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RESUMO

O problema de alocagdo 6tima de banco de capacitores em sistema de distribuicdo ra-
diais consiste em definir as barras onde devem ser alocados 0s bancos de capacitores, além de
determinar os tipos, poténcia nominal e em quais fases eles devem ser alocados, atendendo a
restricOes fisicas e operacionais das redes elétricas, juntamente com os padrbes da qualidade
de fornecimento normatizados pelas agéncias reguladoras do setor. Também deve-se definir o
esquema de controle, ou seja, quando 0s bancos capacitivos variaveis devem operar em dife-
rentes niveis de carregamentos. A alocacdo de bancos de capacitores em sistemas de distribui-
¢do € um problema de programacédo ndo-linear inteiro misto, ndo convexo, de dificil solucédo
através de técnicas classicas de otimizacdo, pela sua natureza combinatdria, devido o aumento
no numero de variaveis inteiras envolvidas na solugdo de problemas de médio e grande porte.
Neste trabalho, propde-se para a sua solucéo a meta-heuristica de Evolucdo Diferencial (ED),
que deve fornecer a localizacdo e dimensionamento dos bancos de capacitores fixos e chavea-
dos ao longo dos alimentadores priméarios, em sistemas de distribuicdo radiais trifasicos e
desbalanceados. A alocdo deve atender aos critérios de minimo custo de investimento e ope-
racao do sistema, dados pela soma do custo de aquisicao, instalagdo e manutengdo dos bancos
de capacitores, mais o custo de perdas ativas no sistema além de melhorar o fator de poténcia.
Sdo apresentados neste trabalho, resultados para um sistema trifasico desequilibrado com 135

barras.

Palavras Chave — Alocacdo de banco de capacitores. Evolucdo diferencial. Sistema de dis-

tribuicdo sistemas radiais trifasicos desequilibrados.



ABSTRACT

The optimal allocation problem of capacitor bank in radial distribution systems is to
define the bus where the capacitor banks must be allocated, furthermore determine the types,
nominal power and which phase they must be allocated as they attended the physical and the
operational constraints of power systems in conjunction with the supplier quality standards
normalized by the sector regulatory agencies. Moreover, you must define the check schema,
in the words, when the variable capacitor banks must operate at different load levels. The al-
location of capacitor banks in distribution systems it's a not convex mixed integer nonlinear
programming problem with a difficult solution through classical optimization techniques due
to the increase of integer variables involved in the solution of large and medium-size prob-
lems. This works proposes for the solution, a metaheuristic based on Differential Evolution
(DE) which provide the location and the sizing of fixed capacitor banks, switched over the
primary feeders in unbalanced three-phase radial distribution systems, with the aim of mini-
mizing the total investment and the system operation cost, given by sum of acquisition cost,
installation and maintenance of capacitor banks, plus the cost of active losses in the system
and to improve the power factor. Results for a 135-bus unbalanced three-phase system are
presented.

Keywords — Optimal allocation of capacitors banks. Differential Evolution. Unbalanced

three-phase radial distribution systems.
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1 INTRODUCAO

As redes de distribuicdo de energia elétrica sdo sistemas complexos, desequilibrados e
de grande porte de média tensdo que alimentam cargas residenciais, comerciais e industriais
com diferentes comportamentos fisicos e consumo de energia reativa. Desta forma, estas re-
des necessitam do gerenciamento e controle de poténcia reativa pelas empresas distribuidoras,
que precisam manter o fator de poténcia e as magnitudes de tensdes dentro dos limites opera-
cionais preestabelecidos pelas agéncias reguladoras para evitar o pagamento de multas e ou-
tras sancdes impostas pelo ndo atendimento dos indices de qualidade da energia fornecida.
Contudo, com o crescimento das cargas longe dos centros geradores, as extensas linhas e as
perdas decorrentes dos cabos (perdas técnicas) resultam em variagfes das magnitudes de ten-
sBes nas barras, deteriorando a qualidade da energia elétrica fornecida e que deve ser preser-
vada pelas empresas distribuidoras.

Segundo Song et al. (1997) 13% da energia total gerada é desperdicada na forma de
perdas nas linhas de distribuicdo. N&o € possivel eliminar totalmente essas perdas técnicas,
uma vez que elas sdo inerentes ao sistema, mas elas podem ser reduzidas através de tecnicas
que proporcionam um melhor funcionamento do sistema elétrico, visto que a reducao das per-
das através de medidas de planejamento de curto prazo como reconfiguracao da rede, aloca-
cdo de bancos de capacitores e reguladores de tensdo € mais econdmica do que o aumento da
capacidade de geracdo na rede. A alocacdo otimizada de capacitores shunt melhora o perfil
das magnitudes de tensdo da rede e produz como consequéncia importante a reducdo das per-
das técnicas. Os bancos de capacitores podem ser definidos como fontes de poténcia reativa,
cuja finalidade em sistemas de poténcia € a compensacdo de poténcias reativas produzidas por
cargas indutivas ou reatancia de linhas. Os bancos de capacitores podem ser classificados em
fixos ou chaveados (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA- ANEEL, 2013).
Segundo a Westinghouse Electric Corporation(1965) séo vérias as vantagens de alocacgdo de
bancos de capacitores em sistemas de poténcia, tais como:

- Redugdo da componente reativa da corrente do circuito, melhoria do nivel de tensdo
nos pontos de consumo;

- Melhoria da regulacdo de tensdo se a unidade capacitiva for adequadamente chavea-
da;
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- Reducéo das perdas de poténcias ativa e reativa no sistema devido a reducdo das cor-
rentes nos ramos do sistema;

- Reducéo da demanda de poténcia reativa das fontes geradoras e das linhas possibili-
tando alivio para uma condi¢do de carga pesada ou possibilidade de crescimento adicional de
carga, desta forma reduzindo carga reativa nas fontes geradoras, de modo que a carga ativa
adicional possa ser adicionada aos geradores se a capacidade da turbina permitir;

- Reducéo pela demanda de reativos onde a carga é atendida; e,

- Redugéo de investimentos em equipamentos por demanda de poténcia ativa atendi-
da.

O problema da alocacdo de bancos de capacitores, desde quando eles foram disponibi-
lizados comercialmente, tem sido abordado na literatura, que consiste em determinar qual é o
melhor local para aloca-los ao longo da rede de distribuicdo e quanto deve ser a sua capacida-
de para propiciar beneficios técnicos e econdémicos para distribuidora. A solucdo deste pro-
blema é uma das principais dificuldades encontradas pelas distribuidoras de energia elétrica
durante a fase de planejamento de reativos. A determinacao do local 6timo para instalacdo e a
especificacdo de bancos de capacitores (barras do sistema) corresponde a um problema de
programacdo matematica combinatéria sobre o qual diversas pesquisas tém sido desenvolvi-
das, através das mais variadas metodologias. As heuristicas e as meta-heuristicas sdo propos-
tas para resolver problemas de otimizacdo, especialmente, para aqueles cujos modelos mate-
maticos sdo formulados como problemas do tipo ndo linear inteiro misto (PNLIM) ou linear
inteiro misto (PLIM) (PEREIRA JUNIOR, 2009).

Para o problema de alocacdo 6tima de bancos de capacitores em redes radiais aéreas
de distribuicdo, dentre as técnicas mais utilizadas, estdo as técnicas heuristicas combinadas
com os algoritmos de otimizacdo classica (BARAN; WU,1989) e as metas-heuristicas, tais
como busca tabu (HUANG et al., 1996), algoritmos genéticos (LEVITIN et al., 2000), simu-
lated annealing ( CHIANG et al., 1990) e colénia de formigas (Chiou, Chang e Su 2004). A
meta-heuristica evolucdo diferencial DE (do inglés differential evolution) introduzida por
Storn & Price em meados dos anos 90 (STORN; PRICE, 1997) tem atraido a atencdo de di-
versos pesquisadores da area de otimizacao de diferentes linhas de pesquisas, das mais varia-
das areas do conhecimento.

Neste trabalho propGe-se uma metodologia baseada nesta meta-heuristica de Evolucao
Diferencial ED para resolucdo do problema de alocacdo 6tima de banco de capacitores em
redes de distribuicdo radiais trifasicas desbalanceadas, estabelecido como um modelo de pro-
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gramacdo nao linear inteiro misto. O objetivo é explorar e estudar as caracteristicas de con-
vergéncia do algoritmo ED que, segundo a literatura, apresenta boa capacidade de convergén-
cia para as solugdes proximas as regides de 6timo global, muitas vezes encontrando a solucéo
Otima para diversos problemas-testes comumente utilizados na avaliacdo de métodos de oti-
mizacdo de funcdes de varidveis continuas (STORN; PRICE, 1997). A meta-heuristica ED
apresenta precisdo e velocidade de convergéncia superiores a muitos outros métodos de oti-
mizag&o, 0 que a levou a conquistar as primeiras coloca¢des dolEEE International Conteston
Evolutionary Optimization nos anos de 1996 e 1997. O objetivo deste trabalho é desenvolver
um estudo detalhado na aplicacdo dessa meta-heuristica no problema de alocacdo otimizada
de bancos de capacitores fixos e variaveis em sistemas de distribuicao trifasicos desequilibra-

dos e avaliar a sua robustez e desempenho computacional.

1.1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Como o problema de alocagdo 6tima de banco de capacitores € um problema comple-
X0 tanto de interesse pratico como académico, muitas técnicas e algoritmos de otimizagdo
diferentes foram propostos na literatura no decorrer das Ultimas trés décadas. Nesta sessdo
apresenta-se uma breve revisdo dos artigos mais importantes sobre este tema, e que foram
utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

Em Ng et al. (2000) apresenta-se a evolugdo das pesquisas e fornece uma avaliacdo da
praticidade e exatiddo dos algoritmos para resolver o problema de alocagdo de bancos de ca-
pacitores em sistemas de distribuicdo. Neste artigo destacam-se as vantagens e desvantagens
de varias técnicas para alocacdo de capacitores em redes de distribuicdo e fornece um guia
pratico para a alocacdo de bancos de capacitores que engenheiros e pesquisadores podem es-
pecificar. As técnicas de solugdo sao classificadas em quatro categorias: analitica, programa-
cdo numérica, heuristicas e baseadas em inteligéncia artificial. A escolha da técnica de solu-
¢do depende de quatro fatores:

1. Modelo matematico do problema em funcgéo das hipoteses utilizadas para represen-
tar fisicamente o problema real,;

2. Complexidade do modelo matematico;

3. Preciséo desejada para os resultados;

4. Praticidade de implementagéo;
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Os métodos analiticos foram utilizados nas primeiras pesquisas, sendo desenvolvidos
principalmente por Neagle e Samson (1956). O problema é definido como determinar a loca-
lizacdo e a capacidade de um determinado nimero de capacitores fixos para minimizar as
perdas de poténcia ativa no pico de carga, ignorando o custo dos capacitores. Cook (1959)
analisa a aplicacé@o de bancos de capacitores fixos a uma carga uniformemente distribuida, no
entanto a economia estd baseada na reducdo de perdas de energia considerando uma carga
variavel no tempo. Neste trabalho estabeleceu-se que a localizacdo de bancos de capacitores
fixos deveria ser baseada no valor da carga reativa média, e com isso criou a regra que a loca-
lizac&o dos bancos de capacitores fixos em um circuito radial com carga distribuida deve ba-
sear-se na carga reativa média, e entdo definiu a regra dos 2/3, que estabelece que para a ma-
xima reducdo de perdas, um banco de capacitor com capacidade de dois tercos do pico de
carga reativa deveria ser instalado a uma distancia da subestacdo igual a dois tercos. Em Co-
ok (1961) revisa-se a proposta anterior e aplica uma heuristica para o célculo e localizagao
dos capacitores fixos e chaveados. Para testar esta heuristica foi utilizada uma rede com 20
nos, sendo a economia calculada baseada nas perdas de energia e reducdes de perdas em hora-
rios de picos de carga.

Os métodos de programacdo numeérica sao técnicas iterativas que sao usadas para ma-
ximizar ou minimizar uma funcdo objetivo que é funcdo das varidveis de decisao para o pro-
blema de alocacdo de capacitores, onde as perdas podem ser consideradas na funcdo objetivo,
as magnitudes das tensdes nas barras, correntes nos ramos, capacidade e o nimero dos capaci-
tores disponiveis nas varidveis de decisdao. Em Duran (1968) utiliza-se 0 método de progra-
macao dindmica e um processo multi-estagio de otimizacdo para determinar o niumero, locali-
zacdo e capacidade 6tima de capacitores shunt em um alimentador de distribuicdo radial com
cargas agrupadas discretamente, de modo a maximizar ganhos totais, ou seja, a reducdo das
perdas e minimizagdo dos custos de investimentos em bancos de capacitores.

Em Grainger e Lee (1981) novos procedimentos generalizados séo desenvolvidos para
otimizar a economia liquida associada a reducdo de perdas de energia através da alocacéo de
capacitores shunt em alimentadores de distribuicdo primarios. Esses procedimentos sdo
aplicados a problemas realistas para facilitar seu uso imediato pelo engenheiro de
planejamento do sistema de distribuicdo de energia elétrica. Neste trabalho é proposto um
procedimento chamado de “Critério das areas iguais” que oferece uma visdo computacional e
fisica significativa em inUmeros problemas reais que ndo puderam ser estudados

anteriormente pelas empresas distribuidoras. Apresentam-se procedimentos muito mais gerais



18

e simples para que possam ser facilmente modificados e estendidos, dependendo das condi-
cdes dos sistemas em questdo. Como a maioria dos estudos existentes anteriormente sobre
alocacdo de capacitores assumia uma distribuicdo de carga reativa uniforme ao longo de um
alimentador, e na pratica, nem a distribui¢do de carga e nem o alimentador s&o uniformes, 0s
autores propdem um método no qual se considera os alimentadores e as cargas ndo unifor-
mes.

Salama, Chikhani e Hackam (1985) utilizam o conceito de alimentador equivalente pa-
ra determinar a localizacdo e dimensdo dos bancos de capacitores em redes de distribuig&o.
Um alimentador com carga ndo uniforme é transformado em um alimentador com carga uni-
forme equivalente usando a técnica de resisténcia equivalente que estabelece que o sistema
de alimentacédo equivalente terd uma carga uniforme e uma area de secdo transversal uniforme
do fio.

