta populagdo inicial sdo:

Passo 1: Repetir os passos de i=1 até NN, onde N, é o niimero de lagos ;
Passo 2: Repetir de j=1 até LF, onde LF é o nimero de lagos fundamentais; a: Para j=1

faga, escolha aleatoriamente um circuito pertencente ao lagco fundamental j e armazene na

posicdo j do individuo; b: Para j # 1, faca a escolha aleatoriamente de um circuito

pertencente ao lagco fundamental j. Avalie se o circuito escolhido j4 faz parte da proposta
de solugdo, caso faga parte, escolha um novo circuito aleatoriamente que nio faga parte da
proposta de solucdo e armazene na posi¢do j do individuo;

Passo 3: Apés criar N individuos (propostas de soluces) o processo finaliza;
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Com isto uma populacio (P) de N genes é gerada sendo codificada de forma

reduzida com propostas de solucdes factiveis (radiais) , conforme Souza e Romero (2014b).

Esta mesma estratégia é utilizada como rotina para geracdo de populacdo incial do

algoritmo Copt-aiNet de Souza e Romero (2014b), apresentado da seguinte forma:

Figura 10 — Heuristica para gerar a populago inicial

Pseudocddigo de heuristica para gerar populagio inicial

Faga a leitura dos lagos fundamentais armazenados (L) e obtenha
LF (quantidade de lagos);
Defina o tamanho da populagio (IN);
Para /=1 até N faga
Para /=1 até LF faga
Escolha aleatoriamente um circuito pertencente ao lago
fundamental 7 (L), de modo que o circuito ainda nio
tenha sido escolhido para fazer parte da proposta de
solugdo 7 em ouno lago fundamental do sistema;
Fim Para
Fim Para

Fonte: (SOUZA; ROMERQO, 2014b).
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4 ALGORITMO DE CHU-BEASLEY ESPECIALIZADO APLICADO
AO PROBLEMA INTEGRADO DA RECONFIGURACAOE
DA ALOCAGCAO DE BANCOS DE CAPACITORES

Este capitulo visa apresentar detalhadamente a forma em que o Algoritmo genético
especializado de Chu-Beasley (AGCBEsp) é implementado para resolver o problema da re-
configuracgdo e alocagdo de banco de capacitores em sistemas de distribui¢do radiais.

4.1 O PROBLEMA DE FLUXO DE CARGA RADIAL

Nesta secdo é apresentado o tratamento do fluxo de carga em sistemas radiais para
o PROSD e PAOBC apresentada no Capitulo 1. Para isto serd destacada aqui a
implementacdo do algoritmo de fluxo de carga de varredura, visando garantir bom
desempenho de velocidade em tempo real para aplicages de grande porte e sistema real,
baixo armazenamento de dados, simplicidade para alteragbes ou ampliacdo do algoritmo,
apresentar informacGes de configuracdo de forma inteligivel e confidvel para problemas
mal condicionados.

A anélise do fluxo de carga é aplicada ao planejamento, operagdo e expansdo do
SDEE, fundamentando-se nas leis de Kirchhoff, nas restri¢coes operacionais e componentes
do sistema, para que sejam realizadas anélises do perfil da tensdo, das sobrecargas e das
perdas, buscando-se um ponto de operacédo, e adicionalmente encontrar outras informa-
¢Oes tais como as perdas de poténcia ativa. Existem diversos métodos de célculo de fluxo
de carga, publicados na literatura especializada sendo utilizados e constantemente imple-

mentados por métodos computacionais para o célculo das equag6es e inequagoes através
da modelagem estética deste tipo de rede (MONTICELLI, 1983).

Em anélises comparativas entre os algoritmos de calculo de fluxo de carga de
algumas pesquisas anteriores (BRANDINI, 2000; BARBOSA, 2012), observaram a
importancia da busca pela diminuicdo do esforco computacional e o aumento da rapidez
na resolucdo do problema, sendo que a escolha e aplicagdo deve ser robusta e adequada ao

tipo de problema, uma vez que podem haver vantagens e desvantagens entre os métodos e
sua modificagdes (BRANDINI, 2000).

O método de Newton para o célculo do fluxo de carga perde sua robustez, devido
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a necessidade de grande esforgo computacional na criacdo e inversdo da matriz jacobiana
(GUIMARAES, 2009), e conforme a andlise de (BRANDINI, 2000). Os algoritmos de
Gauss, Gauss-Seidel e Newton e suas versoes modificadas (desacopladas) possuem desem-
penho inferior no quesito tempo de processamento se comparado aos métodos de fluxo de
carga de varredura aplicados a sistemas radiais desenvolvidos e implementados a
posterioriem (BARAN; WU, 1989).

Para resolver o problema do fluxo de carga radial o algoritmo de varredura
também conhecido como backward-forward-sweep (BFS) é implementado através de um
valor de tensdo inicial atribuido a todas as barras da rede, conforme tratado na Figura
11, que geralmente é o mesmo da subestacdo sendo este valor referencial o médulo de

tensao.

Figura 11 — Exemplo de SD
%=Y% +Y% y=y Y,

Ztm

J I

m= I,émr +/Ikmi

Sk=P,€ i 5m=Pm+];Qm

Fonte: do autor.

O estudo do fluxo de carga em sistemas radiais, tipico da distribuicdo, serd anali-
sado e utilizado como subrotina e subproblema para obtencdo de informacoes
relacionadas com a qualidade da solugdo fornecida pela metaheuristica. Assim, o
algoritmo de fluxo de carga deve ser usado toda vez que a metaheuristica gera uma

proposta de solugéo.

Em (BARBOSA, 2012), é apresentada uma tabela de trabalhos relevantes apre-
sentados em periddicos indexados onde sdo aplicados diversos algoritmos de calculo do
fluxo de carga, sendo que os métodos de célculo de fluxo através de varredura, desenvol-
vidos em sua maior parte a partir da década de 90 foram citados mais que duas vezes em
relacdo a algoritmos baseados na criagéo e inversdo de matrizes jacobianos, com excegao
ao método da publicacdo de (GUIMARAES, 2009), que se baseia no método desacoplado
de convergéncia rapida de Newton-Raphson.

A enumeracdo dos ramos da rede em anélise é realizada pelo método implemen-
tado por (SHIRMOHAMMADI et al., 1988), em que de maneira sequencial, camada por
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camada os ramos sao numerados e de posse da tensdo do né de referéncia o algoritmo de
fluxo de carga radial pode-se calcular a corrente do né inicial e das correntes dos ramos
subsequentes através do movimento backward e logo, apés é feito o célculo da tensdo no

n6 pelo movimento forward.

Este processo consiste em estratégia iterativa que percorre as barras terminais

em diregdo a barra de referéncia e vice-versa atribuindo inicialmente um valor para os
médulos de tensdo da barra de referéncia, (SHIRMOHAMMADI et al., 1988).

Vres = Vrear + 40 (37)

onde: V,.u representa o médulo da tensdo na barra de referéncia, sendo que logo

ap0s sdo encontradas as correntes das barras pelo processo backward.

(BRANDINI, 2000) desenvolve e apresenta as equagdes de (38) a (48) do problema

Ccomo segue:

A corrente injetada pela barra i é dada pela equagdo a seguir:

_ (PeVir + QxVii) + 5 (PiVii + Qi Vir)

I
’ Ve +Va

(38)

As componentes real e imaginaria sdo encontradas separando quando I = Ip.+751x;

na relagdo da equac@o acima, assumindo os formatos abaixo:

(PeVir + QxVii)
L, =
M7 F7 %9
(PeVii + QrVir)
Iy; =
¥ V2 + V2 (40)
Os célculos das correuntes nos circuitos km e dado por:
Ik‘m = Ikmr +jIkmi (41)

Apés esta primeira etapa ocorrera o processo forward, em que a partir da corrente
da barra de referéncia e das demais correntes nas outras barras sdo calculadas as novas
tensGes das barras de todo sistema utilizando a equacdo demonstrada por:

I/Icr + J‘/kz = er + iji + ('rkm *+ jka)(lkmr -+ jIkmi) (42)
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Daf surgem os novos valores reais e imagindrios de tensdo nas barras conforme as
equacoes a seguir:

er = V;c'r = Tkakmr + kaIkm‘i (43)

Vini = Vi — TemZimi + Semleme (44)

As perdas ativas e reativas dos circuitos podem entdo ser calculadas por:

Pk'm. = Tkml}gm (45)

Qim = Timlpm (46)

sendo as perdas totais definidas na forma:

Pt = Y, Temlim (47)
(km)esy

Qtotar = Y, Timlim (48)
(km)eQ

Apés duas iteragGes consecutivas onde se encontra as variagcoes das perdas ativas
AP, é estabelecido o critério de parada pela tolerdncia € a ser especificada da seguinte
forma:

AP < ¢ (49)

Na Figura 12 apresenta-se o fluxograma do algoritmo de fluxo de carga por
varredura para redes radiais, conforme (SHIRMOHAMMADI et al., 1988):
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Figura 12 — Algoritmo de fluxo de carga por varredura
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Fonte: (SHIRMOHAMMADI et al., 1988).

