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Resumo

Esta dissertacdo trata da alocagio 6tima de capacitores fixos € chaveados em
alimentadores radiais primarios. Isto ¢ feito através de um Algoritmo Genético que
maximiza a economia realizada com a redugio de perdas em contraste com os custos de
aquisi¢do e instalag@o desses equipamentos. O valor dos capacitores e suas localizacGes
sdo tomados como varidveis discretas. O calculo de fluxo de carga ¢ feito utilizando-se o
Método da Soma de Poténcia. O modelo de carga usado € o da poténcia constante. Curvas
de carga sfo trabalhadas de modo a serem definidos niveis especificos para o célculo das
perdas de energia. O algoritmo implementado é validado por meio do estudo de um

sistema conhecido na literatura. Adicionalmente, ¢ feita uma andlise de um sistema local

de distribuicio.
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Abstract

This dissertation deals with optimal allocation of fixed and switched
capacitors in primary radial feeders. That is done through a Genetic Algorithm which
maximizes the economy accomplished with losses reduction in contrast with the
acquisition and installation costs of those equipments. The capacitor sizes and their
locations are taken as discreet variables. Load flow calculation is made by using the Power
Summation Method. The load is represented by constant power model. Load curves are
worked in order to define specific levels for energy losses calculations. A well-known
system in literature is used to validate the implemented algorithm. In addition, a local

distribution system is analyzed.




Capitulo 1

Introdugéo

1.1 Consideracdes Iniciais

A época atual é marcada por profundas transformagdes no setor elétrico
nacional. Nos Gltimos cinco anos, as caracteristicas administrativas e operacionais deste
setor foram modificadas consideravelmente. As empresas de geragfo, transmisséo e
distribuicio de energia elétrica que eram predominantemente estétais, entraram em um
grande processo de privatizac@o ainda inacabado. O antigo Departamento Nacional de
Aguas e Energia Elétrica, entio vinculado ao Ministério de Minas e Energia, foi extinto e
em seu lugar fol instituida a Agéncia Nacional de Energia Elétrica que tem por finalidade
regular e fiscalizar a produgdio, transmissfio e comercializaco de energia elétrica. Foi
criado o Operador Nacional do Sistema Elétrico, uma entidade de direito privado, cujo
objetivo € coordenar ¢ operar o Sistema JInterligado Nacional que engloba

aproximadamente 97% das empresas geradoras de energia do pais (ONS, 2001). A

Centrais Elétricas Brasileiras S.4., empresa publica de propriedade do governo federal que
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da sustentac@o as concessionarias de geragio e transmissio, tem operado programas para
redu¢iio de desperdicios na produgdo e na utilizaglio de energia, bem como para
¢letrificagiio rural em larga escala e para reestruturacdo da iluminagio piblica urbana.
Dentre estes, 0 Programa Nacional de Conservacdo de Energia Elétrica
tenm como uma de suas principais mefas a redugiio de perdas de energia em sistemas de
transmissao e distribuicdo. Espera-se que em 2015 as perdas nestes sistemas, que
atualmente representam 17% do total da cnergia gerada, sejam reduzidas para 10%
(PROCEL, 2001). E dentro deste contexto, o de redugiio de perdas em sistemas de

distribuigdo, que se encaixa esta dissertagdo.

1.2 Perdas em Sistemas de Distribuic¢io

Existem dois tipos de perdas em um sistema de distribuigdo: fixas e
variavers (Souza, 1997). As perdas fixas s3o aquelas essencialmente constantes, inerentes
ao funcionamento dos equipamentos que compdem o sistema. Portanto, para compensa-las
deve ser reservada uma parte da capacidade instalada. Em geral, o custo associado as
perdas fixas € baixo. As perdas varidveis modificam-se de acordo com a carga, sendo mais
preocupantes do que as perdas fixas. Para fins de estudo, as perdas varidveis podem ser
dividas em duas: perdas de poténcia e perdas de energia.

As perdas de poténcia, especialmente nos horarios de maior consumo {ditos
como horérios de pico), sio de grande importincia para o sistema de distribuigio, Reduzir
as perdas de poténcia nos horérios de pico significa aliviar o sistema e permitir que névos
consumidores sejam atendidos. As perdas de epergia sdo contabilizadas aé longo de um
periodo de tempo que pode ser didrio, semanal, mensal ou anual. A diminui¢3o das perdas

de energia representa um aumento no faturamento por parte das concessionirias de

H
%
i
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distribui¢do, uma vez que uma parcela da energia que estava sendo perdida passa a ser
efetivamente vendida. O consumidor também € beneficiado, pois com a redugdo das perdas
de energia ha uma melhoria nos niveis tensio ao longo do alimentador de distribuic#o.
Uma das formas mais eficientes para reducio das perdas varidveis em
sisternas de distribuicdo é a aplicago estratégica de capacitores em derivacio (Souza,

1997).