Grainger e Civanlar (1985) apresentam uma solucdo aproximada para o problema de
alocacdo de capacitores e reguladores de tensfes em redes radiais. O método proposto € apre-
sentado em trés artigos, em que os problemas de alocacdo do regulador e do banco de capaci-
tores podem ser tratados como problemas desacoplados e sdo expressos na forma de otimiza-
¢Oes independentes. A técnica de programacdo numeérica para a solucdo do problema é apre-
sentada na parte 1l e as consideracdes e testes apresentados na parte Il para um sistema de 30
barras.

Baran e Wu (1989) desenvolveram um modelo desacoplado que formula o problema
de alocacdo de banco de capacitores em dois niveis hierarquicos, o problema de nivel superior
chamado de mestre, um problema de programacdo inteira mista que determina as barras onde
devem ser localizados os capacitores. O problema de nivel inferior, denominado escravo, é
um problema de programacgdo ndo linear sendo utilizado pelo problema mestre como sub-
rotina para determinar a capacidade e os tipos dos bancos de capacitores. O problema escravo
é decomposto em outros dois problemas conhecidos como problemas base. O de nivel superi-
or determina os tipos de capacitores e o de nivel inferior determina a capacidade dos capacito-
res .Os testes s@o aplicados a uma rede de 9 barras e 69 barras e indicam que 0 método é com-

putacionalmente eficiente e o esquema de decomposic¢ao tem um 6timo desempenho

Na década de 90 comecam os estudos das meta-heuristicas e as analises detalhadas nos
métodos analiticos para solucdo dos problemas de planejamento de redes de distribuicdo de-

vido ao desenvolvimento das engenharias de hardware e software e ao aumento do desempe-
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nho de processamento dos computadores. Augugliaro, Dusonchet e Mangione (1990) pro-
pdem um modelo matematico para alocacdo de bancos de capacitores chaveados e fixos em
redes de distribuicdo que incluem restri¢fes fisicas e operacionais da rede. No inicio do pro-
cesso de otimizacao todos os nds sdo considerados candidatos a instalacdo de capacitores cha-
veados. No final do procedimento de planejamento a solucdo ideal é encontrada determinan-
do-se a capacidade e 0 ano no horizonte de planejamento que os bancos de capacitores devem
ser instalados em cada n6. A técnica de otimizacdo utilizada para solugdo do problema é um
software de otimizacgdo que utiliza programagéo nao linear.

Uma nova formulacdo do problema de alocagdo de capacitores é apresentada por Chi-
ang et al. (1990) considerando os aspectos praticos do problema, tais como as restricfes ope-
racionais em diferentes niveis de carregamentos. A metodologia proposta para a solucdo do
problema é baseada na técnica de otimizacdo meta-heuristica recozimento simulado (Simula-
ted Annealing) para determinar os locais de instalacéo, os tipos e a capacidade dos capacitores
a serem instalados e as configuracdes do controle desses capacitores em diferentes niveis de
carregamentos. Segundo os autores, uma das caracteristicas atraentes dessa técnica é sua habi-
lidade de fazer uma busca efetiva e procurar encontrar o minimo global para a funcao objeti-
VO.

Chan e Lin (1994) propGem um algoritmo baseado em conjunto fuzzy para a solucdo
do problema de alocacéo de capacitores, cuja funcao objetivo € minimizar as perdas de potén-
cia ativa e o custo dos capacitores com restricbes nos limites das magnitudes de tensdo. Duas
funcgBes de pertinéncia foram definidas para encontrar a localiza¢do 6tima dos bancos de ca-
pacitores, 0 método variacional é utilizado para melhorar o desempenho computacional. Os
autores afirmam que a partir dos resultados do teste realizado em um sistema de 9 barras, o
método proposto reduz consideravelmente o tempo e o esforco na busca de solugdes 6timas
locais viaveis.

Miu, Chiang e Darling (1997) apresentam um algoritmo de duas etapas adaptado para
resolver problema de alocacéo, realocacéo e controle de capacitores em sistema de distribui-
cdo de grande porte desbalanceados. A primeira etapa do algoritmo baseia-se na solucdo de
um AG e a segunda depende de um meétodo heuristico baseado em sensibilidade formado para
o0 problema. O AG é empregado para encontrar vizinhangas com soluc@es de altas qualidades
e fornecer uma boa estimativa inicial para a heuristica baseada em sensibilidade. O algoritmo
baseado em sensibilidade é empregado para se possivel melhorar a solucdo dada pelo AG. Os

testes foram feitos em um sistema desbalanceado de 292 barras com ramificages simples
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com linhas mono, bi, e trifasicas e porcdes da rede aterradas e ndo aterradas. O algoritmo al-
canca uma solucdo de melhor qualidade do que os métodos heuristicos e atinge uma solucéo
de melhor qualidade do que um AG sozinho.

Levitin et al (2000) propdem uma nova abordagem para o problema de alocacdo de
banco de capacitores shunt em um sistema de distribuicdo considerando diferentes niveis de
demanda. Este método € baseado em Algoritmo Genético e uma técnica rapida de célculo das
perdas de energia, que é baseado nas curvas de demanda diérias normalizadas. E testado uma
rede de 37 nos, levando em consideracdo os clientes com padrdes comerciais, urbanos resi-

denciais, rurais e industriais.

A solucdo do problema de alocacdo de bancos de capacitores para sistemas radiais de
grande porte é proposta por Chiou et al. (2004) através de uma meta-heuristica baseada na
evolucdo diferencial (ED) hibrida com colénia de formigas para programacao inteira. Neste
trabalho a busca que utiliza conceitos de coldnia de formiga com ED tem por finalidade sele-
cionar constantemente operadores de mutacgdo diferentes mais apropriados durante o processo
de solucdo, para acelerar a busca da solucdo 6tima. Foi testado em redes de 9, 33, 66 e 132
barras.

Pereira Junior (2009) apresenta em seu trabalho uma nova metodologia para alocar
banco de capacitores fixos e chaveados em alimentadores de distribuicdo, através de progra-
macao multiobjetivo, considerando as caracteristicas de operacdo do sistema e as incertezas
das cargas na avaliacdo das solucdes pertencentes a fronteira de Pareto. Para solu¢do do mo-
delo foi utilizado um algoritmo genético multiobjectivo (NSGA e NSGA-II) e um algoritmo
de busca tabu multiobjetivo(BT-MO).

Ribeiro (2013) desenvolveu um modelo de programacdo linear inteira mista e outro de
programacéo conica de segunda ordem inteira mista para resolver o problema de alocacao de
bancos de capacitores fixos e/ou chaveados ao longo dos alimentadores primarios de sistemas
de distribuicdo de energia elétrica radiais, com o proposito de melhorar o perfil da magnitude
de tensdo e minimizar os custos de perdas de energia e de investimento. No modelo linear
inteiro misto, a restri¢do ndo linear do calculo da magnitude de corrente, foi linearizada usan-
do duas técnicas de linearizacdo. Enquanto que no modelo conico de segunda ordem, a restri-
cao do calculo da magnitude de corrente foi modelada como uma restrigdo conica. Os testes
foram realizados em sistemas de 70, 136, 202 e 400 barras para mostrar a eficiéncia e a exati-

dao da metodologia proposta.
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Vilchez Lazo (2014) desenvolveu uma heuristica especializada, na qual foi incorpora-
do um algoritmo heuristico construtivo e uma meta-heuristica de busca de vizinhanca variavel
descendente para resolver o problema de alocacdo 6tima de banco de capacitores, cujo objeti-
VO € minimizar os custos devido as perdas de energia, sujeitas a certas restricbes operativas do
sistema elétrico. A heuristica especializada determina boas solugdes de modo simples, e pos-
sibilita implementar solucBes mais eficientes e sofisticadas. E baseada em um principio de
mudangca de trés estruturas de vizinhanga: aumentar um banco de capacitores, retirar um ban-
co de capacitores, transferir o banco de capacitores para uma barra superior e inferior. A heu-
ristica especializada foi implementada em linguagem de programacao Fortran 90, foram reali-
zados testes em sistemas de 33, 70 3 202 barras.

Souza (2015) utiliza uma metodologia baseada em meta-heuristica de Busca Dispersa
para resolver o problema de alocacdo de banco de capacitores em redes de distribuicdo radiais
apresentando novas propostas, visando a melhoria do tempo de processamento e convergéncia
do método. A metodologia de Busca Dispersa é fundamentada em uma estratégia de busca
que realca diversificacao e intensificacdo, atuando sobre um conjunto de solucGes de qualida-
de. Para cada solugdo encontrada pela técnica da geracdo de solucdes, esta é submetida a téc-
nicas de melhoramento de solucGes ou seja, 0 melhoramento explora a vizinhanca das solu-
cOes através de uma busca local sistematizada na tentativa de encontrar uma solu¢do vizinha
de melhor qualidade. Para resolver o problema de fluxo de carga foi utilizado um algoritmo
de fluxo de carga de varredura, e a metodologia proposta foi implementada em linguagem
Matlab e testada em sistemas de 34, 136, 202 3 400 barras.

Michel (2015) apresenta uma metodologia através de um método quadratico de pro-
gramacdo por metas multiobjectivo para a alocacdo étima de banco de capacitores e regulado-
res de tensdo considerando geracdo distribuida, visando a minimizacdo das perdas e menor
custo possivel de investimento. O objetivo geral do método de programacgdo por metas € mi-
nimizar os desvios (distancias entre a fun¢do que mensura o nivel atual do objetivo e seu nivel
de aspiracdo), para isso foi utilizado o método baseado em Pesos. Para resolver as equacdes
do fluxo de potencia foi utilizado um fluxo de poténcia linear. Os testes foram feitos em um
sistema IEEE 33 barras e implementado no programa Matlab.

Virgilio (2016) desenvolveu uma metodologia para resolver o problema de alocagdo
de banco de capacitores para gestdo de energia em grandes redes de distribuicdo de energia
elétrica, trifasicas e desequilibradas através de programacéo dindmica generalizada. O método

consiste em resolver o sistema trifasico desequilibrado através do desacoplamento de cada
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uma das fases. Desta forma, resolve-se o problema separadamente para cada uma das fases,
como trés subproblemas de otimizacéo distintos. Apos a obtencdo das solugbes 6timas e exa-
tas de cada fase é realizado um procedimento de reacoplamento entre as fases que constroi
uma solucéo 6tima para o problema trifasico desequilibrado.

Montsutsumi (2017) desenvolveu uma ferramenta para reconfigurar e alocar banco de
capacitores fixos e chaveados para obter uma topologia radial que apresente 0 menor custo de
operacdo baseado em uma metodologia multipartida. O método multipartida é composto em
duas fases, a primeira fase (fase construtiva) consiste em gerar uma solucdo e a segunda fase
(fase de melhoria) consiste em melhorar a solucéo encontrada. Na fase construtiva é aplicado
o algoritmo de Prim para gerar uma topologia radial. Ja na fase de melhoria é realizada uma
busca de vizinhanga com a finalidade de encontrar uma solucdo de melhor qualidade. Foi uti-
lizado um fluxo de carga para sistemas fracamente malhado. Os testes foram realizados em

sistemas de 69, 84 e 135 barras em linguagem C++.

1.2 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho sdo:

(1) Implementacdo computacional da meta-heuristica ED para resolver o problema de alo-
cacdo e dimensionamento de banco de capacitores fixos e chaveados em alimentadores prima-
rios de sistemas de distribuicdo radiais trifasicos e desbalanceados, visando minimizar o in-
vestimento total e o custo de operacdo do sistema, dados pela soma do custo de aquisicéo,
instalacdo e manutencdo dos bancos de capacitores, mais o custo de perdas ativas no sistema
que adicionalmente melhora o fator de poténcia;

(2) Avaliacdo do desempenho computacional, robustez e precisdo da meta-heuristica ED
aplicada na solucéo do problema de alocacdo de bancos de capacitores em redes radiais trifa-
sicas desequilibradas de distribuicao.

1.3 ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Para facilitar a compreensao da proposta, este trabalho é organizado em seis capitulos.
O primeiro capitulo apresenta uma breve introdugdo sobre o problema de alocacéo de bancos
de capacitores e uma revisao bibliografica resumida de alguns trabalhos encontrados na litera-

tura sobre este problema.
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No capitulo 2, descreve-se a modelagem matematica do problema de alocacdo de ban-
co de capacitores em sistemas de distribuicdo radiais trifasicos desbalanceados, com vistas a
sua solucdo através da meta-heuristica ED.

No capitulo 3, apresentam-se 0s aspectos tedricos e computacionais da meta-heuristica
ED.

No capitulo 4, apresenta-se a metodologia proposta para a solucdo do problema de
alocacdo de bancos de capacitores em sistemas trifasicos desequilibrados e as particularidades
praticas da implementacdo do algoritmo de ED proposto para solucéo do problema.

No capitulo 5, apresentam-se resultados obtidos com a implementacdo computacional
em linguagem de programacdo C**do algoritmo proposto.

As conclusoes e trabalhos futuros sdo apresentados no capitulo 6.

2 PROBLEMA DE ALOCAQA~O OTIMA DE BANCO DE CAPACITORES EM
SISTEMAS DE DISTRIBUICAO RADIAIS

A alocacdo 6tima de bancos de capacitores € um problema de programacéo néo linear
inteiro misto (PNLIM). Na literatura, encontra-se uma grande quantidade de trabalhos envol-
vendo este tema, que esta relacionado como uma das ac¢fes de planejamento de curto prazo,
de sistemas radiais aéreos de distribuicdo de energia elétrica. Os bancos de capacitores, quan-
do instalados atendendo critérios técnicos e econdmicos podem proporcionar varios benefi-
cios, tais como, reducdo das perdas, melhoria no perfil das magnitudes de tensdo, controle do
fluxo de poténcia, melhoria de estabilidade do sistema, entre outras (PEREIRA JUNIOR,
20009).

O problema de alocacdo 6tima de banco de capacitores (PAOBC) em sistemas de dis-
tribuicdo consiste em definir em quais barras devem ser alocados 0s bancos de capacitores,
além de determinar os tipos, poténcia nominal e em quais fases devem ser alocados. Também
se deve definir o esquema de controle, ou seja, quando os bancos capacitivos variaveis devem
operar em diferentes niveis de carregamentos. Para a solugdo do problema busca-se minimizar
0 custo da energia elétrica devido as perdas de poténcia ativa, ao longo do periodo de plane-
jamento (geralmente de curto prazo) e minimizar os investimentos relacionados com a aquisi-

¢do, instalacdo e manutencao dos bancos de capacitores.
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O PAOBC esta sujeito a restricdes fisicas, econdmicas e operacionais, tais como o li-
mite de fluxo de poténcia nos ramos, limite da capacidade dos bancos de capacitores, balango
de poténcia ativa e reativa nas barras dado pelas equac@es estaticas de fluxo de poténcia, limi-
tes de tensdo nas barras conforme exigéncias das agéncias reguladoras e restricdes de investi-
mento como 0 nimero maximo de bancos de capacitores fixos ou chaveados que podem ser
instalados nos nds do sistema.