4.2 A RESTRICAO DE RADIALIDADE

Esta secao visa desenvolver uma proposta de solugdo radial para a restricdo de
radialidade exigida na modelagem e apresentada na Secdo 1.1 do Capitulo 1 onde é
apre-sentada a modelagem matemaética para a solugao do PROSD.

A restricdo de radialidade deve ser tratada de forma especial na solugédo de pro-
blemas de otimizacdo de SDEE’s. Uma das formas de tratamento destacado na literatura
especializada é o tratamento de uma rede de SDEE como um grafo.
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No trabalho de (GUIMARAES, 2009) é aplicado o algoritmo construtivo (AC) de
Prim e Kruscal, que gera arvores minimas formando a populagdo inicial aleatoriamente

para uma topologia que deve atender as restri¢coes de radialidade.

O conceito da arvore geradora de custo minimo, que é um modelo baseado em

determinado grafo G = (V, E) que gera subgrafos conexos de custo minimo, onde V sio os
vértices e E < V x V, onde E (edge) sdo as arestas. Com isto é possivel interligar diversas
barras através de determinados ramos dentro de uma topologia a custo minimo.

Isto é amplamente discutido em (AMASIFEN, 2003) que apresenta bons resultados
em testes de reconfiguracio de alimentadores, onde é aplicado o algoritmo de Kruskal
(1956), que em seus passos busca o menor custo e evita os lagos atendendo assim as
restricOes de radialidade.

Em sua tese de doutorado (OLIVEIRA, 2010), realiza uma boa revisdo sobre a
questdo da restricio de radialidade, que estd baseada na teoria dos grafos, que pode
representar uma topologia de SDEE por n arcos e m nés, podendo ser expressa através de
uma arvore geradora, que é um grafo conexo, que interconecta todas as barras, sem lagos

que garante a condigdo de radialidade.

Conforme (OLIVEIRA, 2010; BAZARAA; JARVIS; SHERALI, 1990) segue a
abaixo a modelagem do problema da restrigdo de radialidade.

1. Sendo T determinado grafo expresso em formato adequado de arvore adequado,
temos:

2. m (m > 2) nés;
3. (¢,7) arcode T
4. T tem pelo menos dois nés extremos.

5. A &rvore de m nés é composta de (m — 1) arcos.
Uma érvore pode decompor-se em duas arvores 73 e T, desconectando-se (%, j) de
T, isto é, removendo o arco (¢,j) de T, mas deixando os nés i e j em T, para
todom =1oum=2.

Sendo assim, tem — se que:

A 4rvore geradora de um grafo é um subgrafo conectado com (m — 1) arcos. A topologia
de um SDE com 7, nds é radial se satisfaz as duas seguintes condigoes:

1. A solugdo deve ter (n; — 1) circuitos conectados;

2. A solugdo deve ser conexa.



Capttulo {. Algoritmo de Chu-Beasley Especializado Aplicado ao Problema Integrudo da Recofigurapio
e da Alocagio de Bancos de Capacitores 57
Para este trabalho utilizou-se a abordagem de (MENDOZA et al., 2006; SOUZA;

ROMERO, 2014a; SOUZA; ROMERO, 2014b) que sfio pormenorizados na préxima se¢io
para gerar solugdes radiais de forma eficiente.

4.3 A REPRESENTAGCAO DE UMA PROPOSTA DE SOLUGAO RADIAL

Para solucio do PROSD, as topologias devem ser factiveis topologicamente de, de
forma que sejam evitados os lagos que formam topologias malhadas e que aparecam barras
ilhadas.

O trabalho desenvolvido por (MENDOZA et al., 2006) apregenta um sistema de
codificagGes de solugdes para o problema de recoafiguracio que visa garantir a condigdo
de radialidade identificando e eliminando os possiveis lagos de uma topologia de rede.

Apresenta-se na Figura 13, adaptada de (SOUZA; ROMERO, 2014b) que ilustra
um sistema de 14 barras com lagos, onde é proposta a busca de uma solugao radial.

Figura 13 — Lagos fundamentais de um sistema de 14 barras

Fonte: (SOUZA; ROMERQ, 2014b).

O célculo dos lagos fundamentais é obtido pela equagdo abaixo:

LF =n;-n3 +1 (50)
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onde: LF' é o nimero de lagos fundamentais, 7; o nimero de circuitos do sistema
e ny o nimero de barras, sendo que a equacéo (48) pode ser utilizada na determinacéo
do vetor de codificacao da proposta de solucdo, uma vez que cada laco fundamental
representa um circuito desligado.

No exemplo da Figura 13 o circuito Cy, destacado em azul nao pertence a nenhum
laco do sistema, e apds a identificacdo dos lagos fundamentais é possivel definir o vetor
de lacos (L), que representa o conjunto de circuitos que formam lacos independentes da
seguinte forma:

Ll1= [Ch Cz, Cu, Cs, Cs, Cs] (51)
L2 = [C5, Cy, Ci5, C11, Ci] (52)
L3 =[Gy, C3, Cy, Cig, Ci3, Chz, Cro | (53)

Sendo assim, o vetor de codificacéo da proposta de solugdo, com trés lagos funda-
mentais, com trés circuitos desligados respectivamente formam um vetor de trés posicoes

representados da seguinte forma:

Posicéo 1 do vetor = Um elemento de L; (54)
Posicdo 2 do vetor = Um elemento de L, (55)
Posigéo 3 do vetor = Um elemento de L (56)

Uma proposta de solugdo de topologia radial é obtida na Figura 14, com trés
circuitos Cg, C; e Cy desligados, sendo que os novos circuitos para os lagos fundamentais

tornan-se:

L, = [8] (57)

Ly = [11] (58)

Ly = [4] (59)
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Assim o vetor de codificacdo para a proposta de solucdo analisada fica definido

por:

8 11 4] (60)

Figura 14 — Proposta de solucao um sistema de 14 barras
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Fonte: (SOUZA; ROMERO, 2014b).

A metodologia a ser utilizada neste trabalho considera que as chaves de interco-
nexdo para uma determinada rede estejam abertas no inicio do processo e a cada passo

um circuito é conectado no sistema e uma solugéo factivel é construida.
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5 TESTES COM O ALGORITMO DE CHU-BEASLEY ESPECIALIZADO

Neste capitulo sdo apresentados os testes realizados para cada sistema, iniciando
cada subsecdo com resultados através do algoritmo integrado denominado AGCBEsp,
buscando destacar os ganhos obtidos da otimizacdo conjunta da reconfiguracao e alocagao
de BC’s.

Para o PROSD foi utilizado apenas um tipo de demanda (normal), conforme os
dados apresentados nas tabelas do Anexo A. Para o PAOBC, foram utilizados niveis de
demanda pesado, médio e leve, com fator de multiplicagio da demanda de 1,2(120%),
0,8(80%) e 0,6(60%) respectivamente, sob o valor de demanda normal.

Utilizou-se ainda para o PAOBC, mddulos de BC com valor de 300kVAr, custo
de instalagdo e manutencido de BC’s em uma barra no valor de USS$ 1.000,00, custo de
cada médulo de BC ndo chaveado de 300 kVAr de US$ 900,00 e custo do equipamento de
chaveamento de US$ 900,00. O ntimero de horas em cada nivel de demanda. foi de 1000,
6760 e 1000, para demanda pesado, médio e leve com custo de perdas no valor de 0,06
US$/kWh para todos os niveis de demanda.