1.3 Aplicacio de Capacitores em Sistemas de Distribuicao

A aplicagio 6tima de capacitores em derivagdo (paralelo) em sistemas de
distribuicdo resulta nos seguintes beneficios:
s Redugdo das perdas de poténcia e perdas de energia;
* Melhoria do perfil de tensdo do alimentador;
» Liberacio de capacidade instalada;
* Aumento no faturamento das concessionarias,
Com relaciio ao agrupamento de capacitores para aplicagio em um sistema
de distribuigio, tém-se as seguintes definigdes:
« Um grupo monofisico de unidades de capacitores que possui sistemas de
protecio e controle ¢ denominado segmento de capacitor;

¢ Um conjunto trifasico de segmentos de capacitores € denominado mdédulo

de capacitores;

¢ Um grupo de modulos de capacitores eletricamente conectados uns aos
outros foram um banco de capacitores,
Em geral, os bancos de capacitores sfo instalados em paralelo com cargas

indutivas melhorando o fator de poténcia nos pontos onde sfo aplicados (Génen, 1986). A
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carga de um sistema de distribui¢o varia ao longo do tempo. A partir do conhecimento da
curva de carga e da curva de duragdo de carga do sistema, ¢ possivel utilizar capacitores
chaveados que entram em acfo automaticamente em horérios pré-estabelecidos, com ¢
objetivo de minimizar as perdas de energia.

Os capacitores compensam o atraso de fase, com relagdo & tensdo, da
componente reativa da corrente drenada pela carga. Conforme pode ser visto na Figura 1.1,
apos a aplicagdio de capacitores em derivago no sistema, a amplitude da corrente no trecho
diminui ¢ conseqgiicntemente a queda de tensdio entre o terminal emissor ¢ o terminal
receptor € reduzida. Contudo, capacitores em derivagio niio afetam a comrente ou

modificam o fator de poténcia nos trechos seguintes aos seus pontos de instalagio.

Z=R+jX, Z=R+iXy
YT 0
+ I + + r Iy Ty
: O S
, 3 3
(8} (b

Vi’

(3] (@

Figura 1.1 — Diagramas fasoriais para o circuite de um alimentador com fator de poténciz atrasado.

{a) e {c} Sem capacitores. (b} e (d) Com capacitores,
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1.4 Revisdo Bibliografica

A aplicaclio de capacitores em redes de distribuigdo sempre desperiou
bastante interesse devido a sua importincia técnica e econdmica. Como resultado tem-se
atualmente um grande nimero de publicagdes sobre este tema. De acordo com Ng et al
(2000). contando todas as publicacBes realizadas pelos comités do 1EEE (/nsiitute of
Electrical and Elecironics Engineers) que tratam de controle de tensio e poténcia reativa,
chega-s¢ a uma lista com mais de 400 artigos, sendo que muitos destes tratam
especificamente do problema da alocag#io 6tima de capacitores.

O problema da alocagiio 6tima de capacitores pode ser dividido em trés
subproblemas: planejamento, expansdo e controle. A maioria das técnicas encontradas na
literatura trata da questio do planejamento, contudo podem ser utilizadas para solucionar o
subproblema da expansio se um estudo de previsio de carga for realizado ¢ forem
conhecidos os planos de crescimento da rede de distribui¢do. O subproblema de controle
envolve o uso de capacitores chaveados para obter solugdes mais viaveis do ponto de vista
econdmico e técnico. Poucos trabathos lidam com o subproblema de controle.