O banco de capacitor € fonte de poténcia reativa capacitiva e pode ser fixo ou chavea-
do. O objetivo de sua aplicagdo em sistemas de poténcia é a compensacdo de poténcia reativa
mantendo a regulacéo de tensdo dentro de limites preestabelecidos e considerados adequados
em todos os cenarios de operacdo. (PEREIRA JUNIOR, 2009).

. Bancos Fixos: Os bancos de capacitores fixos sdo tratados como fontes
de poténcia reativa com capacidade constante e permanecem conectados a rede elétri-

ca em todos os niveis de demanda. Na Figura 1 ilustra-se a alocacdo de um banco com
n® capacitores na barra i da fase f, onde cada capacitor injeta uma poténcia Q® na

barrai.

Figura 1- Banco de capacitores fixos

Fonte: proprio autor

e Banco de Capacitores Chaveados: Os bancos de capacitores chaveados possuem
ajustes para controlar a capacidade de poténcia reativa injetada na rede de distribuicao.
Sdo utilizados quando existe necessidade de realizar a instalagdo de bancos que nao
sdo demandados simultaneamente nos trés niveis de carregamento. Portanto, sdo insta-

lados capacitores chaveados que séo controlados por um dispositivo de acionamento

g™, que realiza a injegdo de poténcia reativa capacitiva Q® de acordo com a necessi-
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dade do nivel de carregamento do sistema, através do chaveamento dos modulos de

capacitores.

Figura 2- Banco de capacitores chaveados
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Fonte: proprio autor

Para realizar a alocacéo 6tima de banco de capacitores em niveis diferentes de carre-
gamento da demanda, considera-se que as mesmas possam ser aproximadas para niveis dis-
cretos. Além disso, assume-se que as cargas sao modeladas como poténcia constante (BA-
RAN; WU, 1989).

Figura 3- Curva de duracéo de carga
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Fonte: Pereira Junior (2009).
O periodo de tempo T, pode ser dividido em intervalos durante os quais o perfil de
carga do sistema € assumido como sendo constante. Deste modo, para cada nivel de carga

considerado devem-se atender as seguintes restricdes: (1) Balan¢o de fluxo de poténcia em



todas as barras do sistema; (2) Limites de tensdes nas barras; (3) Fluxos de correntes nos con-
dutores; (4) LimitacGes de recursos financeiros;

capacitores, subestacoes, geradores, transformadores, e cumprimento da lei de tensdes de Kir-

chhoff em cada lago fundamental.

2.1 FORMULACAO MATEMATICA DO PAOBC

Nesta secdo apresenta-se 0 modelo matematico geral para o problema de alocacéo otimi-

zada de bancos de capacitores fixos e chaveados em sistemas de distribuicdo trifasicos dese-

quilibrados. Neste modelo a funcdo objetivo é dada por:

MmFO Zzzclfﬁfbfﬁf+zzzclkf Ef+ZZZ(VJrela,Iw,f Vrealf) Iwakaew

ieBF k=1 feQ

BF -

BC -

nc-

Q-

fx
Ci,k,f .

fx
bi,k,f .

ch
Ci,k,f .

ch
bi,k,f .

nr.

nr nper

ieBC k=1 feQ j=1l w=l feQ

Em que:

Conjunto de banco de capacitores fixos disponiveis para serem alocados nas
fases do sistema;

Conjunto de banco de capacitores chaveados disponiveis para serem aloca-
dos nas fases do sistema;

Conjunto de barras candidatas a alocacao de banco de capacitores;

Fases a,b,c do sistema;

Custo dos bancos de capacitores fixos do tipo i instalados na barra k da fase
f, em USS$;

Variavel binaria de deciséo para alocacdo de um banco de capacitores fixo
do tipo i na barra k da fase f;

Custo fixo US$/kVAr de banco de capacitores chaveados do tipo i instala-
dos na barra k da fase f;

Variavel binaria de decisao para alocacdo de um banco de capacitor chavea-
do do tipo i na barra k da fase f;

Conjunto de ramos da rede de distribuicéo;

(5) Limites da capacidade dos bancos de

1)
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nper. Cenarios de operacéo do sistema;
\/ real Parte real da magnitude de tensdo dos nos j e j — 1, respectivamente, da
INAN
\/ el rede na fase f e cenario de operagdo w.
i-Lw,f
T,. Periodo do planejamento, em horas, no cenario de operacdo w.
ke, . Custo fixo do quilowatt-hora do cenario de operacéo w.
I Conjugado da corrente que flui através do ramo j na fase f no cenario de
jifow «
operacao w.

As restricGes do modelo matematico genérico sdo apresentadas a seguir.

RiwV.0)—Pg,;,+Pd (,=0, kenb, f eQ,wenper 2)

Qk,f,w(v’g) _ng,f,w +Qdk,f,w + bic,:,f,anCCh +bi,f)li,f,anC "= 0, 3)
k enb, f €Q,Vvwe nper,QB" € BC,QC"* € BF

BF e{C/*,C},CJ......CI,...} (4)

BC {C{",CJ",C{",.....C",..} ()

V™ <V, ¢ V™ k=12,...,nb;w=12,.,nper; feQ (6)
0< I, ¢ <I{™ j=12,..,nr;w=12,.,nper; feQ (7)

Em que:

P, .(V,0) Injecdes de poténcias ativa e reativa, respectivamente, na barra k da fase f no

Qu.rwlV:0)  cenario de operagdo w onde:
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Pt w (V,H) :Vk,f,w Z Vm,f,w (Gm,f Cosekm,f,w + Bm,f Senekm,f,w)

meQy

Qk,f,w (V J ‘9) =Vk,f,w Z Vm,f,w (Gm,fsenekm,f,w - Bm,f Cos Hkm,f,w)

meQ

Orn t w Abertura angular entre as tensdes das barras k e m da fase f no cenario de
operacao w.

V: Magnitude de tens&o nas barras do sistema.

Pg, | Poténcias ativa e reativa, respectivamente, geradas na barra k, na fase f, no
fwr

Qi cenario de operagdo w.

Pd, ¢ . Demandas de poténcias ativa e reativa, respectivamente, na barra k na fase f

Qdy 1 no cenario de operagaow .

nb: Conjunto de barras do sistema.

v/ Magnitudes de tensdo minima e maxima, respectivamente, na barra k na fase

meaX' f no cenério de operacao w;

| max Limite maximo da corrente no ramo jna fase f, no cenario de operacéo w.

fwe

Na funcédo objetivo (1), tém-se trés parcelas, em que as duas primeiras representam os
custos de instalacdo, manutencao e aquisicdo dos bancos de capacitores fixos, chaveados e a
terceira representa os custos das perdas de energia em todos 0s cendrios de operagdo no perio-
do de um ano.

Na metodologia proposta neste trabalho que utiliza meta-heuristica para solucdo do
problema, estas perdas sdo determinadas ap6s a execucao do fluxo de carga de varredura trifa-
sico para cada nivel de carga de operacdo da rede considerado (CHENG; SHIRMOHAM-
MAD 1995). Consequentemente as restrices (2) e (3) representam as equacdes de fluxo de
poténcia para redes radiais, que sdo detalhadas no Capitulo 4. Note que nestas equagdes ndo
se consideram os acoplamentos mutuos entre as fases, de acordo com o algoritmo de fluxo
trifasico proposto por Cheng e Shirmohammad (1995). As restri¢bes (4) e (5) indicam o nu-
mero maximo de banco de capacitores fixos e chaveados, respectivamente, disponiveis para
serem instalados no sistema.A restri¢do (6) representa os limites das magnitudes de tenséo do

no, em que, para cada no k, a magnitude de tenséo de fase V, ; é limitada inferiormente pelo
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valor minimo V™ e superiormente pelo valor maximoV ™ .A restricdo (7) representa os limi-
tes do fluxo de corrente no circuito de cada fase, I;;, limitado superiormente pelo valor ma-

Ximo 17,

3 META-HEURISTICA EVOLUCAO DIFERENCIAL

A meta-heuristica Evolucao Diferencial (ED) ¢ um algoritmo de otimizacdo simples e
eficiente, que tem recebido cada vez mais destaque na otimizacao de problemas de programa-
¢do ndo linear que envolvem variaveis continuas (PRICE; STORN; LAMPINEN 2005). A
primeira publicacdo sobre ED surgiu em um relatério técnico em 1995 (STORN; PRICE,
1997). Desde entdo, o algoritmo tem surgido em competicdes como a International Contest
on Evolutionary Optimization do IEEE e a International Conference on Evolutionary Compu-
tation ICEC, (STORN; PRICE, 1997; Price et al., 2005) e em uma variedade de aplicacdes
em trabalhos encontrados na literatura (STORN; PRICE, 1996; PRICE,1997). Na edi¢éo de
1996, o algoritmo ficou em terceiro lugar na competicao, sendo o melhor classificado entre os
algoritmos de otimizacdo de proposito geral, perdendo apenas para dois métodos especializa-
dos. Na edicdo de 1997, com um novo conjunto de funcgdes de teste, o algoritmo ED também
apresentou o melhor desempenho entre os algoritmos classificados.

O algoritmo ED pertence a classe dos algoritmos evolutivos (AE), e, por isso, possui
muito das terminologias utilizadas nesta classe. Porém, a mutacdo diferencial ndo é direta-
mente baseada ou inspirada em processos naturais, mas em heuristicas e argumentos pura-
mente matematicos adequados a otimizacao, ao invés de argumentos derivados da natureza. O
Algoritmo de ED utiliza uma abordagem gulosa e, ao mesmo tempo, estocastica para resolver
problemas de otimizacdo, necessitando de poucos parametros de controle e utilizando basica-
mente operacgdes aritméticas basicas combinadas com as operagdes classicas de cruzamento,
mutacéo e selecdo, de forma que a populacédo inicialmente aleatdria possa evoluir para uma
populacéo de alta qualidade (GASPAR-CUNHA et al., 2012).

O algoritmo de ED baseia-se nos mecanismos de selecdo natural e na genética de po-
pulacgdes, utilizando os operadores de mutagéo, cruzamento e selecdo, para gerar novos indi-
viduos em busca do mais adaptado. A mutagédo tem por objetivo gerar novos individuos pela
adicdo da diferenca ponderada entre dois individuos da populagdo a um terceiro individuo. No

cruzamento, as componentes de um vetor denominado mutante s&o misturadas com as com-
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ponentes de outro vetor denominado alvo, obtendo-se o vetor teste ou experimental. Por fim, a
selecdo permite escolher o melhor individuo que ira participar da proxima geracdo. A ED ¢
eficaz mesmo trabalhando com uma populacdo pequena, fungbes descontinuas, multimodais e

ndo-lineares, sendo muito utilizada devido a sua simplicidade, rpida convergéncia e precisao.

3.1 ALGORITMO ED

No algoritmo ED os limites superior e inferior dos vetores devem ser determinados
inicialmente para cada um dos parametros do vetor busca. Logo apo6s, cria-se uma popula-
cdo de Np individuos, gerada aleatoriamente com distribuicdo uniforme, quando ndo ha

nenhum conhecimento sobre o problema, conforme a equacao (8).

X o =rand[0,1]- (¢ — B)+ ¢ 8

Em que:
F:  Limite inferior da variavel x;;
a :  Limite superior da variavel x;;
g: Indice da geragdo corrente;

i: Indice do individuo da populago.

O valor da funcdo objetivo de cada individuo é calculado, e 0 melhor individuo é en-
contrado. Ap0s a inicializacdo, a populagdo é modificada através de um processo de evo-
lucdo, através de operagcfes de mutacdo, cruzamento e selecdo detalhadas nas secdes 3.2,

3.3 e 3.4 respectivamente.
3.2 MUTACAO
Na mutacgdo dois individuos da populagdo corrente sdo selecionados aleatoriamente, ob-

tendo-se um vetor-diferenca, que é a diferenca entre estes dois individuos. Este vetor-

diferenga multiplicado por um fator de escala, F, € somado a um terceiro individuo também
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selecionado aleatoriamente da populacao corrente, produzindo uma nova solu¢do mutante. A
equacao (9) representa matematicamente este operador.

Vig = Xog +F- (X1 —X,54) 10,rLr2e{l,...,Np} 9)
rOzrl=r2 =i

r2,g

Em que v, , representa a i-ésima solugdo mutante e F € um fator de escala aplicado ao

vetor diferenca e parametro do algoritmo de evolugdo diferencial. O vetor X, ao qual €

9

aplicada a mutacéo diferencial € denominado vetor base. Usando este procedimento, obtém-se

uma populagdo mutante v; ={v, ,;i=1,...,Np}.

O uso de mais de um vetor diferenca na mutagdo diferencial aumenta a capacidade de
geracdo de diversidade no algoritmo. Todavia, essa estratégia reduz a capacidade de alinha-
mento dos vetores diferenca com o contorno da fungdo, embora o alinhamento nédo seja total-
mente perdido. Além disso, fica cada vez mais dificil garantir indices mutuamente distintos
(GASPAR-CUNHA et al., 2012).

A mutacéo diferencial, desta forma, pode ser generalizada para empregar mais vetores

diferenca na criacdo do vetor mutante:

d (10)
Vig = Xr0g +Z FeAy g

Em que a perturbacdo aplicada ao vetor base é composta pela soma de d vetores dife-

renca dada pela equacéo (11).
Ak,g = (Xk+l,g - Xk+1+d,g) (11)

Na Figura (4) ilustra-se como construir o mutante v; , em um espaco bidimensional.
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Figura 4- Mutacéo diferencial: Diferenca Ponderada.

Xy

Vig = X0 HF-XKig =Xiag)

Fonte: Price, Storn e Lampinen (2005).

3.3 RECOMBINACAO

A recombinacdo aleatdria troca ou mescla parametros de dois ou mais vetores para
criar um ou mais vetores de teste. A recombinacdo discreta conhecida como cruzamento é
uma operacdo na qual os parametros do vetor experimental sdo copiados aleatoriamente de
um dos vetores. J& na recombinacdo aritmética, o vetor experimental é expresso como a com-

binacéo vetorial de vetores.