Os dados dos sistemas-teste podem ser encontrados em (SCHMIDT et al., 2005;
GOMES et al., 2005; SOUZA, 2013; LAPSEE, 2012).

Os sistemas de 33, 69 e 135 barras, respectivamente, ndo possuem barras de

transferéncia.

Os tempos computacionais de cada teste sdo indicados, bem como a verificacdo se
a modelagem fornece resultados iguais aos encontrados na literatura disponivel no caso da
configuracio radial e qual era o resultado ( valor das perdas) para cada uma das
configuracgdes testadas.

As topologias finais dos sistemas de 33, 69 e 135 barras, aqui ditas radiais, sao
comprovadamente radiais pois se igualam, quanto aos circuitos abertos e quanto ao valor
das perdas, as encontradas na literatura disponivel.

Utilizou-se para esta programacgdo computacional do AGCBEsp o programa
MA-TLAB (MATriz LABoratory, utilizando um computador tipo desktop PC Intel(R)
Core(T) Duo CPU 3.00 GHz, 3,25 GB de Meméria RAM, e sistema operacional Windows
XP de 32 bits, alocado no LAPSSE - Laboratério de Planejamento de Sistemas Elétricos
de Energia da FEIS - do PPGEE - Programa de P4s-Graduacdo em Engenharia Elétrica
da FEIS -Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira - UNESP.
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5.1 SISTEMA DE 33 BARRAS- RESULTADOS DE RECONFIGURACAO

Este sistema de 33 barras, apresentado na Tabela 4, do Apéndice A, é composto
por 32 barras de cargas, 1 (uma) barra de subestagdo e 37 circuitos, tendo uma tensdo
base de 12,66 kV, e as condigbes de carga total ativa e reativa sdo de 3.715 kW e 2.315
kVAr respectivamente apresentados em (SOUZA, 2013). O diagrama unifilar deste sistema
é apresentado na Figura 15, sendo que este sistema possui cincos chaves de interconexdo

inicialmente abertas.

Os parametros de ajuste do AGCBESsp nas duas etapas deste sistema-teste foram:
a. Tamanho da populacgdo, N = 20;
b. Niimero de iteracoes, ger = 10;
c. Niimero de individuos a serem selecionados, n = 2;
d. critério de convergéncia do fluxo de carga, tole = 0,000001;
d. Niimero méximo de iteracdes do fluxo de carga, nitermax = 20;
e. Magnitude méxima de tensdo nas barras, vmax = 1,05;
f. Magnitude minima de tensdo nas barras, vmin = 0,93;

g. Tolerancia do erro permitida, tol = 1075.

Os resultados obtidos para o sistema de 33 barras foram: a. Perdas ativas = 139,55
kW; b. Configuracdo Otima: 7-9-14-32-37; c. Tensdo Minima = 0,9378 pu na barra 32; d.
Tensdo Méxima = 1,0000 pu na barra 1; e. Tempo de Execucdo: 1,46 segundos.

Estes resultados sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Resultados de reconfiguragio para sistema de 33 barras

Configuracoes Ramos Abertos | Perdas Ativas (kW)
Inicial 33-34-35-36-37 202,42
Final 7-9-14-32-37 139,55
(SOUZA, 2013) 7-9-14-32-37 139,55

Fonte: do autor.
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Figura 15 — Diagrama unifilar do sistema de 33 barras
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Fonte: (SOUZA, 2013).

As comparagdes realizadas para o PROSD com os trabalhos de (CARRENO; RO-
MEROQ; FEL TRIN, 2008; SOUZA, 2013) apresentaram configuracdo final e perdas ativas
para o sistema de 33 barras iguais aos melhores resultados encontrados, conforme
mostrado na a Tabela 1.

Figura 16 — Estado da rede de 33 barras apds reconfiguracao
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Fonte: do autor.
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Nesta proposta realizaram-ge 10 iteracdes para encontrar a solu¢do utilizando uma
populacdo com 20 individuos obtendo-se um tempo de processamento computacional de
1,46 segundos.

Figura 17 — Estado da rede de 33 barras apés reconfiguracéo - grafico de linhas
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Fonte: do autor.

Figura 18 — Convergéncia do AGCBEsp 33 barras - grafico de linhas
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Fonte: do autor.
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5.1.1 Sistema de 33 barras - resultados de reconfigurac3o e alocacio de
BC's

Para esta etapa de teste do sistema de 33 barras, os resultados obtidos foram: a.
Perdas no nivel de demanda pesado: 152,8979 kW b. Perdas no nivel de demanda normal:
63,8209 kW; c¢. Perdas no nivel de demanda leve: 37,5886 kW.

O custo das perdas foram: a. Nivel de demanda pesado: US$ 9.173,8730; b. Nivel
de demanda média: US$ 25.88,7760; c. Nivel de demanda leve: US$ 2.255,3131; d. Custo
total das perdas:US$ 37.314,9621.

Os custos da compra, instalagdo e manutencdo dos BC’s, foi de US$3.700,0000,
sendo que o algoritmo integrado AGCBESp apresentou como configuragdo 4tima a aber-
tura das chaves 7-9-14-36-37.

Figura 19 — Reconfiguracéo e alocagdo de BC’s para sistema 33 barras - grafico de linhas
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Fonte: do autor.

Os novos niveis de tensdo para cada nivel de demanda estdo plotados na Figura 19, sendo:
a. Nivel de demanda pesado - Tensdo Minima = 0,9417 pu; b. Nivel de demanda normal -
Tensdo Minima = 0,9639 pu; c. Nivel de demanda leve - Tensdo Minima = 0,9732 pu; d.
Nivel de demanda pesado - Tensao Méxima = 1,0000 pu; e. Nivel de demanda normal -
Tensdao Maxima = 1,0000 pu; f. Nivel de demanda leve - Tensdo Maxima = 1,0000 pu.
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Foram alocados trés bancos de capacitores fixos alocados na barra 31 utilizados
nos trés niveis de demanda perfazendo um valor total de 900 kVAr, sendo obtido um valor
de func¢do objetivo de US$ 41.014,9621.

Figura 20 — Convergéncia AGCBEsp - Reconfiguracao e alocacdo de BC’s para sistema
33 barras
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Fonte: do autor.

Foram realizados 3222 célculos da funcio objetivo, 9666 cdlculos de fluxo de carga,
em tempo total de 5,49 segundos.

5.2 SISTEMA DE 69 BARRAS

Os pardmetros de ajuste do AGCBEsp nas duas etapas deste sistemas-teste foram:
a. Tamanho da populacdo, N = 20;
b. Nimero de iteracgoes, ger = 10;
¢. Nimero de individuos a serem selecionados, n = 2;
d. critério de convergencia do fluxo de carga, tole = 0,000001;
d. Nimero maximo de iteracdes do fluxo de carga, nitermax = 100;
e. Magnitude mixima de tensao nas barras, vmax = 1,05;

f. Magnitude minima de tensdo nas barras, vmin = 0,93;
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g. Tolerancia do erro permitida, tol = 1078.

Os resultados obtidos para o sistema de 69 barras foram: a. Perdas ativas = 9,42
kW b. Configuracio Otima: 15-57-62-70-71; c. Tensdo Minima = 0,9824 pu na barra 62;
d. Tensdo Méaxima = 1,0000 pu na barra 1; e. Tempo de Execucdo: 2,09 segundos,

apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados de reconfiguragdo para sistema de 69 barras

Configuragoes Ramos Abertos | Perdas Ativas (kW)
Inicial 70-71-72-73-74 20,91
Final 15-57-62-70-71 9,42
(SOUZA, 2013) 11-15-56-62-71 9,94

Fonte: do autor.

O sistema de 69 barras utilizado neste teste, apresenta os dados que estdo na
Tabela 5, do Apéndice A, bem como o diagrama unifilar da Figura 21 e contém os mesmos
dados de (GUIMARAES, 2005 ROMAIS, 2013), sendo 69 barras de carga, 1 (uma)
subestacdo e 74 circuitos, tendo uma tensio de base 12,66 kV, poténcia base de 100 MVA,
as condicdes de carga total ativa e reativa sdo 1.117,86 kW e 902,25 kVAr sendo que este

sistema possui 5 chaves de interconexao inicialmente abertas.