Diversas técnicas vém sendo propostas para realizar a alocagio Otima de
capacitores durante pelo menos as ultimas cinco décadas. A evolug@io dos recursos
computacionais permitiu a implementacdc de métodos cada vez mais sofisticados. Estes
métodos podem ser classificados de acordo com o processo de otimizagdo que utilizam.
S#o divididos em quatro categorias, tendo evoluido cronologicamente nesta ordem:

+ Meétodos analiticos; e
« Me¢étodos de programagio matematica;
» Meétodos heuristicos;

» Meétodos baseados em inteligéncia artificial.
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As primeiras técnicas propostas tratavam de métodos analiticos e eram
utilizadas em uma época c¢m que 0S recursos computacionais eram escassos. Em geral,
usavam o Cdlculo Diferencial para determinar o maximo de uma fungio que envolvia 0s
custos dos capacitores € a economia obtida apds a aplicagiio dos mesmos na rede de
distribuicdc. Apesar da simplicidade na formulagio do problema, quando se usam metodos
analiticos, as varidveis que indicam a localizagdo e o valor dos capacitores, em geral, sio
continuas. Isto acarreta dois problemas: o valor calculado para o capacitor pode nio
corresponder aos valores padronizados dos capacitores existentes, bem como 0$ pontos
indicados ‘para localizagio dos bancos podem nao coincidir fisicamente com uma barra real
do sistema de distribuigfio. Os resultados eram entdo arredondados para mais ou menos, de
acordo com os valores praticos mais proximos, o que poderia resultar em uma redugdo de
perdas menor do que ¢ esperado, ou até mesmo no aparecimento de sobretensdes,

Nos anos quarenta, Cuttino (1944) j& destacava os beneficios da aplicagio
de capacitores chaveados em redes de distribuig@o. Em seu estudo, fez a comparagdo entre
capacitores controlados por tensio e capacitores controlados por corrente. Cook (1961)
apresentou ferramentas para estudos analiticos ¢ numéricos fazendo um trabalho bastante
sofisticado para a €poca. Escreveu equagOes para um alimentador equivalente com carga
uniforme que apresenta as mesmas perdas de energia ¢ de poténcia de um alimentador com
carga ndo uniforme. Contudo, as varidveis do problema foram consideradas continuas. Foi
nesta fase, de producio de diversos métodos analiticos, que ficou estabelecida a famosa
regra dos “dois tergos”. Segundo a regra dos “dois fergos”, para a redugfio méxima de
perdas, um banco de capacitores com capacidade igual a dois tergos do pico de carga
reativa deve ser instalado a dois tergos do comprimento total do alimentador partindo-éc da

subestagio. Apesar de ter sido comprovada a sua faita de preciso, algumas
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concessionarias ainda utilizam a regra dos “dois tergos” para aplicagfo de capacitores (Ng
et al, 2000).

A evolugdo dos recursos computacionais tornou pessivel a utilizagio de
métodos baseados em programagio maiematica. Estes métodos usam procedimentos
iterativos para maximizar ou minimizar uma fimedo objerivo. Esta fungdo é composta de
varidveis de decisio que devem satisfazer determinadas restrigbes. Tratando-se do
problema de alocagiio de capacitores, a fungio objetive informa o valor da economia
liquida obtida, e as variaveis de decis@o s#o as tensdes nas barras, as correntes, o valor dos
capacitores, sua quantidade e localizagio. Os métodos de programagdc matemaética
tornaram possivel o uso de fungdes de custo mais elaboradas, levando em conta restrighes
para as tensdes e para és cargas suportadas pelos alimentadores, além de considerar o valor
discreto dos capacitores e a localizaggo fisica das barras. Duran (1968) foi o primeiro a
usar um método de programacio matemadtica (técnica de programacgdo dindmica) para
alocagdo de capacitores. Com seu trabalho, deu o primeiro passo para difusdo dos métodos
de programacdo matematica, entretanto tratou apenas da alocagfio de capacitores néo
chaveados (fixos). Alguns anos mais tarde, trabalhos como o de Baran & Wu (1989), que
utilizaram o método de programagdo inteira mista, contemplaram o uso de capacitores
fixos e chaveados.

Kaplan (1984) propés um método heuristico para a solugfio dos problemas
de planejamento e controle de capacitores em alimentadores radiais de distribuigio. Os
métodos heuristicos baseiam-se principalmente na intuic3o ¢ experiéncia. S30 compostos
de um conjunto de regras que formam estratégias rapidas e przitiicas. De forma sucinta,
através da redugdo do espago de busca, apresentam solugles que com um certo grau de
confianga sdo préximas de alguma solugdo otima. Em geral, os métodos heuristicos s@o de

- facil entendimento e implementagio se comparados aos métodos analiticos ¢ métodos de
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programagio matematica. Contudo, as solucdes obtidas através de métodos heuristicos ndo
sio garantidas como otimas. Civanlar et al (1988) também utilizaram um procedimento
heuristico para redugfio de perdas em sistemas de distribui¢io por meio da reconfiguragdo
de alimentadores.