3.3.1 Recombinacéo discreta ou cruzamento

No algoritmo ED, o cruzamento cujo objetivo é aumentar a diversidade dos individuos

que sofreram mutagdo, oS componentes do vetor mutante, V. ., S0 misturados com os com-

i,g?
ponentes de outro individuo denominado vetor alvo, X; .. A escolha do vetor alvo, que deve

ser diferente dos vetores utilizados anteriormente, é aleatéria segundo uma probabilidade de

cruzamento CR €[0,1]. Desta forma obtém-se as descendéncias, ou as solugdes testes ou ex-

perimentais, U .



33

y o _|Visg serand; (0. <CR, Vj =4, (12)
119 caso contrario

Xjigr
em que 4 €{L,...,n} é um indice aleatério para o vetor teste i . Como em algum momento, a

igualdade j =4 é verificada, essa condigdo garante que pelo menos um dos parametros da

solucdo teste ser& herdado do individuo mutante. A probabilidade do cruzamento ocorrer, CR,
representa a probabilidade do vetor experimental herdar os valores das variaveis do vetor do-
ador, sendo estabelecida pelo usuéario em funcdo das caracteristicas fisicas e matematicas do
problema sob analise. Quanto mais proximo de 1 for o valor de CR, maior a chance de que a

solucéo teste contenha muitos valores herdados do vetor mutante. No limite, quando CR =1,

0 vetor teste € igual ao vetor mutante v, ;. Por outro lado, se CR =0, todos os valores herda-
dos do vetor teste virdo do vetor alvo X; ;.

Efetuado o cruzamento, se uma ou mais componentes do vetor teste estiver fora do es-
paco de busca das solucdes factiveis, fazem-se as correcgdes:

Seu;, < pBentdou,, =p (13)
Seu, >a,entdou; , =«

Na Figura (5) apresentam-se 0s possiveis vetores de teste que podem resultar do cru-

zamento uniforme entre um vetor mutante, V.

g COm o vetor alvo X, ;.
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Figura 5- Possiveis vetores testes.

Fonte: Price, Storn e Lampinen (2005).

3.3.2 Recombinacéao ou cruzamento binominal (Uniforme)

O cruzamento é uniforme no sentido de que cada parametro, independentemente da sua
localizagdo no vetor de teste, tem a mesma probabilidade, CR, de herdar seu valor de um de-
terminado vetor. Ao utilizar o cruzamento uniforme, o algoritmo de ED esta eliminando a
pressao seletiva para a reproducéo, uma vez que cada individuo possui a mesma probabilidade
de ser selecionado como vetor base. Portanto cada individuo possui em média um descenden-
te (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

Quando os vetores que estdo sendo cruzados sdo escolhidos aleatoriamente da mesma po-

pulacdo, CR e 1-CR, criam o mesmo grupo de vetores teste. Por exemplo, tanto CR=0,3
quantoCR =0,7 produzem um vetor que em média herda 30% de seus parametros de um ve-
tor e 70% de outro. Em particular, quando dois vetores, A e B, sdo cruzados com CR=0,3,

0s vetores teste herdardo, em média, 30% de seus parametros de A e 70% de B. No segundo,
caso 0s vetores testes herdam, em média, 30% de seus parametros de B e 70% de A. Esses

vetores testes também poderiam ter sido gerados tomando A primeiro, B segundo e CR=0,7.

Inverter os papéis dos vetores doadores tem o mesmo efeito que o uso de 1-CR em vez de
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CR. Uma vez que a ordem em que os vetores sdo escolhidos é aleatéria, CR gera potencial-
mente a mesma populacao que 1-CR.

A versdo do algoritmo de ED de cruzamento uniforme, assim como acontece com 0 cru-
zamento exponencial, inicia selecionando aleatoriamente um parametro do vetor mutante, de
modo que o vetor de teste ndo seja simplesmente replicado do vetor alvo. O cruzamento dado

pela equacdo (12) é denominado cruzamento binominal e estd ilustrado na Figura 6.

Figura 6- Cruzamento binominal

jrand
1 2 3 4 5 6 7
v« [
rand,<CR [nici rand, < CR rand, < CR
y v \
Y H
T T randﬁt CR

randlt CR rand, > CR rand, >CR

Fonte: Adaptado de Price, Storn e Lampinen (2005).

A probabilidade de que p valores sejam herdados do vetor mutante v, ; . é dada por:

p={X = p}:(ngRp(l—CR)“p (4

Que corresponde a todas as combinagdes de p sucessos e n-p falhas, ou seja p ocorréncias de
rand;(0,1) que foram menores que CR e n-p ocorréncias que foram maiores que CR.
Segundo Lampinen e Zelinka (2000 apud PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005) o

nimero possivel de vetores experimentais U, que podem ser criados com o cruzamento bi-

nominal é dado pela equagdo (15), em que Np é o numero de individuos e D a dimenséo ou o

numero de variaveis.
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Np®—3Np?+2Np se CR=1
Uj;,=4 D-Np-(Np>-3Np®+2Np) se CR=0
2P . Np-(Np® —3Np? + 2Np) caso contrario

(15)

3.3.3 Recombinagé&o ou cruzamento exponencial

O cruzamento exponencial atinge um resultado similar ao dos cruzamentos de um e dois
pontos, embora seja realizado por um mecanismo diferente. Um parametro € inicialmente
escolhido aleatoriamente e copiado do mutante para o parametro do vetor teste corresponden-
te, de modo que este vetor seja diferente do vetor com o qual ele serd comparado (isto €, o

vetor alvo, X; ;). A origem dos parametros do vetor teste subsequente é determinada compa-
rando CR a um namero aleatério uniformemente distribuido entre 0 e 1, que é gerado nova-

mente para cada parametro, isto é, rand(0,1) . Enquanto rand(0,1) <CR, os parametros con-
tinuam a ser retirados do vetor mutante, mas a primeira vez que rand(0,1) > CR, os parame-
tros atuais e todos os restantes séo retirados do vetor alvo. Observe que nesse caso a probabi-

lidade de que p valores sejam herdados do vetor mutante v, ; - € dada por:

P={X = p}=CRP(1—CR) = CRP —CR"" (16)

Que corresponde a p ocorréncias sucessivas de rand(0,1) que foram menores que CRe uma

ocorréncia que foi maior do que CR. A Figura (7) ilustra o cruzamento exponencial.

Figura 7- Cruzamento exponencial

jrand
j=1 2 3 4 5 6 7
v.. [
inici rand ; < CR rand, <CR
v
U, I
? ? ? rand, > CR

Fonte: Adaptado de Price, Storn e Lampinen (2005).
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3.3.4 Recombinacdo aritmética

Mesmo gue o cruzamento binominal crie novas combinacGes de parametros, ele deixa
0s proéprios valores dos pardmetros inalterados. A recombinacdo continua ou aritmética, no
entanto, opera em valores individuais de pardmetros experimentais, expressando-0s como
combinac0es lineares de parametros. A forma mais comum da recombinacdo aritmetica entre

dois vetores X, , e X, adotada pela maioria dos AEs pode ser escrita como:

17
Wg =X0q +Ki-(X1g = Xr0g) (17)

O coeficiente de combinagdo k; pode ser constante ou aleatério. De modo geral esse

coeficiente é sorteado novamente para cada vetor, entdo o processo resultante pode ser cha-
mado de recombinacédo de linha. Porém se o coeficiente de combinacéo for novamente sortea-
do para cada parametro dos vetores a serem cruzados, entdo o processo é conhecido como
recombinacéo intermediaria e pode ser representado pela equacédo (18) Muhlenbein e SCHLI-
Erkampvoosen (apud 1993, STORN; PRICE, 2005).

18
Wig =X g +ki-(xj,r2,g _xj,rl,g) 19

3.4 SELECAO

A selegdo é o processo de escolher os melhores descendentes. Diferentemente de ou-
tros algoritmos evolutivos, a ED ndo usa hierarquia (elitismo) e selecdo proporcional. Sdo
avaliadas as fungdes objetivo dos vetores teste e alvo. Se o custo do vetor alvo for menor que
0 custo do vetor teste, permite-se que o alvo avance para proxima geracdo representada por,

X..1, € 0 teste é descartado. Caso contrario, o vetor teste avanca para a proxima geragéo e o

g+1?

vetor alvo é descartado. Este procedimento esta representado na equacéo (19).

{Xi,g se f(Xig)<f(uy,) (19)
Xg+1_

~|u;,, caso contrério
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3.5 CRITERIO DE PARADA

As metas-heuristicas necessitam que sejam estabelecidos alguns critérios baseados no
namero de geracdes ou na qualidade da funcéo objetivo entre outros. Portanto alguns critérios

podem ser estabelecidos na interrupcao do algoritmo ED.

3.5.1 Objetivo atingido

Em algumas tarefas de otimizacdo, o valor minimo da funcdo objetivo ja é conhecido.
Se o valor da funcéo objetivo do vetor mais avancado estiver dentro de uma tolerancia especi-

ficada do minimo global, entdo o algoritmo de otimizag&o é interrompido.

3.5.2 Limitar o niumero de geragdes

Normalmente, o valor minimo da funcdo objetivo ndo é conhecido antecipadamente,
nestes casos, o algoritmo de otimizacdo pode ser finalizado ap6s um nimero maximo de gera-
cao. Encontrar um valor maximo de geracdo que seja grande o suficiente para dar ao algorit-
mo tempo suficiente para encontrar a melhor solu¢do, mas nédo tao longo envolve um trabalho
de tentativas e erros. Alternativamente, o algoritmo pode ser interrompido quando a solucédo
incumbente ndo melhora durante um nimero predeterminado de interacdes.

Segundo Price, Storn e Lampinen (2005) periodos longos sem melhorias sdo talvez
mais comuns no algoritmo ED do que nos AES, portanto é importante que o niUmero maximo

de geracBes ndo seja muito baixo.

3.5.3 Estatisticas populacionais

Um algoritmo de otimizacdo também pode ser finalizado quando uma estatistica da
populagéo atinge um valor predeterminado. Por exemplo, um algoritmo pode ser interrompido
quando a diferenca entre os valores da melhor e pior funcéo objetivo ficar abaixo de um valor
predeterminado. Esse método precisa ser aplicado com cautela, pois pode fazer com que um

algoritmo seja interrompido prematuramente.
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Price, Storn e Lampinen (2005) recomenda que ao usar esse critério uma boa ideia é
fazer a diferenca entre os valores da pior e melhor funcdo objetivo, considerando vérias or-

dens de magnitude abaixo da tolerancia definida para encontrar o étimo.

3.6 RESUMO DO ALGORITMO

Xjig caso contrario
com rLr2,r3e{l,...,N}sendo rl#r2#r3 i, (20)

0=1...0m 1=1..,N;ej=1..n
« :{ui,g Se f(ug)<f(X,)
g+l

. :{ijroyg +F(X 10— Xjr2g) serand;(0,)<CRv j=4
1,19

Xig caso contrario

3.7 PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO DE ED

Algoritmo 1- Evolucéo Diferencial

Input: Np : tamanho da populacao
F : fator de mutacao
D : dimenséo do vetor que representa cada um dos individuos

D,..x[D] : limite superior de cada componente dos individuos
D,..,[D]: limite inferior de cada componente dos individuos

CR: taxa de cruzamento

0,.s - NUMero maximo de geragdes

1: Iniciar aleatoriamente cada um dos individuos

2: Enquanto o critério de parada ndo for satisfeito faca

3: para i=1,..,Np faca

/I Mutagéo- Inicio

4: Selecione aleatoriamente r0,rl,r2 diferentes entre si

5: para j=1..,D faca



Algoritmo 1- Evolucéo Diferencial- Continuacéo

6: Vi,g = XrO,j + I:(Xrl,j - sz,j)
7 fim para
//Mutagéo- fim

/I Cruzamento- Inicio

8: para j=1,...,D faca

9: rand; nimero aleatorio entre O e 1
10: se rand; <CRentdo
11: U <V

12: senao

13: U < X% ;

14: fim se

15: se U;; > D, [i]entdo
16: U, < D[]
17: sendo se U, ; <D []]
18: U; ; < Dy 1]
19: fim se

20: fim para

Il Selecdo —inicio
21: se f(u)<f(x) // seafitness do individuo teste é melhor que a fit-

ness do individuo alvo

22: entdo

23: para j=1,..,D faca
X < U

24: fim para

25:  fimse

/I Selecdo- fim
26: fim para
27: fim enquanto.
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Figura 8- Fluxograma do algoritmo ED classico
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Fonte: Adaptado Storn e Price (2005).
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3.8 COMPORTAMENTO DA MUTACAO DIFERENCIAL

O principal objetivo do algoritmo ED ¢é perturbar solugdes da populagdo corrente ge-
rando vetores mutantes. Essas perturbacdes sdo proporcionais a diferenca entre pares de solu-
cOes escolhidas aleatoriamente na populacdo. O aspecto fundamental para entender o funcio-
namento do algoritmo ED é verificar que a distribuicdo dos vetores diferenca depende da dis-
tribuicdo espacial dos individuos da populacdo no problema em questdo (GASPAR-CUNHA
etal ,2012).

Considera-se populacdo de dimensdo Np, e supbe que os Np vetores sejam distintos
entre si. Entdo existem ao todo Np® combinacBes de diferencas possiveis, das quais Np sao
nulas, visto que correspondem a diferencas de um vetor com ele mesmo. As Np(Np—1) dife-
rencas restantes ndo sao nulas. Além disso, essas Np(Np —1) diferencas apresentam simetria,

pois cada diferenga (X,,,—X,,,) possui seu simétrico correspondente, bastando trocar os

r2,g

indices rle r2 correspondentes (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).
Na Figura 9 apresenta-se uma populacdo arbitraria de 5 vetores e o feixe de 20 vetores
de diferenca ndo nulos gerados por eles.

Figura 9- Diferenca de Vetores

Fonte: Price, Storn e Lampinen (2005).

Como os indices sdo escolhidos com distribui¢cdo uniforme, a probabilidade de seleci-
onar uma dada diferenca e seu simétrico € a mesma ja que inverter a ordem dos vetores na

mutacéo diferencial inverte o sinal:
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21
AXiirag = (Kig = Kiag) = (Xigg = X1y ) ==X (21)

r2,rlg

Fica evidente que a distribuicdo de todos os vetores diferenca possiveis de serem cons-
truidos com Np vetores distintos quaisquer apresenta média nula, uma vez que cada vetor pos-
sui seu correspondente negativo e uma mesma probabilidade de ser selecionado.