Figura 21 — Diagrama unifilar do sistema de 69 barras.
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As comparagGes realizadas para o PROSD com os trabalhos de (SOUZA, 2013)
apresentaram configuragdo final e perdas ativas para o sistema de 69 barras iguais aos
melhores resultados encontrados na literatura vigente, conforme mostra a Tabela 2.

Figura 22 — Estado da rede de 69 barras apés reconfiguragio
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Fonte: do autor.

Neste teste, a proposta foi de 10 itera¢des para encontrar a solugéo utilizando uma
populagdo com 20 individuos e um tempo computacional de 2,09 segundos.
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Figura 23 — Estado da rede de 69 barras apds reconfiguracéo - grafico de linhas
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Fonte: do autor.

Figura 24 — Convergéncia do AGCBEsp 69 barras - gréfico de linhas
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Fonte: do autor.
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5.2.1 Sistema de 69 barras - resultados de reconfiguragio e alocagio de BC’s

O teste do sistema de 69 barras no algoritmo unificado obteve os seguintes
resulta-dos: a. Perdas no nivel de demanda pesado: 16,7461 kW; b. Perdas no nivel de
demanda normal: 7,3414 kW; c. Perdas no nivel de demanda leve: 4,1019 kW.

O custo das perdas foram: a. Nivel de demanda pesado: US$ 1.004,7642 ; b. Nivel
de demanda média: US$ 2.977,6915 ; c. Nivel de demanda leve: US$ 246,1122 ; d. Custo
total das perdas: US$ 4.228,5679 .

Figura 25 — Reconfiguracgio e Alocagio de BC’s para Sistema 69 barras - grafico de linhas
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Fonte: do autor.

Os novos niveis de tensdo para cada nivel de demanda estdo plotados na Figura
25, sendo: a. Nivel de demanda pesado - Tensdo Minima = 0,9759 pu; b. Nivel de
demanda normal - Tensdo Minima = 0,9840 pu; c. Nivel de demanda leve - Tensdo
Minima = 0,9881 pu; d. Nivel de demanda pesado - Tensdo Médxima = 1,0000 pu; e. Nivel
de demanda normal - Tensdo Mdxima = 1,0000 pu; f. Nivel de demanda leve - Tensao
Maxima = 1,0000 pu.
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Figura 26 — Convergéncia AGCBEsp - reconfiguracao e alocacdo de BC’s para sistema
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Fonte: do autor.

Foram realizados 2330 célculos da funcdo objetivo, 6990 célculos de fluxo de carga,
em tempo total de 5,80 segundos, sendo obtido um valor de funcdo objetivo de US$
4.228,5679.

Para este sistema ndo houve alocacdo de BC’s fixos ou autométicos, ndo existindo
custos relativos a alocagdo de BC’s. No entanto, realizaram-se outros testes com novos
niveis de demanda. Neste novo teste comparativo adotaram-se os fatores de multiplicacdo
para o nivel de demanda pesado de 3.0(300%), médio 2.0(200%) e leve 1.0(100%). Como
resultado, foram alocados dois BC’s fixos, no valor total de 600kVAr, na barra 63 para nos
3 niveis de demanda, com custo de US$2800 e novos resultados em funcéo, sendo que
o algoritmo integrado AGCBESp apresentou como configuracdo 6tima a abertura das
chaves 70-71-13-57-65.

5.3 SISTEMA DE 135 BARRAS

O sistema de 135 barras, apresentado na Tabela 6, do Apéndice A, é composto
por 135 barras de carga, 1 (uma) barra de subestagdo e 155 circuitos, tendo uma tenséo
base de 12,66 kV, e as condigOes de carga total ativa e reativa sdo de 18.313,809 kW e
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9.384,827 kVAr respectivamente apresentados em (SOUZA, 2013). O diagrama unifilar
deste sistema é apresentado na Figura 27, sendo que este sistema possui 21 chaves de

interconexdo inicialmente abertas.

Os pardmetros de ajuste do AGCBEsp nas duas etapas deste sistemas-teste foram:
a. Tamanho da populagdo, N = 20;
b. Nimero de iteragGes, ger = 70;
c¢. Nimero de individuos a serem selecionados, n = 2;
d.critério de convergencia do fluxo de carga, tole = 0,000001,;
d. Niimero méaximo de iteragGes do fluxo de carga, nitermax = 100;
e. Magnitude méixima de tensdo nas barras, vimax = 1,05;
f. Magnitude minima de tensdo nas barras, vmin = 0,93;

g. Toleréncia do erro permitida, tol = 1078.

Os resultados obtidos para o sistema de 135 barras foram: a. Perdas ativas =
280,19 kW; b. Configuracéo Otima: 7-35-51-90-96-106-118-126-135-137-138- 141- 14-2 144
145- 146- 147-148-150-151-155; c. Tensdo Minima = 0,9582 pu na barra 106; d. Tensdo
Méxima = 1,0000 pu na barra 1; e. Tempo de Execugéo: 26,53 segundos.

Estes resultados sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados de reconfiguragio para sistema de 135 barras

Configuragdes Ramos Abertos Perdas Ativas (kW
Inicial 7-35-51-90-96-106-118-126- | 320,27
135-137-138-141-142-144-
145-146-147-148-150-151-
155

Final 7-35-51-90-96-106-118-126- | 280,19
135-137-138-141-142-144-
145-146-147-148-150-151-

155
(SOUZA, 136-137-138-139-140-141- 280,19
2013) 142-143-144-145-146-147-
148-149-150-151-152-153-
154-155-156

Fonte: do autor.
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Figura 27 — Diagrama unifilar do sistema de 135 barras
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As comparagdes realizadas para o PROSD com os trabalhos de (CARRENO; RO-
MERO; FELTRIN, 2008; SOUZA, 2013) apresentaram configuragdo final ¢ perdas
ativas para o sistema de 135 barras iguais aos melhores resultados conforme mostra a
Tabela 3- Para este teste, a proposta foi de 70 iteracdes para encontrar a solucdo
utilizando uma populagdo com vinte individuos € e um tempo computacional de
197,56 segundos.
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Figura 28 — Estado da rede de 135 barras apds reconfiguragio
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Fonte: do autor.

Figura 29 — Estado da rede de 135 barras apos reconfiguragao - Grafico de Linhas
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Figura 30 — Convergéncia do AGCBEsp 135 barras - grafico de linhas
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Fonte: do autor.

5.3.1 Sistema de 135 barras - resultados de reconfiguragdo e alocagdo de
BC's

O teste do sistema de 135 barras no algoritmo unificado obteve os seguintes re-
sultados: a. Perdas no nivel de demanda pesado: 387,9651 kW; b. Perdas no nivel de
demanda normal: 166,6814 kW; c. Perdas no nivel de demanda leve: 92,4532 kW.

O custo das perdas foram: a. Nivel de demanda pesado: US$ 23.277,9060; b. Nivel
de demanda média: US$ 67.605,9838; c. Nivel de demanda leve: US$ 5.547,1909 ; d. Custo
total das perdas: US$ 96.431,0807.

Os custos da compra, instalagio e manutencio dos BC’s, foi de US$5.600,0000,

sendo que o algoritmo integrado AGCBESp apresentou como configuracdo 6tima a aber-
tura das chaves 7-38-51-90-96-106-118-126-135-137-138-141-54-144-145-84-147-148

150-151-128. Os novos niveis de tensdo para cada nivel de demanda estdo plotados na
Figura 31, sendo: a. Nivel de demanda pesado - Tensdo Minima = 0,9619 pu; b. Nivel de
demanda normal - Tensdo Minima = 0,9775 pu, c. Nivel de demanda leve - Tensdo Minima
= 0,9833 pu; d. Nivel de demanda pesado - Tensdo Méxima = 1,0000 pu; e. Nivel de
demanda normal - Tensdo Méxima = 1,0000 pu; f. Nivel de demanda leve - Tensdo Méaxima
= 1,0000 pu.
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Figura 31 — Reconfiguracdo e alocacdo de BC’s para sistema 135 barras - grafico de
linhas
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Fonte: do autor.

Figura 32 — Convergéncia AGCBEsp - reconfiguracéo e alocacdo de BC'’s para sistema
135 barras
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Fonte: do autor.

Foram realizados 32.807 cdlculos da fungéo objetivo, 98.421 cdlculos de fluxo de
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carga, em tempo total de 197,56 segundos, sendo obtido um valor de fun¢do objetivo de
US$ 102.031,0807, obtendo-se a alocacdo de bancos de capacitores fixos em trés barras.
Na barra 32, estao alocados nos trés niveis de demanda, dois bancos de 300 kV Ar valor
total de 600 kVAr. Na barra 106 estdo alocados nos trés niveis de demanda, dois bancos
de 300 kV Ar valor total de 600 kVAr.
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6 CONCLUSOES

A implementacio do AGCBEsp para resolver o PROSD e PAOBC simultanea-
mente mostrou um bom funcionamento e desempenho satisfatério, encontrando:

1) Melhores solugdes conhecidas na literatura especializada para os sistemas de 33, 69 e
135 barras, em comparacdo com as técnicas classicas de otimizacao;

2) Diante do fenémeno da explosdo combinatéria o AGCBEsp possui uma estratégia
eficiente de geracdo de propostas de solucdo radiais da melhor topologia de operacéao;

3) Com relacdo & anélise dos tipos de carregamento leve, médio e pesado é apresen-
tada uma melhor topologia ao invés de se considerar apenas um tipo de carregamento,
oferecendo melhor qualidade que a melhor solugdo conhecida para o problema com car-
regamento tnico, ou seja para 0 PROSD ocorre a minimiza¢do do custo das perdas de
energia, considerando varios niveis de demanda no perfodo de operacdo e topologia tnica;

4) Este trabalho oferece, uma representacio precisa de dois problemas reais que séo si-
multaneamente otimizados possibilitando a obtencao de solu¢des de melhor qualidade que
a modelagem realizada separadamente;

5) A incrementacdo do algoritmo proporcionou menor esforgo computacional pois oferece
excelentes resultados com um ntimero relativamente baixo de cédlculos da funcdo objetivo;

6) Utilizou-se uma estratégia para estimar a fungdo objetivo que fornece espaco de busca

reduzido;

7) A estratégia para geracdo de solugdes considera toplogias radiais que reduz a comple-
xidade do problema e a reducéo das vizinhancas;

8) O método serve-se de poucos pardmetros diferentemente de outras meta-heuristicas;

9) Os tempos de processamento para encontrar os resultados sio extremamente baixos
em comparacio com os que sao obtidos também na literatura, com execucdo de nimero

relativamente pequeno de célculos de fluxos de carga;

10) Obteve-se boa convergéncia do algoritmo devido a geragdo da populagéo inicial de
maneira aleatéria e controlada, uma vez que ela alocou uma quantidade limitada de bancos

de capacitores para os trés niveis de carregamento;

11) A estratégia de recombinacdo desenvolvida foi muito importante para encontrar so-
lugdes de boa qualidade, e evitou dessa forma que o algoritmo ficasse preso em Gtimos
locais;
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12) O algoritmo proposto mostrou-se eficaz na minimizagéo das perdas de energia nos 3

sistemas testados;

13) Este algoritmo genético modificado quando comparado com outras metaheuristica
mostrou-se robusta e interessante para a plataforma de programacdo em MATLAB, com
a possibilidade de modificacdo de pardmetros relacionados ao banco de dados para outros

sistemas a ser testado;

Com isto a proposta de otimizacdo deste trabalho obteve resultados positivos, o
que garante um horizonte promissor e estimula a continuidade do desenvolvimento da
metodologia para esta proposta com a aplicacdo de reguladores de tensdo e ajuste da tap

de transformadores a posteriort.



79

REFERENCIAS

AMASIFEN, D. C. C. Algoritmos evolutivos aplicados ao problema de reconfiguragdo de
redes radiais de distribui¢do. 2003. 184f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia Elétrica)

- Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista- UNESP, Ilha Solteira, 2003.

BARAN, M.; WU, F. Network reconfiguration in distribution systems for loss
reductionand load balancing. Power Delivery, IEEE Transactions on., v. 41 n. 2, p.
1401-1407, Apr. 1989.ISSN 0885-8977.

BARBOSA, C. H. N. de R. Reconfiguragdo e restauracdo otima de sistemas
dedistribui¢do primaria de energia elétrica. 2012. 133 f. Tese(Doutorado em
Engenharia Elétrica)- Escola de Engenharia, Universidade Federalde MinasGerais-
UFMG, Belo Horizonte, 2012.

BAZARAA, M. S.; JARVIS, J.J.; SHERALI H. D. Linear programming and network
flows. New York: John Wiley & Sons, 1990. 764 p.

BRANDINI, A. C. Andlise critica de algoritmos de fluxo de carga usados em sistemas de
distribuigdo radial. 2000. 71 f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia Elétrica)- Faculdade de
Engenharia, Universidade Estadual Paulista- UNESP, Ilha Solteira, 2000.

CAMARGO, V.; LAVORATO, M.; ROMERO, R. Specialized genetical algarithm to
solve the electrical distribution system expansion planning. JEEE Power and Energy
Society General Meeting (PES), v.1,n. 5, 21-25 July 2013. ISSN 1944-9925.

CARRENO, E.; ROMERO, R.; FELTRIN, A. P. An eflicient co dification to solve

distribution network reconfiguration for loss reduction problem. /EEE Transactions on
Power Systems, v. 23, n. 4, p. 1542-1551, Nov 2008.

CHU, P.; BEASLEY, J. A genetic algorithm for the generalized assigment problem.
Computers and Operations Research, London, v. 24, n. 1, p. 17-23, 1997.

DARWIN, C. On the origin of species by means of natural selection.London: Murray, 1859.
Or the Preservation of Favored Races in the Struggle for Life.

DAWKINS, R. The selfish gene. Oxford: Oxford University, 2006.

DAWKINS, R. The greatest show on earth: the evidence of evolution. London: Free
Press, 2010. 470 p.

DELBEM, A.; CARVALHO, A.; BRETAS,N. Main chain representation for evolutionary
algorithms applied to distribution system reconfiguration. /EEE Transactions on Power
Systems, v. 20, n. 1, p. 425--436, Feb 2005.

FARAHANI, V.; VAHIDI, B.; ABYANEH, H. Reconfiguration and capacitor placement
simultaneously for energy lossreduction based on an improved reconfiguration method.

Power Systems, IEEE Transactions on, v. 27,n. 2, p. 587-595, May
2012.ISSN0885-8950.

FEO, T. A.; RESENDE, M. G. Greedy randomized adaptive search procedures.
Journal of Global Optimization, v. 6, p. 109--133, 1995.



Referéncias 80

GENDREAU, M.; POTVIN, J. Y. Handbook of metaheuristics. 2. ed. New York: Springer,
2010. 648 p.

GLOVER, F. Tabu search-parte i. ORSA Journal of Computing, Catonsville, v. 1,n. 3, p.
190-206, 1989. Disponivel em:<http://www.cs.amherst.edu/ccm/cs34/papers/sel_glover_
a. pdi >. Acesso em: 9 dez. 2014.

GLOVER, F; KOCHENBERGER,G. Handbook of metaheuristics.Massachusetts:
Kluwer Academic Publishers, 2003.

GOMES-EXPOSITO, A.; CONEJO, A. J.; CANIZARES, C. Sistemas de energia elé-trica:

anélise e operagdo. Rio de Janeiro: L TC-GEN, 2011. 566 p.

GOMES, F.; CARNEIRO, S.; PEREIRA, J.; VINAGRE, M.; GARCIA, P.; ARAUIJO, L.
A new heuristic reconfiguration algorithm for large distribution systems. /EEE
Transactions on Power Systems, v. 20, 1. 3, p. 1373-1378, 2005.