Matematicamente, tem-se:

1 Yot (22)

Gaspar-Cunha et al (2012) exemplifica o comportamento geral do algoritmo de evolu-
cdo diferencial em funcBes convexas, mostrando a adaptacdo de tamanho de passo e das dire-
cOes das mutagdes. As direcdes e o tamanho do passo dos vetores usados na perturbacéo das
solugdes se adaptam ao longo do processo de otimizacdo. As orientacbes dos vetores-
diferenca se alinham com a direcdo mais favoravel para minimizacao e o tamanho dos veto-
res-diferenca diminuem a medida que a populacdo se aglomera em torno de algum ponto, fa-
vorecendo a busca cada vez mais local.

As Figuras de (10) a (12) ilustram a propriedade do algoritmo em uma funcéo quadra-

tica, cujas curvas de nivel correspondem a elipsoides rotacionados de /4 no sentido anti-

horario em relacdo ao eixo de coordenadas.
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Figura 10- Distribuicdo espacial da populacdo na geracdo=1 e distribuicdo dos vetores-
diferenga na geragéo=1.

(b)

Fonte: Gaspar-Cunha et al. (2012).

Na primeira geracdo, a populacdo é distribuida aleatoriamente com distribuicdo uni-
forme em uma regido retangular que corresponde aos limites superiores e inferiores de cada
variavel. Neste momento, a populacdo ndo possui nenhuma informacéo sobre o contorno da
funcdo. A distribuicdo inicial dos vetores-diferenca ndo € polarizada em nenhuma direcéo,
tendo vetores com tamanhos distintos e apontando para diversas direcdes. Conforme apresen-
tado em 3.2 esses vetores-diferenca sdo utilizados na mutagdo diferencial para perturbar os
individuos da populagdo, produzindo a populagdo mutante v, , . Cada vetor alvo X; ,sofre uma
recombinagdo com seu mutante correspondente, obtendo o vetor experimental u; ;. Algumas
solugdes experimentais serdo piores que do que as solugdes originais e serdo descartadas, po-
rem outras serdo melhores e substituirdo as solugdes originais. Neste momento, a distribuicdo
da populagdo corrente X; - se altera. A tendéncia é que ao longo das gerages, essa distribui-
c¢do espacial se alinhe com o contorno da funcdo ( GASPAR-CUNHA et al., 2012).

A Figura (11) ilustra a distribuicao espacial da populacgdo e a distribuicdo dos vetores
diferenca 10 geracOes apos a distribuicéo inicial.
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Figura 11- Distribuicdo espacial da populacdo na geracdo=10 e distribuicdo dos vetores-
diferenga na geragéo=10.

&

(b)

Fonte: Gaspar-Cunha et al. (2012).

A distribuicdo dos vetores-diferenca agora estad mais alinhada com o eixo maior do
elipsoide. A Figura (12) ilustra a distribuicdo espacial da populacdo e a distribui¢do dos veto-
res diferenciais na geracdo g =20, a populacdo estd mais proxima do ponto de minimo. A
distribuicdo dos vetores-diferenca continua alinhada com os elipsoides que formam as curvas
de nivel da funcdo, porém o tamanho desses vetores esta reduzido. Neste momento, o algorit-
mo converge para 0 minimo local ( GASPAR-CUNHA et al., 2012).
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Figura 12- Distribuicdo espacial da populacdo na geracdao=20, distribuicdo dos vetores-
diferenca na geracao=20.

(b)

Fonte: Gaspar-Cunha et al. (2012).

3.8.1 Rotacéo e translacéo

O operador de mutacdo diferencial é invariante a rotacdo e translacdo do sistema de
coordenadas, o que importa na definicdo dos vetores-diferenca sdo as posicoes relativas dos
individuos da populacdo, ndo suas posicGes absolutas.

A recombinacdo discreta usada no algoritmo ED cléssico ndo possui invariancia a ro-
tacdo, isso significa que CR=1, ou seja, apenas mutacdo sem cruzamento. Na Figura 13 repre-
sentam-se 0s vetores experimentais gerados por um par de vetores antes e depois da rotacao

coordenada.
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Figura 13- Cruzamento ndo rotacionalmente invariavel

A

X Xy

Fonte: Adaptado de Price, Storn e Lampinen (2005).

Embora a rotacdo deixe inalterada a posicao dos vetores em relacdo uns aos outros, a
localizacdo do vetor experimental em relagdo a populacéo vetorial depende do angulo de rota-
¢do, como cada angulo mostra diferentes regides da funcdo objetivo, o desempenho depende
da rotacdo (PRICE; STORN; LAMPINEN 2005).

3.9 PARAMETROS DO ALGORITMO ED

O algoritmo de ED € um algoritmo simples e robusto que depende apenas de trés pa-
rametros: Tamanho da populacdo Np, fator de mutacdo F e a taxa de cruzamento CR. Sua
eficiéncia depende da escolha adequada dos parametros que sdo fornecidos pelo usuario.
Além disso, a escolha apropriada dos parametros depende da fungdo a ser minimizada e da
variante do algoritmo de ED utilizada no processo de otimizacdo (GAMPERLE et al., 2002;
PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).
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3.9.1 Tamanho da populacéo

Algumas técnicas podem ajudar na escolha da variavel de controle Np, conforme Storn e
Price (1997):

e A populacdo inicial deve estar distribuida ao longo do espaco do problema.

e Para muitas aplicacOes, a populacdo deve estar entre 5D e 10D, em que D ¢ igual a

dimensdo do vetor ou igual ao nimero de variaveis.

e O tamanho da populagdo Np deve ser maior ou igual a 4 para garantir que o algoritmo

tenha varios vetores mutuamente diferentes para trabalhar.

Gamperle et al (2002) propdem que Np seja escolhido entre 3D e 8D. Para Fachin (2014),
aumentando-se o tamanho da populacdo, aumenta-se a diversidade do universo de potenciais
vetores experimentais e minimiza-se, portanto, o risco de estagnacao devido uma convergén-
cia prematura. Sendo assim, a escolha de Np € um compromisso entre o tempo de processa-

mento e a convergéncia do algoritmo.

3.9.2 Fator de mutacéo

Para evitar uma convergéncia prematura, é necessario que o fator de mutacao, F, seja
suficientemente grande para neutralizar o efeito da selegdo. Uma boa escolha inicial para F
seria 0,5 e valores menores que 0,4 e maiores que 1 podem ocasionar uma degradacdo do de-
sempenho do algoritmo (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

Segundo Gamperle et al. (2002) uma boa escolha inicial de F seria 0,6, embora valores
elevados de F aumentem a probabilidade do algoritmo escapar de um minimo local e valores
de F>1 reduzem consideravelmente a velocidade e convergéncia do algoritmo.

O fator de escala F do vetor diferenca, ndo necessariamente precisa variar a cada gera-
Ao, pois os tamanhos do passo s&o auto adaptados na distribuicdo de vetores-diferenca. A
medida que o algoritmo prossegue, a populacdo se agrupa em torno de um ponto de minimo
local, os tamanhos dos passos automaticamente diminuem devido a proximidade das solucgdes
no dominio de busca. Dessa forma, o fator de escala F pode ser mantido fixo no algoritmo
sem comprometer seu desempenho significativamente. Entretanto, variar em cada geracao o
valor de F, usualmente entre 0,5 e 1 aumenta a diversidade de vetores-diferenca e de solucgdes
possiveis que podem ser geradas com o operador, e reduz as chances de estagnacdo do algo-
ritmo (GASPAR-CUNHA et al., 2012).
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Zaharie (2002 apud SWAGATAN DAS et al., 2011) demonstrou a existéncia do que é

efetivamente o limite inferior de F, em que nunca deve ser menor que F_,.;;, onde:

23
- ,(1_CI%) (23)
crit Np

Nesta operacdo, 0 objetivo € aumentar a diversidade dos individuos que sofreram a

3.9.3 Fator de cruzamento

mutacdo. Quanto menor o valor de CR, menor a probabilidade de o vetor teste receber as
componentes do vetor doador.

Segundo Storn e Price (1997), CR deve ser menor do que 1, caso ndo ocorra a conver-
géncia, CR €[0,8; 1] pode ajudar. Para Gamperle et al. (2002) valores elevados para CR po-
dem ocasionar convergéncia prematura ou reducdo da velocidade de convergéncia. Sendo

assim, o valor para a taxa de cruzamento deve ser escolhido entre 0,3 € 0,9.

3.10 ESTRATEGIAS DE SELECAO

A ED apresenta diferentes estratégias obtidas a partir da forma com que os vetores en-
volvidos na mutacdo sdo selecionados, o nimero de diferencas realizadas e o0 modelo de cru-
zamento utilizado. As variantes sdo descritas utilizando um padrdo: Mecanismo-de-
selecdo/nimero-de-diferencas/modelo-de-cruzamento; sendo que:

e Mecanismo-de-selecdo: especifica o vetor a ser perturbado, podendo ser um vetor
aleatorio da populacao (rand), ou o vetor de melhor custo da populacéo (best).

e Numero-de-diferencas: determina o niumero de diferencas ponderadas utilizadas.

¢ Modelo-de-cruzamento: indica como o operador cruzamento € aplicado. Pode ser de

forma exponencial (exp), ou binomial (bin).

A seguir sdo mostradas algumas estratégias de selecdo criadas por Storn e Price
(1997).
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Tabela 1- Estratégias do método Evolugdo Diferencial

Estratégia Operador de Mutacao Notacéo
1 Vig = Xrog TF(Xi1g = Xi24) ED/rand/1/bin
2 Vig = Xbest,g +F (Xpestg = Xr2,) ED/best/1/bin
3 Vig=XogtF(Xi g —Xpg+ X390 X144) ED/rand/2/bin
1 =Xpestg TF(Xiog = X9+ Xig=Xj3g)  ED/best/2ibin

5 Vig = XOld,g + |:(Xbest,g - Xold,g + Xro,g - xrl,g) ED/rand-to-
best/2/bin

6 Vig = Xro,g + F(Xrl,g - sz,g) ED/rand/1/exp

! Xbest gt F(Xro,g - Xrl,g) ED/best/1/exp

8 Vig = Xro,g + F(Xrl,g - sz,g + Xrg,g - Xr4,g) ED/rand/2/exp

9 Xbest g + F(Xroyg - Xr]_,g + sz,g - Xr3’g) ED/best/Z/exp

10 Vi,Q = Xold,g + I:(xbest,g o Xold,g + Xro,g - xrl,g) ED/rand-to-
best/2/exp

Fonte: Brandao et al. (2011).

3.11 COMBINACOES DEGENERADAS

No operador de mutacdo, os indices r0,rl,r2, sdo gerados aleatoriamente para cada i,

porém se os indices forem escolhidos sem restri¢cBes, ndo existe garantia de que 0s mesmos
sejam distintos. Quando esses indices ndo sdo mutuamente distintos, o cruzamento uniforme e
a mutacdo diferencial apenas clonardo mais réplicas do mesmo vetor. Portanto devem ser to-
madas medidas para evitar essas combinacdes degeneradas.

As seguintes situacdes degeneradas podem ocorrer:

1) i=ro

Uma perturbacdo € aplicada a X , de acordo com:
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Vig =Xig HF.(X,1 0= X1) (24)

A solugdo teste € o resultado da recombinagdo da solugdo X; , com sua versao pertur-

bada. Na pratica CR passa a ter o significado de um pardmetro de mutacédo, controlando quan-

tas variaveis de X , sdo perturbadas.
2) ri=r;

Nesse caso a equacédo 11 se reduz a:

_ 25
Vi,g - XrO,g (25)

Dessa forma, nédo existe perturbacdo aplicada ao vetor base. O vetor base nédo sofre

mutacdo causando a recombinagdo de X; ; com algum vetor escolhido aleatoriamente da po-

pulacéo.

3) ro=rioure=r;

Nesse caso, a mutagdo diferencial se reduz a um operador de recombinacdo aritmética.
Para ro=r1 tem-se:

26
Vi = Xigg +F-(Xrgg = Xppg) = 0+ F)X g —F - X (26)

r2,g

Neste caso ocorre uma recombinacdo degenerada em que a nova solucao é gerada ex-

ternamente ao seguimento que une X, € X, .. Para ro=r2, ocorre uma recombinacéo

aritmética tradicional entre X, € X, .

27
Vi,g = XrO,g + I:(Xrl,g - XrO,g) = (1+ I:)Xro,g -F- Xrl,g ( )
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Figura 14- Recombinacdo degenerada em dois vetores

w AS

\%fug-l_l:'%g_x’&g) \\Krl,g
)\<rl,g (: XrO,g) \\{:QO’Q—FF.(XW‘JX,OQ)
(=X0,)
S ® \X r2,g \)irig Xm'g
\\‘ \\‘

Fonte: Price, Storn e Lampinen (2005).
4)  i=roui=r;

Nesse caso, o vetor diferenca esta na direcdo que liga X; , a outro vetor da populagdo,

X ou X

rl,g r2,g "

Uma maneira simples de garantir que os indices sejam mutuamente distintos é usar na

Algoritmo 2- Pseudocddigo para a selecdo de indices mutuamente distintos

. repita
selecione aleatoriamente rOe{l,..., Np}
até ro=i

: repita

caté ri#iArl=r0
: repita

1

2

3

4

5. selecione aleatoriamente rle{l,..., Np}
6

7

8:  selecione aleatoriamente r2 €{l,..., Np}
9

caté r2#iAr2=roar2=rl

linha 2 do algoritmo 1, o pseudocédigo do algoritmo 2.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia proposta para aplicar o algoritmo de Evo-

lucdo Diferencial (ED) a solugdo do problema de alocagdo 6tima de bancos de capacitores em

sistemas de distribuicdo radiais, trifasicos e desbalanceados.

4.1 ALGORITMO DE ED PARA ALOCACAO DE BANCO DE CAPACITORES

No algoritmo de ED assim como em todos os algoritmos do tipo evolutivo todo o pro-

cesso de otimizacdo pode ser resumido como:

vi.

Representacdo em termos de cromossomo das propostas de solugdes (configura-
¢des) do problema em estudo;

Parémetros de controle do algoritmo: tamanho da populacédo, nimero de gera-
cOes, taxas relativas dos operadores, etc;

Geracdo da populacdo inicial formada por individuos representando um conjun-
to de possiveis solugdes (configuracdes) do problema;

Selecéo das configuracdes candidatas a permanecerem na populagéo.
Operadores genéticos (recombinacdo e mutacdo) que gerem, produzam e/ou al-
terem a composicdo dos cromossomos durante a reproducéo;

Critério de parada do algoritmo.

No diagrama de blocos da Figura 15, esta ilustrada toda a estrutura do algoritmo DE de-

senvolvido e implementado neste trabalho.



Figura 15- Diagrama de blocos- da metodologia
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LEGENDA

Séo indices gerados aleatoriamente para cada
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ro, rl, r2 i, indicam qual
selecionar.
X f0.g ; X g : X r2.0 Vetores selecionados aleatoriamente
F Fator de mutagédo
CR Probabilidade de cruzamento
g/ ger.max Geragao/ maxima geracio

Fonte: proprio autor



55

A seguir detalham-se o calculo de fungéo de adaptacéo, a codificacdo e os operadores
genéticos utilizados e o algoritmo para célculo do fluxo de poténcia trifasico utilizados no

algoritmo ED proposto.

4.1.1 Funcao objetivo

Os individuos da populacdo sdo avaliados de acordo com a funcdo de adaptacdo que
determina diretamente a permanéncia dos mesmos nas geracoes futuras. No modelo de fungéo
de adaptagé@o proposto considera-se que as restricdes do suprimento da demanda, séo atendi-
das através da solucdo de um programa de célculo de fluxo de poténcia trifasico que fornece
todas as outras grandezas de interesse do circuito: magnitude de tensdo nas fases A, B e C em
todas as barras, fluxo de poténcia nas fases A, B, C em todos os ramos e as perdas totais. As
demais restrigdes sdo consideradas usando funcbes de penalizacdo para as solucGes infacti-

veis, isto é:

f.(x) se x for factivel (28)
(=1 f.(x)+uY & (x)  casocontrério

iel

em que fa (X)é a fungdo de adaptacdo e & (X) € o termo de penalidade devido as infactibili-
dades do i-ésimo individuo e € o parametro de penalidade. Em muitos métodos um conjun-
to de funges &;(1< j<w) € usado para construir a penalidade, a fungdo &; mede a violagdo
da j-ésima restricdo da seguinte forma:

Max {0,g;(x)}  sel<j<q (29)
&i(x)= ‘h‘ i
J_ seq+l<j<w

em que g;(x) e h;(x), sdo respectivamente as restricbes de desigualdade e igualdade. Os

métodos que utilizam estes conceitos de funcbes penalizadas diferem entre si em detalhes
importantes tais como fungdo penalidade que é construida e aplicada a problemas infactiveis.

Para se proceder a avaliacdo de cada individuo da populacéo é necessario processar um pro-
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grama de célculo de fluxo de poténcia trifasico a trés fios que é detalhado na secdo 4.2. O
fluxo de poténcia é uma ferramenta auxiliar de extrema importancia na metodologia proposta
para solucdo do planejamento de alocagéo de fontes de reativos na rede de distribuigdo de
energia. O fluxo de poténcia trifasico a trés fios € utilizado neste trabalho para contemplar a
estrutura primaria das redes aéreas de distribuicdo utilizadas pela maioria das empresas distri-
buidoras brasileiras, em que o transformador da subestacdo de alta para media tensao possui
ligacdo estrela aterrada delta, e os transformadores da média tensdo para a baixa tensdo séo
ligados em delta estrela aterrada. Desta forma os bancos de transformadores trifasicos sdo
ligados na rede de média tensdo usando a configuracdo estrela sem aterramento. Embora esta
seja a ligacao utilizada para os bancos de capacitores pelas empresas distribuidoras existem

problemas relacionados com a confiabilidade e os esquemas de protecdo destes bancos.

4.1.2 Codificacéo

Para a codificacdo dos individuos da populacdo utiliza-se o conjunto {0,1,2,3} para ca-
racterizar o tipo e a poténcia nominal do banco de capacitor a ser instalado. Cada vetor desta
codificacdo tem suas posi¢Oes associadas as barras candidatas para alocacdo dos bancos de
capacitores. Na Tabela 2 apresenta-se a decodificacdo de cada digito {0,1,2,3} associados a

posicao do vetor de codificacdo nas barras candidatas a alocacdo dos bancos de capacitores.

Tabela 2- Representacdo da codificacdo

Valor Representacéo

N&o se aloca capacitor na barra
Capacitor de 300 kVAr
Capacitor de 600 kVAr
Capacitor de 900 kVAr

Fonte: proprio autor

w N -k O
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4.1.3 Geracao da populacéo inicial

Os limites superior e inferior dos vetores, fator de mutacédo F, probabilidade de cruza-
mento CR, estratégia de selecdo, nimero total da populacdo e o nimero total de geragdes de-
vem ser previamente definidos. Com o conjunto de barras candidatas previamente estabeleci-
do, gera-se uma populacéo aleatoriamente pertencente ao conjunto {0,1,2, 3}. Esses nUmeros
pseudoaleatorios determinam se a respectiva barra do vetor de barras candidatas tera banco de
capacitores alocados ou ndo, e caso tenha, qual sua poténcia nominal e seu tipo (fixo ou cha-
veados).

Depois que a populacdo inicial é gerada, é processado o fluxo de poténcia para
calcular as perdas e a funcdo de adaptacdo dos individuos, para classificar a populacdo em

funcdo da qualidade de cada um de seus individuos.

414 Mutagdo

Como discutido no capitulo anterior, no operador de mutacao dois individuos séo sele-
cionados aleatoriamente da populacdo corrente, criando um vetor-diferenca. Essa diferenca é

multiplicada por um fator F €[0,1]. Este vetor-diferenca é somado a um terceiro individuo

que pode ter sido selecionado aleatoriamente ou ser o melhor individuo da populagéo corren-
te, dando origem ao vetor-mutante.

Como o problema de alocacdo de banco de capacitores é um problema de otimizacgéo
com varidveis no conjunto dos nimeros inteiros, a estratégia para o uso do algoritmo ED con-
siste na aproximacdo dos valores fracionairos dos vetores testes para o inteiro mais proximo
guando necessario.

Se 0 nimero de individuos da populagéo é grande o suficiente, a diversidade da popu-
lacdo pode ser melhorada usando duas diferencas ponderadas para perturbar o vetor existente.
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415 Cruzamento

As componentes do vetor mutante, v, , sdo misturadas as componentes do vetor alvo

X; 4, Obtendo o vetor-teste ou vetor-experimental. O cruzamento pode ser realizado de duas

maneiras, cruzamento uniforme, ou cruzamento exponencial. No cruzamento uniforme cada
parametro, independente da sua localizacdo no vetor teste, tem a mesma probabilidade, CR
de herdar seu valor de um determinado vetor. No cruzamento exponencial, os parametros do
vetor teste sdo dados pelas componentes do vetor mutante, enquanto um numero randémico

rand(0,1) for menor ou igual a probabilidade de cruzamento CR.

4.1.6 Selecao

As operacbes de mutacdo e recombinacdo podem fazer com que as componentes do

vetor teste ndo estejam dentro dos limites estabelecidos, no caso S ={xe N/0<x <3}, sen-

do necessario ajusta-las para estes limites. Novamente processa-se o fluxo de poténcia para
calcular as perdas e a funcdo objetivo. Se o valor da funcéo fitness do vetor alvo for menor
que o valor da funcdo fitness do vetor teste, permite-se que o vetor alvo avance para proxima
geracdo e o vetor teste é descartado. Caso contrario, 0 vetor teste avanca para a proxima gera-
cdo e o vetor alvo é descartado.

4.1.7 Critério de convergéncia

A convergéncia do algoritmo € obtida quando a solucéo incumbente ndo melhora du-
rante um namero predeterminado de iteracGes, ou quando atinge o limite méaximo de intera-
coes. Desta forma, o algoritmo termina e a solucdo incumbente é a melhor solucdo encontra-
da.

4.2 FLUXO DE POTENCIA PARA SISTEMAS TRIFASICOS

O algoritmo de fluxo de carga (ou fluxo de poténcia) de varredura na metodologia proposta é
responsavel por calcular o estado da rede em regime permanente. O algoritmo é chamado de
varredura porque apresenta um processo iterativo que faz um percurso das barras extremas em

direcdo a subestacdo e vice-versa, Cheng e Shirmohammad (1995).
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O processo de solucédo é baseado na aplicacdo direta das leis de Kirchhoff das tensdes e
correntes. Na implementacé&o, inicialmente é realizada a numeracao sequencial de cada barra,
isto e, o sistema é dividido em camadas sendo necessario numerar todas as barras de uma ca-
mada, para depois iniciar a numeracao das barras da camada seguinte. Com a numeragéo por
camadas, facilita-se a visualizacdo dos extremos de cada n6 para o célculo das correntes. Na

Figura 16 apresenta-se um exemplo da numeracédo sequencial dos ramos.

Figura 16- Numeracao dos ramos para o calculo do fluxo de poténcia

Camada 1

Camada 2

___ _Camadas3

Fonte: Adaptado de Ochoa (2003).

No algoritmo de fluxo de poténcia trifasico a trés fios para contemplar as caracteristicas
construtivas das redes de distribuicdo em operacdo na maioria das empresas distribuidoras do
pais, cada n6 na rede é numerado por um Unico indice, sem considerar o numero de fases des-
se nd. Na Figura 17 mostra-se o ramo | entre 0s n6s i e j com admitancias shunt e cargas liga-

das aos nés.
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Figura 17- Representacdo de um ramo da rede

Sendo:

a,b,c

Fonte: Adaptado de Ochoa (2003).

As fases do sistema de distirbuicéo.

Seja 0 no principal a referéncia com a magnitude e angulo da tenséo conhecidos na ite-

racao k. O algoritmo iterativo para resolucéo de fluxo de carga trifasico a trés fios de sistemas

radiais consiste dos seguintes passos

1. Célculo nodal da corrente para todos 0s nés:

Em que:
IiaJ Iibr Iicr
SiarSin» Sic

(Sia j*(kl) |
(S% j*(kl)
ib

- Yiba

(S )"

Yiaa Yiab Yiac
Yibb Yi bc
Yica Yicb Yicc

As injecOes de correntes no no i;

(k-1)

1a (30)

) Vib

ic

As injecOes de poténcia programadas (conhecidas) no né i;
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Vies Vins Vie, As tensdes no no i;
Yo, Yip, Yic, As admitancias proprias dos elementos shunt no nd i;
Yixy A admitdncia mutua entre os elementos shunt x e y no no i

(x=a,b,c;y=a,b,c;Vx=Yy)
* Operador conjugado complexo

A matriz de admitancia dos elementos shunts é simétrica. As admitancias mutuas na

maioria das redes de distribui¢do sdo despreziveis.

2. Etapa Backward — célculo da corrente em todos 0s ramos

Comecando desde o ramo na ultima camada e movimentando em diregdo do no prin-

cipal, a corrente no ramo | é:

k k k

ia Iia ‘Jma (31)
Jin | ==l | + Z Job

) I meM J

ic ic mc

em que M é o conjunto de ramos ligados a jusante ao no j.

3. Etapa Forward — célculo da tensdo para todos os nés

Comecando da primeira camada e se movimentando em direcdo da Ultima camada, a

tensdo do no j é:

k K k
Vja Vla Zaa Zab Zac J ja (32)
ij == Vlb o an be Zbc | jb
Vjc VIC Zac Zbc ch J ic
Em que:
Via» Vi Vie, V; Tensdes no ng j;

Vies Vins» Vie» Vin TensBes no nd i;



62

ZiirZiv)Zicy Zin Impedancias proprias no no i;
Zyy Impedancia muatua entre os elementos xeynond i

(x=a,b,c,n;y =a,b,c,n; Vx £Yy).

Critério de Convergéncia

Ap0s esses passos serem executados numa iteracao, os erros entre as poténcias calcu-

ladas e as conhecidas de cada né para todas as fases e cabo neutro séo calculados:

* * 2
ASig() = Vif(ik)(li(ak)) +Yia lVia| _Si(ak)
Y (33)
ASi(bk) = Vit()k)(li(bk)) +Yip [Vib| _Si(bk)

* * 2
ASi(ck) = Vic(:k)(li(ck)) +Yie Ivic| _Si(ck)

Se a parte real ou imaginaria de qualquer erro de poténcia € maior que o critério de

convergéncia, o0s passos 1, 2 e 3 sdo repetidos até alcancar a convergéncia.

5 TESTES E RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos na alocagdo de 6tima de banco
de capacitores em sistemas de distribuicdo, utilizando a metodologia proposta no Capitulo 4.
Os testes foram realizados em um sistema de distribuicdo radial aéreo trifasico desequilibrado
com 135 barras, tensdo nominal de 13,8 kV, cuja topologia é representada na Figura 14 (LaP-
SEE).
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Figura 18- Sistema de distribuicdo de 136 barras
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Fonte: Adaptado de Conceicéo (2018).

O algoritmo de ED foi implementado em linguagem de programacdo C** e as simulagdes
foram realizadas utilizando um computador com sistema operacional Windows 10, de 64 bits,
processador Intel® Core i7 4790 de 3,6 GHz e 4 GB de memoria RAM.

Os testes foram realizados considerando um horizonte de planejamento de 1 ano. Os da-
dos fisicos, elétricos e financeiros relacionados aos bancos de capacitores estdo apresentados
na Tabelas 3. O custo do equipamento de chaveamento que comp8e o banco de capacitores
chaveados, ou seja, o dispositivo de automacédo do banco é de US$ 300.00.

Tabela 3- Poténcia nominal e custos dos capacitores

Bancos
Banco (Tipo) Poténcia (KVAr) Custo banco (US$)
1 300 1563,99
2 600 3127,98
3 900 4691,97

Fonte: Pereira Junior et al. (2009).
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Para a avaliacdo do modelo matematico foram utilizados como limites maximos e mi-
nimos de tensdo 1,05 e 0,95 pu, respectivamente. No processo de avaliacdo das propostas de
solugdes, todas as vezes que as restrigdes séo violadas, penaliza-se a func¢ao objetivo do mo-
delo matematico. Os custos utilizados para as perdas de energia nas simulagfes e 0 horizonte

de planejamento sao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4- Niveis de carregamento, duracao e custos de energia

Nivel de carga(pu) Nominal Leve Pico
0,7 0,5 1

Tempo de duracao(h) 5760 2000 1000

Custo kWh (US$) 0,04 0,03 0,05

Fonte: dados do préprio autor

5.1  SISTEMA DE 135 BARRAS

Apresenta-se inicialmente, para fins de comparacao dos resultados, um estudo para o caso
base do sistema, ou seja, o alimentador operando sem banco de capacitores. Verifica-se que
varias barras estdo com as magnitudes de niveis de tensdo abaixo dos limites minimos permi-
tidos pela agéncia reguladora nos trés niveis de carregamento.