GONCALVES, R. dos R.Modelos de programagao linear inteira mista para resolver
prblemas de otimi m¢do de sistemas de distribui¢do de energia elétrica radiais. 2013. Tese
(Doutorado em Engenharia)- Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista -
UNESP, IlhaSolteira, 2013.

GUIMARAES,M.; CASTRO, C.; ROMERO,R. Distribution systems operation systems

optimisation through reconfiguration and capacitor allocation by a dedicated genetic
algorithm. Generation, Transmission Distribution, IET, v. 4, n. 11, p. 1213 -1222,
November 2010. ISSN 1751-8687.

GUIMARAES, M. A. N. Reconfiguracdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica
utilizando algoritmos de busca tabu. 2005. 108 f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia

Elétrica)- Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo, Universidade Estadual de
Campinas, Campinas, 2005.

GUIMARAES, M. A. N. Plataforma integrada para o planejamento de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica utilizando Metaheuristicas. 2009. 166 f. Tese

(Doutorado em Engenharia Elétrica)- Faculdade de Engenharia Elétrica e de

Computagdo, Universidade Estadual de Campinas, Campinas, 2009.

ICMELLI, O.; ERENGUC, S. A tabu search procedure for the resource constrained project
scheduling problem with discounted cash flows. Computers Operations Research, V. 21, .
8, p. 841 - 853, 1994. ISSN 0305-0548. Heuristic, Genetic and Tabu Search. Disponivel
em: <http://www.sciencedirect.com/ science / article /pi/0305054894900140>. Acesso

em: 25 dez.2014.

LABORATORIO DE PLANEJAM ENTO DE SISTEMAS DE ENERGIA ELETRICA-
LAPSEE. Electrical energy systems planning laborator homepage, test systems. llha Solteira:
2012.Disponivel em: < http : //www.dee.feis.unesp.br/lapsee >. Acesso em: 25 abr. 2013.

LOPES, H. S.; RODRIJGUES, L. C. de A.; STEINER, M. T. A. Metaheuristicas em
pes-quisa operacional- Curitiba: Omnipax, 2013.

LUKE, S. Essentials of metaheuristics. California: Lulu, 2013. 251 p.

MENDOZA, J.; LOPEZ, R.; MORALES, D.; LOPEZ, E.;DESSANTE, P.,MORAGA, R.
Minimal loss reconfiguration using genetic algorithms with restrictedpopulationand
addressed operators: real application. Power Systems, IEEE Transactions ov.21,n. 2,
p- 948-954, May 2006. ISSN 0885-8950.



Referéncias 81

MONTICELLI, A. J. Fluxo de carga em redes de energia elétrica. Sao Paulo: Edgar
Blucher, 1983.164 p.

CASTILHONETO, J. C.; COSSI, A. M. Alocagdo de cabos em redes de distribui¢do de energia
elétrica de média tensdo (mt) utilizando algoritmo chu-beasley. In: SEMINARIO BRASILEIRO DE
SISTEMAS ELETRICOS - SBSE, 4., 2012, Goiania. Semindrio... Goiania: [s.n.],2012. p. 1-6.

OLIVEIRA, M. L. Planejamento integrado da expansdo de sistemas de distribuicdo de
energia elétrica. 2010. 216 f. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica)- Faculdade de
Engenharia Elétrica e de Computacdo. Universidade Estadual de Campinas, Campinas, 2010.

PRADO, L; GARCES, L. Chu-beasley genetic algorithm applied to the allocation of distributed
generation. In: COFERENCE INNOVATIVE SMART GRID TECHNOLOGIES LATIN
AMERICA- ISGT LA, 2013, Sao Paulo. Conference...Sao Paulo: IEEE PES, 2013. p. 1-7.

RENDON, R. A. G.; ZULUAGA, A. E.; ROMERO, R. Técnicas de optmizacion combina torial.
2. ed. Colombia: Universidad Tecnologica de Pereira, 2006. 77 p

ROMAIS, R. Reconfiguracdo otima de sistemas de distribuicdo de energia elétrica usando
uma formulag¢do conica de segunda ordem inteira mista. 2013. 102 f. Dissertagdo (Mestrado

em Engenharia Elétrica)- Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista - UNESP, Ilha
Solteira, 2013.

ROMERO, R.; LA VORA TO, M.Metaheuristicas em sistemas elétricos depoténcia:introdugdo ao
estudo e aphcagoes In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE SISTEMAS ELETRICOS - SBSE, 4.,
2012, Goiénia. Simpdsio... Goiania: [s.n.], 2012. v. 1, p. 1-52. ISSN 2177-6164.

ROMERQO, R; SILVA, I; RIDER, M. Uma metaheuristica eficiente para a otimiza¢do de problemas
complexos em s1stemas de energia eletrlca In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE SISTEMAS
ELETRICOS- SBSE, 4., 2012, Goiénia. Simpdsio... Goinia: [s.n.], 2012. p. 1-11. ISSN 2177-6164.
SCHMIDT, H.; IDA, N.; KAGAN, N.; GUARALDO, J. Fast reconfiguration of
distribution systems considering loss minimization. [EEETransactions on Power

n. 3, p.1311-1319, 2005. Systems, v. 20,

SHIRMOHAMMADI, D.; HONG, H, W.; SEML NE .; LUO, G. X. A compensation-based power
flow method for weaklymeshed distribution and transmission networks. Power Systems, EEE
Transactions or, v. 3,n. 2,p. 753-762, May 1988. ISSN 0885-8950.

SOUZA S. S. F; ROMERO, R.Reconfiguragdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica utilizando o
algoritmo imunoldgico artificial copt-ainet. In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERA-
CIONAL- SOBRAPO,46., 2014, Rio de Janeiro. Simpdsio..Rio de Janeiro: [s.n.], 2014. v .1, p.1-1.

SOUZA S. S. F; ROMERO, R. Reconfiguragéo de sistemas de distribui¢do usando ym algoritmo
imunologico artlﬁc1al clonalg. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA, 2014. Anais do

CBA, BeloHorizonte: [s.n.], 2014. v. 1, p. 2137-2144.

SOUZA, S. S. F. de. Algoritmo GRASP especializado aplicado ao problema de

reconfiguragdo de alimentadores em sistemas de distribui¢do radial. 2013. 119 f. Dissertagio
(Mestrado em Engenharia Elétrica)- Faculdade de Engenharia, Universidade Estadual Paulista -
UNESP, Ilha Solteira, 2013.

STUTZLE T. V. S. M. Matheuristics : hybridizing metaheuristics and mathematical
programm- ing. Hamburg: Springer, 2010. 268 p.

WOODRUFF, D. L. Simulated annealing and tabu search: lessons from a line search.
Computers Operations Research, v.21,n. 8, p. 823 -839, 1994. ISSN 0305-0548.
Heuristic, Genetic and Tabu Search. Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com/
science/ article/pii/0305054894900132>. Acesso em: 25 dez. 2014.



Referéncias 82

YANG, X. S. Engineering optimization: an introduction with metaheuristic applications.
New Jersey: John Wiley & Sons, 2010. 347 p.



83



Apéndice A - Dados de Sistemas de Distribui¢io - TESTE

Apéndice A - Dados de Sistemas de Distribuicao - TESTE

Tabela 4 — Dados da rede de distribuicdo de 33 barras

Circuito Carga na barra final j
Inicial Final R;; Xij P; Q;
i j Q Q kW kVAr

1 0 1 0.0922  0.0470 | 100 60
2 1 2 0.4930 0.2511 | 90 40
3 2 3 0.3660 0.1864 | 120 80
4 3 4 0.3811 0.1941 | 60 30
5 4 5 0.8190 0.7070 | 60 20
6 5 6 0.1872  0.6188 | 200 100
7 6 7 0.7114 0.2351 | 200 100
8 7 8 1.0300 0.7410 | 60 20
9 8 9 1.0440 0.7400 | 60 20
10 9 10 0.1966  0.0650 | 45 30
11 10 11 0.3744 0.1238 | 60 35
12 11 12 1.4680 1.1550 | 60 35
13 12 13 0.5416 0.7129 | 120 80
14 13 14 | 0.5910 0.5260 | 60 10
15 14 15 0.7463 0.5450 | 60 20
16 15 16 1.2890 1.7210 | 60 20
17 16 17 | 0.7320 0.5740 | 90 40
18 1 18 0.1640 0.1565 | 90 40
19 18 19 1.5042 1.3554 | 90 40
20 19 20 0.4095 0.4784 | 90 40
21 20 21 0.7089 0.9373 | 90 40
22 2 22 0.4512 0.3083 | 90 50
23 22 23 0.8980 0.7091 | 420 200
24 23 24 0.8960 0.7011 | 420 200
25 5 25 0.2030 0.1034 | 60 25
26 25 26 0.2842 0.1447 | 60 25
27 26 27 1.0590 0.9337 | 60 20
28 27 28 0.8042 0.7006 | 120 70
29 28 29 0.5075 0.2585 | 200 600
30 29 30 0.9744 0.9630 | 150 70
31 30 31 0.3105 0.3619 | 210 100
32 31 32 0.3410 0.5302 | 60 40
33 7 20 2 2
34 14 2 2
35 11 21 2 2
36 17 32 0.5 0.5
37 24 28 0.5 0.5

Fonte: do autor.
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Tabela 5 — Dados da rede de distribuicao de 69 barras

Circuito Carga na barra final j
Inicial Final R;; Xi; P; Q;
i j Q Q kW kVAr
1 1 2 0,0005 0,0012 0 0
2 2 3 0,0005 0,0012 0 0
3 3 4 0,0001  0,0001 0 0
4 4 5 0,0015 0,0036 0 0
5 5 6 0,0251  0,0294 0 0
6 6 7 0,366  0,1864 0 0
7 7 8 0,3811 0,1941 | 0,878 0,72
8 8 9 0,0922 0,047 | 13,455 0,72
9 9 10 0,0493 0,0251 | 24,887 17,81
10 10 11 0,819  0,2707 10 7,208
11 11 12 0,1872 0,0619 | 9,333 6,666
12 12 13 0,7114 0,2351 48,5 34,609
13 13 14 1,03 0,34 48,5 34,609
14 14 15 1,044 0,345 2,71 1,821
15 15 16 1,058  0,3496 2,71 1,521
16 16 17 | 0,1966 0,065 0 0
17 17 18 0,3744 0,1238 | 15,176 10,198
18 18 19 0,0047 0,0016 16,5 11,775
19 19 20 0,3276  0,1083 16,5 11,775
20 20 21 0,2106  0,0696 0 0
21 21 22 0,3416 0,1129 | 0,316 0,212
22 22 23 0,014 0,0046 | 37,983 27,1
23 23 24 | 0,1591 0,0526 | 1,762 1,184
24 24 25 0,3463 0,1145 0 0
25 25 26 0,7488 0,247 9,39 6,67
26 26 27 | 0,3089 0,1021 0 0
27 27 28 0,1732 0,0572 | 4,667 3,33
28 3 29 0,0044 0,0108 | 4,667 33,301
29 29 30 0,064 0,1565 | 8,667 6,185
30 30 31 0,3978 0,1315 | 8,667 6,185
31 31 32 0,0702 0,0232 0 0
32 32 33 0,351 0,116 0 0
33 33 34 0,839  0,2816 0 0
34 34 35 1,708  0,5646 | 4,582 3,26
35 35 36 1,474  0,4873 | 6,501 5,649
36 4 37 | 0,0044 0,0108 1,92 1,29
37 37 38 0,064 0,1565 | 8,667 6,185
38 38 39 0,1053 0,123 8,667 6,185
39 39 40 0,0304 0,0355 0 0
40 40 41 0,0018 0,0021 8 5,709
41 41 42 0,7283 0,8509 8 5,709
42 42 43 0,31  0,3623 | 0,392 0,325

continua.
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Tabela 5 — (Continuagao da tabela da pdgina anterior)

Circuito Carga na barra final j
Inicial Final R;; Xij P; oF
i j Q Q kW kVAr

43 43 44 0,041  0,0478 0 0
44 44 45 0,0092 0,0116 2 1,427
45 45 46 | 0,1089 0,1373 0 0
46 46 47 | 0,0009 0,0012 | 3,076 8,787
47 5 48 | 0,0034 0,0084 | 3,076 8,787
48 48 49 ,0851  0,2083 0 0
49 49 50 | 0,2898 0,7091 | 26,35 18,8
50 50 51 0,0822 0,2011 | 28,226 91,492
51 9 52 | 0,0928 0,0473 | 128,226 91,492
52 52 53 | 0,3319 0,1114 | 13,512 9,442
53 10 54 0,174 0,0886 | 1,202 0,894
54 54 55 0,203 0,1034 | 1,449 1,162
55 55 56 | 0,2842 10,1447 | 8,787 6,322
56 56 57 | 0,2813 0,1433 8 7,708
57 57 58 1,59  0,5337 0 0
58 58 59 | 0,7837 0,263 0 0
59 59 60 | 0,3042 0,1006 0 0
60 60 61 0,3861 0,1172 | 0,667 24,025
61 61 62 | 0,5075 0,2555 0 0
62 62 63 0,974  0,0496 | 414,667 295,91
63 63 64 0,145 0,0738 | 10,667 7,6,612
64 64 65 | 0,7105 0,3619 0 0
65 65 66 1,041 0,5302 | 75.67 53,873
66 12 67 | 0,2012 0,0611 | 19,67 13,912
67 67 68 | 0,0047 0,0017 6 4,282
68 13 69 | 0,7394 0,2444 6 4,282
69 69 70 | 0,0047 0,001 9,333 6,66
70 12 44 0,5 0,5 9,333 66,604
71 14 22 0,5 0,5
72 16 47 1,0 1,0
73 51 60 2,0 2,0
74 28 66 1,0 1,0

Fonte: do préprio autor.

Fim.
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Tabela 6 — Dados da rede de distribui¢ao de 136 barras

Circuito Carga na barra final j
Inicial Final R;; Xij P; Q;
i j Q Q kW kVAr
1 0 1 0.33205 0.76653 0.0 0.0
2 1 2 0.00188 0.00433 | 47.780 19.009
3 2 3 0.22324 0.51535 | 42.551 16.929
4 3 4 0.09943 0.22953 | 87.022 34.622
5 4 5 0.15571 0.35945 | 311.310 123.855
6 5 6 0.16321 0.37677 | 148.869 59.228
7 6 7 0.11444 0.26417 | 238.672 94.956
8 6 8 0.05675 0.05666 | 62.299 24.786
9 8 9 0.52124 0.27418 | 124.598 49.571
10 8 10 0.10877 0.10860 | 140.175 55.768
11 10 11 0.39803 0.20937 | 116.813 46.474
12 10 12 0.91744  0.31469 | 249.203 99.145
13 10 13 0.11823 0.11805 | 291.447 115.952
14 13 14 0.50228 0.26421 | 303.720 120.835
15 13 15 0.05675 0.05666 | 215.396 85.695
16 15 16 0.29379 0.15454 | 198.586 79.007
17 0 17 0.33205 0.76653 0.0 0.0
18 17 18 0.00188  0.00433 0.0 0.0
19 18 19 0.22324  0.51535 0.0 0.0
20 19 20 0.10881 0.25118 | 30.127 14.729
21 20 21 0.71078 0.37388 | 230.972 112.920
22 20 22 0.18197 0.42008 | 60.256 29.458
23 22 23 0.30326  0.15952 | 230.972 112.920
24 22 24 0.02439 0.05630 | 120.507 58.915
25 24 25 0.04502  0.10394 0.0 0.0
26 25 26 0.01876  0.04331 | 56.981 27.857
27 26 27 0.11823 0.11805 | 364.665 178.281
28 27 28 0.02365 0.02361 0.0 0.0
29 28 29 0.18954 0.09970 | 124.647 60.939
30 29 30 0.39803 0.20937 | 56.981 27.857
31 28 31 0.05675  0.05666 0.0 0.0
32 31 32 0.09477 0.04985 | 85.473 41.787
33 32 33 0.41699 0.21934 0.0 0.0
34 33 34 0.11372  0.05982 | 396.735 193.960
35 31 35 0.07566  0.07555 0.0 0.0
36 35 36 0.36960 0.19442 | 181.152 88.563
37 36 37 0.26536  0.13958 | 242.172 118.395
38 35 38 0.05675 0.05666 | 75.316 36.821
39 0 39 0.33205 0.76653 0.0 0.0
40 39 40 0.11819 0.27283 1.254 0.531
41 40 41 2.96288 1.01628 6.274 2.660
42 40 42 0.00188 0.00433 0.0 0.0

continua.
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Tabela 6 — (Continuacao da tabela da pagina anterior)