As magnitudes de tensGes minimas e as perdas na rede no periodo do horizonte de um
ano de planejamento para os carregamentos leve, nominal e de pico sdo apresentadas, respec-

tivamente nas Tabelas 5 e 6.

Tabela 5- Tensdes minimas: Caso base

Tensdes Minimas (pu)

Carregamento Fase A Fase B Fase C
Leve 0,9402 0,9407 0,9508
Nominal 0,9137 0,9150 0,9298
Pico 0,8698 0,8740 0,8966

Fonte: préprio autor
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Tabela 6- Perdas no alimentador: Caso base

Perdas
Carregamento kw
Leve 273,36
Nominal 561,20
Pico 1237,25
Total 2071,81

Fonte: préprio autor

Nas Figuras 19, 20 e 21 apresentam-se os perfis de magnitudes de tenséo para o caso
base, calculado através do fluxo de poténcia, para cada uma das fases da rede nos trés niveis

de carregamento.

Figura 19- Magnitudes de tensao obtidas pelo calculo do fluxo de poténcia para fase a da rede,

no carregamento leve, nominal e de pico sem alocacao de capacitores.

1,00
— — Va-Leve

0,99 —a— Va-Nominal
0,98 b —a— Va-Pico

0,97
0,96
0,95
0,94
0,93
0,92
0,91
0,90
0,89
0,88
0,87
0,86
0,85

Tensoes (pu)

NORVPPPR PP PR OROR PP PP P LOP DD

Barras
Fonte: proprio autor



66

Figura 20- Magnitudes de tenséo obtidos pelo fluxo de poténcia para fase b da rede, no car-

regamento leve, nominal e de pico sem alocacao de capacitores.
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Figura 21- Magnitudes de tensao obtidos pelo calculo de fluxo de poténcia para fase ¢ da rede, no
carregamento leve, nominal e de pico sem alocacéo de capacitores.
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5.2 ANALISE DO DESEMPENHO DO ALGORITMO ED IMPLEMENTADO

Para avaliar o desempenho do algoritmo de ED com os resultados obtidos durante os
testes, sdo utilizadas as medidas estatisticas de dispersdo dadas pelo valor médio da funcgéo

objetivo, FO, desvio padréo amostral, S, coeficiente de variacdo, CV e Amplitude total, AT
, definidas em (34).

n n — 34
__ XFO 3" (Fo, ~FOY . ¢4
FO=+2___ S=¢/& , CV=—-100

n n-1 FO
AT = Valor maximo - Valor minimo

n € 0 nimero de experimentos, ou seja, 0 numero de vezes que a funcdo objetivo foi

avaliada através de execucdes do algoritmo.

5.2.1 Anaélise dos resultados

Para o sistema teste de 135 barras, o conjunto de 22 barras da Tabela 7 foi selecionado
como barras candidatas para a instalacdo dos bancos de capacitores. Estas barras foram sele-
cionadas considerando as suas posi¢Ges no alimentador e as suas magnitudes de tensdo apds
processar o calculo de fluxo de poténcia do caso base, ou seja, barras que possuem valores

menores de magnitudes de tensdo e que ndo estejam proximas umas das outras.

Tabela 7- Conjunto de barras candidatas a alocacdo de banco de capacitores

Barras
12:15:;22:27:35; 23:41:47:49;53:64;
66:68:76:82: 89:91:92:96:105;107:122

Fonte: proprio autor

Nas simulac6es, foram consideradas dez tipos de estratégias da meta-heuristica de ED, as

quais modificam a forma com que os vetores envolvidos na mutacdo séo selecionados, 0 nu-
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mero de diferencas realizadas e o modelo de cruzamento utilizado. O tamanho da populacéo
usado em todos os testes e os valores das taxas de mutacdo e probabilidade de cruzamento
variaram dentro dos limites preestabelecidos. O algoritmo é executado e o melhor valor de
funcdo objetivo é guardado ao final de todas geragdes de cada execucdo. As perdas ativas, 0
custo de instalacdo, manutencéo e aquisicao dos bancos de capacitores, e perfis de tensdo sao
também armazenados ao final de cada execugdo, bem como o tempo de execucéo.

As comparacgdes das dez estratégias de solucdo sdo realizadas baseadas nos valores obti-
dos. A solugcdo com menor valor da funcdo objetivo € considerada como melhor solucdo. Os
testes foram divididos em duas etapas.

Na primeira etapa sdo realizados os ajustes dos parametros de controle do algoritmo para
encontrar os parametros mais adequados para cada estratégia. O algoritmo foi executado 60
vezes variando os parametros e as melhores configuracdes de cada estratégia foram selecio-
nadas para dar continuidade aos testes. Na Tabela 8 apresentam-se os dados dos parametros
que foram alterados e os valores da fungédo objetivo, e na Tabela 9 encontram-se 0s parame-
tros que apresentaram melhor comportamento em relacdo a minimizacdo do custo total do

sistema teste utilizando capacitores fixos e chaveados.

Tabela 8- Resultados de cada estratégia com seus respectivos parametro

(continua)

ESTRATEGIA F CR NP Perdas(USS) Bancos(USS) F.O (USS) Tempo(s)
1 08 06 990 182255,59 109223,34 291478,93 3683,68

08 06 1584 181063,17 117043,26 298106,41 5839,57

DE/rand/1/ 0,8 0,6 1980  188608,31 107959,33 296567,62 7433,89
bin 04 0,85 990 182436,59 106095,34 288531,94 1678,56

0,5 0,75 1584  181121,29 101403,37 282524,69 4126,73

06 04 1980 180669,25 97311,42 277980,66 7134,92

08 06 990 179880,50 80171,50 260052 3097,12

0,8 06 1584 180084,39 95811,41 275895,81 2681,55

2 0,8 06 1980 180662,92 82699,50 263362,41 6732,61
DE/best/1/ 04 0,85 990 177860,97 95147,42 273008,37 1783,44
Bin 0,5 0,75 1584  179229,59 92019,43 271249,03 5228,43

0,6 04 1980 180660,04 93883,43 274543,47 5182,63
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(continuagéo)

Estratégia F CR NP Perdas(USS) Bancos(USS) F.O (USS) Tempo(s)
08 06 990 190287,87 140803,12 331091,03 3685,15

0,8 06 1584 206016,27 132383,16 338399,44 3327,67

3 0,8 06 1980 198426,78 142367,12 340793,87 5065,47
DE/rand/2/ 0,4 0,85 990 179381,71 107359,33 286741,06 2274,26
bin 0,5 0,75 1584  184227,15 114515,28 298742,43 4904,17

06 04 1980 187734,24 114271,84 302006,09 45095,68

08 06 990 184358,75 96775,39 281134,12 5102,60

08 06 1584 182211,96 96775,39 278987,37 5284,60

4 0,8 06 1980 185253,56 98939,37 284192,93 6727,08
DE/best/2/ 0,4 0,85 990 183238,70 92983,42 276222,12 4773,38
Bin 05 0,75 1584  181297,25 80535,50 261832,75 6065,18

06 04 1980 181787,34 94247,41 276034,75 7104,87

08 06 990 182668,71 110187,30 292856,03 4512,68

0,8 06 1584  186049,95 96411,42 282461,37 7956,15

5 08 06 1980 180102,03 90819,44 270921,46 5928,51
DE/rand-to- 04 0,85 990 180459,85 106695,35 287155,21 1749,07
best/2/bin 0,5 0,75 1584  179379,43 98575,40 277954,84 2727,76
0,6 04 1980 181798,04 101403,36 283201,40 4851,90

08 06 990 151351,14 110280,89 261632,03 5468,78

08 06 1584 178777,46 75015,55 253793,01 5961,07

6 0,8 06 1980 180120,60 76743,53 256864,14 7471,50
DE/rand/1/e 0,4 0,85 990 178323,60 78007,51 256331,12 3518,43
Xp 05 0,75 1584 180337,18 76743,52 257080,71 5986,53

06 04 1980 180265,34 79271,50 259536,87 7505,46
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(concluséo)

Estratégia F CR NP Perdas(USS) Bancos(USS) F.O (USS) Tempo(s)
08 06 990 181672,28 78007,52 259679,79 3524,44

7 08 06 1584 179212,06 81135,49 260347,54 5883,30
DE/best/1/ 0,8 0,6 1980  179039,26 80835,49 259874,76 7411,95
Exp 04 0,85 990 177910,71 83963,48 261874,18 2954,77

05 0,75 1584  178037,42 77407,52 25544493 5882,29

06 04 1980 181272,95 82399,50 263672,46 7456,70

08 06 990 179196,93 80171,50 259368,43 3179,60

08 06 1584 178031,20 78971,50 257002,70 5348,56

8 08 06 1980 180857,46 80835,50 261692,96 6813,72
DE/rand/2/e 0,4 0,85 990 179468,40 78607,52 258075,93 3228,72
Xp 0,5 0,75 1584  177143,18 80171,50 257314,68 5361,71

06 04 1980 177953 81435,50 259388,51 6809,05

08 06 990 179390,60 81735,50 261126,12 5003,57

0,8 06 1584 180068,43 78971,51 259039,95 7960,43

9 0,8 06 1980 180064,29 79571,52 259635,82 7051,59
DE/best/2/ 04 0,85 990 179715,68 74879,53 254595,21 3468,45
Exp 0,5 0,75 1584  177223,43 78007,51 255230,93 7913,58

06 04 1980 180364,78 79871,51 260236,31 7449,68

08 06 990 179606,78 78007,52 257614,31 5046,52

10 08 06 1584 179656 82999,48 262655,50 8225,57
DE/rand-to- 0,8 0,6 1980 180328,59 73679,54 254008,12 7418,97
best/2/ 04 0,85 990 178376,18 77707,52 256083,71 5036,48
Exp 0,5 0,75 1584  181613,15 74579,53 256192,68 5448,16

06 04 1980 181033,40 82699,50 263732,90 7472,68

Fonte: proprio autor
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Tabela 9- Melhores parametros obtidos para cada tipo de estratégia

Estratégias Parametros
NP F CR
1) DE/rand/1/bin 1980 0,6 0,4
2) DE/best/1/Bin 990 0,8 0,6
3) DE/rand/2/bin 990 0,4 0,85
4) DE/best/2/Bin 1584 0,5 0,75
5) DE/rand-to-best/2/bin 1980 0,8 0,6
6) DE/rand/1/exp 1584 0,8 0,6
7) DE/best/1/Exp 990 0,8 0,6
8) DE/rand/2/exp 1584 0,5 0,75
9) DE/best/2/Exp 990 0,4 0,85

10) DE/rand-to-best/2/Exp 1980 0,8 0,6

Fonte: proprio autor

Na segunda etapa, cada uma das dez estratégias que produziram os melhores resulta-
dos, foram utilizadas com seus respectivos parametros. Foram realizadas 30 execucOes inde-
pendentes para cada estratégia totalizando 300 execuc¢des. Além do valor médio da funcéo

objetivo, (F0), do desvio padrdo amostral, (S), do coeficiente de variacéo, (CV), adicional-
mente é apresentado o tempo médio de execucdo, (t), do algoritmo, nimero médio de gera-
cGes, (g), em que o algoritmo convergiu e a amplitude total (AT). Se a solugdo incumbente

ndo melhorar durante 400 geracdes o algoritmo para e a solu¢do incumbente é a melhor solu-
¢do encontrada, ou o algoritmo para quando atingir o namero maximo de 1500 gera¢6es. Para

cada estrategia utilizam-se diferentes populacdes.
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Tabela 10- Resultados dos parametros estatisticos obtidos nos testes

Estratégia Np F CR FO S CcvV t g AT
(US$)  (USS$) (s) (US$)
1 1980 0,6 0,4 290201,51 4591,04 158 5847,33 1220 20603,13
2 990 0,8 0,6 270463,88 811059 3,00 5116,42 1286 33461,759
3 990 0,4 0,85 284038,08 3674,11 1,29 2643,30 1081 13573,19
4 1584 0,5 0,75 270398,24 7729,32 2,86 4507,09 1153 33205,66
5 1980 0,8 0,6 284760,20 5560,19 1,95 6778,42 1313 21140,15
6 1584 0,8 0,6 258271,67 2186,35 0,85 5089 1492  8982,42
7 990 0,8 0,6 260579,05 203597 0,78 3587,70 1485 6976,06
8 1584 0,5 0,75 25581258 1492,19 0,58 5647,76 1489 5726,78
9 990 0,4 0,85 254354,48 1771,32 0,7 3544,48 1424 7502,68

[ERY
o

1980 0,8 0,6 260245,70 2657,74 1,02 5872,88 1405 10588,00

Fonte: préprio autor

Na Tabela 10, ao comparar os resultados obtidos, verifica-se que para os valores mé-
dios da funcéo objetivo, desvio padrdo amostral e coeficiente de variacdo, a nona estratégia
(DE/best/2/Exp) apresentou o melhor desempenho. O valor meédio da funcéo objetivo é de
US$ 254.354,48 com coeficiente de variacdo 0,7%, e a média de geracOes até a convergéncia
(g) é de 1424 geragdes com desvio padrdo amostral de 158,8 geracdes. A Figura 22 apresen-
ta-se a média das funcbes objetivos das dez estratégias.

A pior solucdo foi obtida pela quinta estratégia (DE/rand-to-best/2/bin), com um valor
médio da funcdo objetivo de US$ 284.760,20 com coeficiente de variacao de 1,95 %. A média
de geragGes até a convergéncia (g) é de 1313 geragdes, com desvio padrdo amostral de 205
geracoes.