Circuito Carga na barra final j
Inicial Final R;; Xii P; Q;
i j Q Q kW kVAr
43 42 43 0.06941 0.16024 | 117.880 49.971
44 43 44 | 0.81502 0.42872 | 62.668 26.566
45 43 45 | 0.06378 0.14724 | 172.285 73.034
46 45 46 | 0.13132 0.30315 | 458.556 194.388
47 46 47 0.06191 0.14291 | 262.962 111.473
48 47 48 0.11444 0.26417 | 235.761 99.942
49 48 49 | 0.28374 0.28331 0.0 0.0
50 49 50 | 0.28374 0.28331 | 109.215 46.298
51 48 51 0.04502 0.10394 0.0 0.0
52 51 52 | 0.02626 0.06063 | 72.809 30.865
53 52 53 | 0.06003 0.13858 | 258.473 109.570
54 53 54 | 0.03002 0.06929 | 69.169 29.322
55 54 55 | 0.02064 0.04764 | 21.843 9.260
56 52 56 | 0.10881 0.25118 0.0 0.0
57 56 57 | 0.25588 0.13460 | 20.527 8.702
58 57 58 | 0.41699 0.21934 | 150.548 63.819
59 58 59 | 0.50228 0.26421 | 220.687 93.552
60 59 60 | 0.33170 0.17448 | 92.384 39.163
61 60 61 0.20849  0.10967 0.0 0.0
62 47 62 | 0.13882 0.32047 | 226.693 96.098
63 0 63 | 0.00750 0.01732 0.0 0.0
64 63 64 | 0.27014 0.62362 | 294.016 116.974
65 64 65 | 0.38270 0.88346 | 83.015 33.028
66 65 66 | 0.33018 0.76220 | 83.015 33.028
67 66 67 | 0.32830 0.75787 | 103.770 41.285
68 67 68 | 0.17072 0.39409 | 176.408 70.184
69 68 69 | 0.55914 0.29412 | 83.015 33.028
70 68 70 | 0.05816 0.13425 | 217.917 86.698
71 70 71 0.70130  0.36890 | 23.294 9.267
72 71 72 1.02352  0.53839 5.075 2.019
73 70 73 | 0.06754 0.15591 | 72.638 28.899
74 73 74 1.32352  0.45397 | 405.990 161.523
75 0 75 | 0.01126 0.02598 0.0 0.0
76 75 76 | 0.72976 1.68464 | 100.182 42.468
7 76 77 | 0.22512  0.51968 | 142.523 60.417
78 7 78 | 0.20824 0.48071 | 96.042 40.713
79 78 79 | 0.04690 0.10827 | 300.454 127.366
80 79 80 | 0.61950 0.61857 | 141.238 59.873
81 80 81 0.34049 0.33998 | 279.847 118.631
82 81 82 | 0.56862 0.29911 | 87.312 37.013
83 81 83 | 0.10877 0.10860 | 243.849 103.371
84 83 84 | 0.56862 0.29911 | 247.750 105.025

continua.
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Tabela 6 — (Continuacao da tabela da pagina anterior)

Circuito Carga na barra final j
Inicial Final R;; Xii P; Q;
i j Q Q kW kVAr
85 0 85 | 0.01126 0.02598 0.0 0.0
86 85 86 | 0.41835 0.96575 | 89.878 38.101
87 86 87 | 0.10499 0.13641 | 1137.280 482.108
88 86 88 | 0.43898 1.01338 | 458.339 194.296
89 88 89 | 0.07520 0.02579 | 385.197 163.290
90 89 90 | 0.07692 0.17756 0.0 0.0
91 90 91 0.33205 0.76653 | 79.608 33.747
92 91 92 | 0.08442 0.19488 | 87.312 37.013
93 92 93 | 0.13320 0.30748 0.0 0.0
94 93 94 | 0.29320 0.29276 | 74.001 31.370
95 94 95 | 0.21753 0.21721 | 232.050 98.369
96 95 96 | 0.26482 0.26443 | 141.819 60.119
97 93 97 | 0.10318 0.23819 0.0 0.0
98 97 98 | 0.13507 0.31181 | 76.449 32.408
99 0 99 | 0.00938 0.02165 0.0 0.0
100 99 100 | 0.16884 0.38976 | 51.322 21.756
101 100 101 | 0.11819 0.27283 | 59.874 25.381
102 101 102 2.28608 0.78414 9.065 3.843
103 101 103 | 0.45587 1.05236 2.092 0.887
104 103 104 | 0.69600 1.60669 | 16.735 7.094
105 104 105 | 0.45774 1.05669 | 1506.522 638.634
106 105 106 | 0.20298 0.26373 | 313.023 132.694
107 106 107 | 0.21348 0.27737 | 79.831 33.842
108 107 108 | 0.54967 0.28914 | 51.322 21.756
109 108 109 | 0.54019 0.28415 0.0 0.0
110 107 110 | 0.04550 0.05911 | 202.435 85.815
111 110 111 0.47385  0.24926 60.823 25.784
112 111 112 0.86241 0.45364 45.618 19.338
113 112 113 | 0.56862 0.29911 0.0 0.0
114 108 114 | 0.77711 0.40878 | 157.070 66.584
115 114 115 | 1.08038 0.56830 0.0 0.0
116 109 116 | 1.09933 0.57827 | 250.148 106.041
117 116 117 | 0.47385 0.24926 0.0 0.0
118 104 118 | 0.32267 0.74488 | 69.809 29.593
119 118 119 | 0.14633 0.33779 | 32.072 13.596
120 119 120 | 0.12382 0.28583 | 61.084 25.894
121 0 121 | 0.01126  0.02598 0.0 0.0
122 121 122 | 0.64910 1.49842 | 94.622 46.260
123 122 123 | 0.04502 0.10394 | 49.858 24.375
124 123 124 | 0.52640 0.18056 | 123.164 60.214
125 123 125 | 0.02064 0.04764 | 78.350 38.304
126 125 126 | 0.53071 0.27917 | 145.475 71.121

continua.
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Tabela 6 — (Continuacao da tabela da pagina anterior)

Circuito Carga na barra final j
Inicial Final R;; Xii P; Q;
i j Q Q kW kVAr

127 125 127 | 0.09755 0.22520 21.369 10.447
128 127 128 | 0.11819 0.27283 74.789 36.564
129 127 129 | 0.13882 0.32047 | 227.926 111.431
130 129 130 | 0.04315 0.09961 35.614 17.411
131 130 131 0.09192 0.21220 | 249.295 121.877
132 131 132 0.16134 0.37244 | 316.722 154.842
133 132 133 | 0.37832 0.37775 | 333.817 163.199
134 133 134 | 0.39724 0.39664 | 249.295 121.877
135 134 135 | 0.29320 0.29276 0.0 0.0
136 7 73 | 0.13132 0.30315

137 9 24 | 0.26536 0.13958

138 15 83 | 0.14187 0.14166

139 38 135 | 0.08512 0.08499

140 25 51 0.04502  0.10394

141 50 96 | 0.14187 0.14166

142 55 98 | 0.14187 0.14166

143 62 120 | 0.03940 0.09094

144 66 79 | 0.12944 0.29882

145 79 131 | 0.01688 0.03898

146 84 135 | 0.33170 0.17448

147 91 104 | 0.14187 0.14166

148 90 129 | 0.07692 0.17756

149 90 103 | 0.07692 0.17756

150 92 104 | 0.07692 0.17756

151 92 132 | 0.07692 0.17756

152 96 120 | 0.26482 0.26443

153 110 47 | 0.49696 0.64567

154 126 76 | 0.17059 0.08973

155 128 7 0.05253 0.12126

156 135 98 | 0.29320 0.29276

Fonte: do préprio autor.
Fim.
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