Na Figura 23 representa-se o grafico de dispersdo do coeficiente de variacdo (CV)das
10 estratégias. Pode-se observar que a segunda estratégia (DE/best/1/Bin) obteve 3% de coe-
ficiente de variacdo. Suas solugdes foram as mais dispersas em relagdo as demais estratégias,
com amplitude de US$ 33.461,76.
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Figura 22- Média da funcdo objetivo das estratégias
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Figura 23- Gréfico de dispersédo das estratégias de solucdo em relacdo ao CV
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Fonte: proprio autor

Na Figura 24, apresenta-se a dispersdo das médias em relacéo as 10 estratégias de so-
lucdo do algoritmo ED. O agrupamento em torno do intervalo (254000;262000), permite
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afirmar com precisdo que a média de 5 estratégias estdo no mesmo intervalo, e que uma estra-
tégia se destaca mais que as demais, tendo a média da funcdo objetivo mais baixa. Verifica-se
gque mesmo as trés estratégias apresentando uma dispersdo maior em relagdo as outras, o gra-
fico de valores individuais ndo possui nenhum outilers (valor atipico), apresentando boa ho-
mogeneidade em suas estratégias. Na Figura 25, apresentam-se as variancias das 300 fungdes
objetivos obtidas nos testes. Verifica-se que pelo menos 2 estratégias obtiveram solucdes
abaixo de US$ 260,000.00, praticamente 3 acima de US$ 280,000.00 e a estratégia 2 variou
de US$ 251,000.00 a 285,000.00, apresentando uma maior amplitude entre todas as estrate-

gias.

Figura 24- Dispersdo da média da fungédo objetivo entre as dez estratégias
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Figura 25- Dispersédo de cada funcéo objetivo de todas estratégias em cada execugao
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5.2.2 Andlise da melhor estratégia de solucéo

Uma estratégia que funciona bem para um dado problema pode ndo funcionar bem
guando aplicada a outro problema, sendo assim a estratégia utilizada para o problema é defi-
nida por tentativas e erros. Testando todas as estratégias verifica-se que a solucdo que apre-
sentou melhor valor da funcdo objetivo foi a nona estratégia, DE/best/2/Exp com Np=990,
F=0,4, CR=0,85. A funcéo objetivo é avaliada em média 1.410.750 vezes em um tempo mé-

dio 3.544,48 segundos de CPU. Esta estratégia teve o coeficiente de variacdo (CV) de 0,7%

em relacdo a média, e uma amplitude total (US$) 7.502,68. Teve em média 1425 geracOes até
a convergéncia. Os dados sao assimétricos a esquerda, que pode ser observada através da Fi-
gura 26. O simbolo ao centro representa a média da funcdo objetivo (US$) 254.354,48, a linha
indica a mediana (US$) 254.345,65 e o terceiro quartil (US$) 255.832,00 indica que 75% dos
valores da amostra entdo abaixo dele. A variabilidade dos resultados é pequena, pode ser re-
presentada pelo intervalo interquartilico, assim o grafico abaixo possui uma dispersao de US$
7.502,70.
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Figura 26- Diagrama de caixa: Dispersao das funcdes objetivo
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Na Figura 27 apresenta-se a evolucdo da solucdo incumbente pelo nimero de iteragdes, com

funcdo objetivo US$ 249.620,16, tempo de execucdo de 3.087,28 (s) e 1500 geracdes.
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Figura 27- Evolugdo da solucdo incumbente com o nimero de iteragdes
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5.3 RESULTADO DA MELHOR ESTRATEGIA DE SOLUCAO

Os resultados do sistema quanto aos investimentos previstos, a reducao das perdas nos
trés niveis de carregamento em relagdo a configuracao inicial da rede € apresentada na Tabela
11.

Tabela 11- Comparacdo dos resultados: configuracéo inicial e apos alocacéo de capacitores

Configuracéo Inicial Melhor proposta de solucéo
Leve Nominal Pico Leve Nominal Pico
Perdas Ativas(kW) 273,36 561,20 1237,25 227,48 470,42 1141,98
Custo (US$) 16401,58 1299295 61862,44 13648,8 108384,8 57099
Custo Total das
perdas (USS) 208.193,52 179.132,59
Custo (US$) da Infactivel 249.620,16

funcdo Obetivo

Fonte: préprio autor

Na Tabela 12 apresentam-se os resultados das alocacdes 6timas de capacitores para a
rede, destacando apenas as barras candidatas que apresentam capacitores alocados. Verifica-
se que das 22 barras candidatas, foram alocados banco em 15 delas, e apenas na barra 107 na

fase c é instalado capacitor fixo.

Tabela 12- Alocacdo otimizada de capacitores para a rede de 135 barras (continua)

Capacitores a ser instalado (kVAr)

Fase Fase Fase

Barras carregamento a b ¢ Barras a b ¢ Barras a b c
Leve 0 1 0 0O 0 1 0 0 1

41 Nominal 0 O 1 47 0O 0 O 49 0 0 0
Pico 0o 1 0 0O 0 1 2 0 1

Leve 0 1 o© 0o 0 1 0o 0 O

53 Nominal 0 2 0 64 0O 0 O 66 1 0 0
Pico 1 2 0 0O 0 1 0 2 0

Leve 0 0 O 0O 0 0 2 0 1

68 Nominal 1 0 O 76 0O 0 O 89 3 1 3
Pico 0 2 0 0O 0 1 3 1 3
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Tabelal2-Alocacdo otimizada de capacitores para a rede de 135 barras  (concluséo)

Fase Fase Fase

Barras Carregamento b Barras b b
Leve

91 Nominal 92 96
Pico
Leve

105 Nominal

Pico

107 122

O B B O KL B
N N RN O O WD
O B B B N O

N NN O B O O
N B O O O O W
O O O N O O o

0 0
1 0
2 0
0 2
0 0
0 2

Fonte: préprio autor

Pode-se verificar que na barra 41 foi instalado capacitor com poténcia de 300 kVAr na
fase b nos carregamentos leve e de pico e outro capacitor de poténcia de 300 kVAr na fase ¢
no carregamento nominal. Se o sistema fosse equilibrado, era de se esperar que fossem insta-
lados capacitores nos carregamentos nominal e de pico e nenhum no leve. Porém o sistema
utilizado é desequilibrado com valores diferentes de reatancia indutiva em cada uma das fa-
ses, 0 que explica este comportamento atipico dos resultados fornecidos pelo algoritmo. Fo-
ram realizados alguns testes, com a finalidade de validar os resultados obtidos:

Caso 1: Para cada fase nas barras onde foram instalados capacitores no carregamento
leve e ndo foram instalados capacitores nos carregamentos nominal ou pico, ou seja, as barras
41,47,49,64, 91, 105 e 122, retirou-se 0s capacitores instalados no carregamento leve e alo-
Cou-se capacitores com 0s mesmos valores nominais nos carregamentos nominal e de pico.
Ao adotar este procedimento verifica-se que o custo das perdas aumenta em 6,26 % e o pro-
blema torna-se infactivel apresentando tensdes abaixo de 0,95 pu. Na Tabela 13, em funcéo

dos resultados da Tabela 12, apresenta-se como seria a alocacdo de capacitores para 0 caso 1.
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Tabela 13- Alocacdo otimizada de capacitores para caso 1

Capacitores a ser instalado (kVAr)

Fase Fase Fase

Barras carregamento b Barras Barras
Leve

41 Nominal 47 49
Pico
Leve

53 Nominal 64 66
Pico
Leve

68 Nominal 76
Pico
Leve

91 Nominal 92 96
Pico
Leve

105 Nominal

Pico

107 122

P P O P P O O O O kb O O O O o w2
O O O N O O W W B OO0 Ok » o o

C a
0 0
1 0
1 2
0 0
1 0
1 0
0 2
0 89 3
1 3
0 0
1 0
0 0
2 0
2 1
2 2

O O O N P O N P O N DN P P —», O
O O O O O O O O O O o o o +— o o
R P O P N O O O O O O o o o o
N NN O O O O kP P ODN P O O O o

Fonte: préprio autor

Caso 2: Nas barras 41,47,49,64, 91, 105 e 122 acrescentou-se capacitores no carre-
gamento nominal e de pico, porém ndo se tirou nenhum capacitor alocado no carregamento
leve. Com essa configuracdo o custo das perdas aumenta 5,98% ocasionando o aumento da
funcdo objetivo. Na Tabela 14 apresenta-se como seria a proposta de alocacdo dos capacito-

res para este caso.
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Tabela 14- Alocacao otimizada de capacitores para caso 2

Capacitores a ser instalado (kVAr)

Fase Fase Fase

Barras carregamento b Barras Barras
Leve

41 Nominal 47 49
Pico
Leve

53 Nominal 64 66
Pico
Leve

68 Nominal 76
Pico
Leve

91 Nominal 92 96
Pico
Leve

105 Nominal

Pico

107 122

F P P P P P O O O PFP O O O O O
O O O N O O W WP O O O F F B o

C a
1 0
1 0
1 2
1 0
1 0
1 0
0 2
0 89 3
1 3
0 0
1 0
0 0
2 0
2 1
2 2

O O O N P O N P O NN DN P P P -
O O O O O O O O O O o o o +— o o
R P P P N O O O O O O o o o o
N D MDD O O O P P ODN P O O O O

Fonte: préprio autor

Caso 3: Neste caso, a mudanca é feita apenas em uma barra de cada vez e ndo em to-
das juntas. Na barra 41 quando se aloca um capacitor de 300 kVAr na fase b nas condicOes de
carga nominal ou pesada, aumenta-se o custo das perdas e da funcédo objetivo. Se na barra 49
aloca-se um capacitor de 300 kVAr na fase ¢ na condicdo de cargas nominal ou pesada, o cus-
to das perdas também aumenta. A alteracdo da fase onde esté alocado o capacitor na condicao
de carga leve para as condi¢cOes de cargas nominal ou pesada, para as outras barras apresenta
0 mesmo comportamento, quando se aloca capacitor da respectiva fase para as condicdes de
cargas nominal ou de pico o custo das perdas aumenta, ocasionando o aumento do valor da
funcdo objetivo. Logo pode-se concluir que solugdo encontrada é uma solucdo otimizada de
boa qualidade, sendo que no carregamento leve foram alocados 16 capacitores, no nominal 24

capacitores e no de pico 36 capacitores. O comportamento da alocacdo do banco nas condi-
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cOes de carga leve esta relacionado com o desbalanceamento do sistema, mais especificamen-
te de sua reatancia indutiva, pois as suas cargas sdo trifasicas equilibradas.
Na Tabela 15 apresentam-se as tensdes minimas da rede no periodo do horizonte de

um ano de planejamento antes e apds a alocagdo 6tima de capacitores.

Tabela 15- Magnitudes de tensées minimas no horizonte de um ano — Caso base e apos
alocar os bancos de capacitores

Tensdes Minimas (pu)

Carregamento Fase A Fase B Fase C
Caso Base Leve 0,9402 0,9407 0,9508
Nominal 0,9137 0,9150 0,9298
Pico 0,8698 0,8740 0,8966
Apos aloca- Leve 0.96006 0.9529 0.95868
cao de capa- Nominal 0.95589 0.9501 0.9549
citores Pico 0.9509 0.95567 0.950367

Fonte: préprio autor

Nas Figuras 28, 29 e 30 apresentam-se os perfis das magnitudes de tensdo obtidos
através do calculo de fluxo de poténcia para cada uma das fases da rede nos trés niveis de

carregamentos, considerando a alocacéo de capacitores.

Figura 28- Magnitudes de tensdo da rede apds a alocacdo de capacitores na fase a, no carre-

gamento leve, nominal e de pico.
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Figura 29- Magnitude de tenséo da rede apos a alocacdo de capacitores na fase b, no carre-
gamento leve, nominal e de pico.
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Figura 30- Magnitude de tensdo da rede apés a alocacao de capacitores na fase ¢, no

carregamento leve, nominal e de pico.
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6 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho desenvolveu-se uma metodologia baseada no algoritmo de Evolucéo Dife-
rencial (ED) com a finalidade de resolver o problema de alocagdo 6tima de bancos de capaci-
tores em sistemas de distribuicdo radiais trifasicos e desbalanceados. Considerando a modela-
gem matematica do problema como um PNLIM, o algoritmo ED implementado apresentou
resultados e um bom desempenho para este tipo de problema, como se pode verificar atraves
dos testes com o sistema de 135 barras.

O algoritmo ED é baseado em heuristicas e argumentos matematicos combinados com as
operacOes classicas de cruzamento, mutacdo e selecdo. Neste algoritmo utiliza-se uma abor-
dagem gulosa e, a0 mesmo tempo estocastica para resolucdo de problemas de otimizacéo,
necessitando de poucos parametros de controle, mas que afetam de forma significativa o seu
desempenho computacional e robustez na obtencdo da solugéo otimizada do problema. O em-
prego dos operadores do algoritmo de ED permite uma 6tima variabilidade genética da popu-
lacdo inicialmente aleatéria, podendo assim, evoluir para uma populacdo de alta qualidade a
cada geracdo, até que uma solucdo incumbente seja encontrada.

Pode-se observar a robustez do algoritmo ED através dos resultados obtidos. Todas as es-
tratégias apresentaram coeficiente de variacdo abaixo de 3,1% do valor da média, com baixa
dispersdo. Dentre as estratégias, a que mais se destacou, foi a estratégia 9, que em quase todas
as 30 simulacBes apresentou o valor da funcdo objetivo abaixo do valor das demais estraté-
gias. A amplitude dos resultados é pequena, com um desvio padrdo de US$ 7502,68, ou seja,
em relacdo a média as solucdes variaram apenas 0,7%.

O algoritmo desenvolvido e implementado foi capaz de minimizar as perdas de
energia, ao longo de um periodo de planejamento de um ano, em torno de 16,79 % para de-
manda leve, 16,18% para demanda nominal e 7,7% para demanda de pico para o sistema de
135 barras, e manter o nivel de tensdo das barras do sistema dentro da faixa adequada de ten-
sdo exigida pela ANEEL. Além disso, é importante observar que a funcgdo objetivo inicial
sem a alocacédo de capacitores era infactivel, e apds a alocacdo de capacitores se tornou facti-
vel com valor de US$ 249620,16, o que demonstra a viabilidade de se utilizar o algoritmo
proposto na alocacgdo 6tima de bancos de capacitores em sistemas de distribuicéo radiais trifa-

sicos desequilibrados.
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6.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao de trabalhos futuros, incluem-se:

Considerar simultaneamente na funcdo objetivo do modelo os custos de balanceamen-
to de cargas, perdas técnicas e a alocagdo 6tima de banco de capacitores, verificando a
opcdo mais viavel do ponto de vista econdmico no controle dos niveis de tensdo do
sistema.

Realizar a alocacdo de banco de capacitores considerando o carregamento de veiculos
elétricos em determinados periodos de operacdo do sistema de distribuicdo.

Considerar a existéncia de fontes de geracdo distribuida de fontes renovaveis de ener-
gia na rede trifasica desequilibrada de média tensdo com fontes de geracédo distribuida
renovaveis e ndo renovaveis e considerar a alocacdo otimizada de bancos de baterias e

de capacitores.
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