Ao longo da tltima década, a questdio da alocagio de capacitores em redes
de distribuiglo passou a ser vista como um problema de otimizagio combinatdria. Métodos
bascados em inteligéncia artificial 1#m demonstrado grande eficiéncia quando aplicados a
problemas desta natureza, Como exemplos de métodos baseados em inteligéncia artificial,
podem ser citados: algoritmos genéticos, resfriamento sinudado, logica fuzzy, sistemas
especialistas e redes neurais artificiais.

Chiang et al (1990) usaram a técnica de resfriamento simulado,
considerando restricdes de carga e de {ensdo. Esta técnica baseia-se em um conjunto de
instrugdes inspiradas no processo de cristalizagdo que ocorre em sistemas fisicos. Boone &
Chiang (1993) foram provavelmente os primeiros a utilizar um algoritmo genético para
alocacdo otima de capacitores em redes de distribuigdo, Em seu trabatho, consideraram
apenas a aplicacio de capacitores fixos. O método da busca de tabu, técnica baseada no
uso flexivel de meméria computacional para encontrar uma solugo 6tima, foi utilizado por
Huang et al (1996) que utilizaram a mesma rede de distribuicfio estudada por Baran & Wu
(1989). Contudo, consideraram o crescimento da carga em um horizonte de planejamento
de dez anos. Os resultados foram comparados com os obtidos pela técnica de resfriamento
simulado, sendo encontradas solugdes idénticas, porém com um esforgo computacional
reduzido. Miu et al-(1997) utilizaram uma técnica mista: um algori:tfno genético associado
a um método heuﬁstico. Inicialmente ¢ aplicado o algoritmo genético para atingir a
vizinhanga de solugSes de alta qualidade que servem de estimativas iniciais para a técnica

heuristica. Com isto, segundo Miu et al (1997), h4 uma redugdo no esforgo computacional
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associado. Mais recentemente, os trabalhos propostos na linha de inteligéneia artificial
tentam .incorporar consideracdes mais realistas. Por exemplo, Garcia et al (1999)
apresentaram um algoritmo genético para alocagdo étima de capacitores em sistemas de
distribuiciio desequilibrados. Chung & Leung (1999} também propuseram um algoritmo
genético para alocago de capacitores fixos, levando em consideragiio um limite para asg
distorcdes harmonicas provocadas pela interagdo dos capaciiores com equipamentos ndo-
lincares de eletrénica de poténcia. Kalyuzhny et al (2000) apresentaram um algoritmo
senético que leva em consideragio os transitérios causados pelo chaveamento dos
capacitores, indicando desta forma os pontos mais adequados para sua instalagéo.
Constata~se que hd uma grande variedade de técnicas de propostas para
aplicagdo otima de capacitores em sistemas de distribuigdo. Cada técnica possui suas
particularidades em termos de restrigdes impostas ao processo de otimizagéio ou em termos

de condigdes especificas do sistema de distribuigdo ao qual foi aplicada.

1.5 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € obter a solugfo dtima ou quase Stima
dos problemas de planejamento e controle de capacitores em redes de distribuigiio de
energia elétrica, utilizando um algoritmo genético que forneca a localizagdo de bancos de
capacitores fixos e chaveados, considerando a economia liquida realizada com a redugo
de perdas.

Os objetivos complementares s3o;

» Considerar os custos de aquisi¢@io e instalagfio dos capacitores na fungfo

objetivo do problema;
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o Realizar a segmentagio Gtima da curva de duragdo de carga em diferentes
niveis, utilizando um algoritmo genético, para fins de calculo das perdas de
energia;

» Disponibilizar um método que possa ser aplicado a qualquer sistema radial

de distribuicdo de energia elétrica.

1.6 Organizacio do Trabalho

Este trabatho encontra-se dividido em 6 capitulos. Segue uma breve
descricio do contetido dos capitulos seguintes.

O capitulo 2 trata da técnica de otimizagBo utilizada neste trabalho: os
algoritmos penéticos. E comentada a origem desses algoritmos, seus principios de
funcionamento e por fim apresentada uma primeira implementag3o computacional feita
para um alimentador desprovido de ramais.

O capitulo 3 descreve em detalhes a implementagio computacional
realizada. Neste capitulo também ¢ apresentada a técnica utilizada para o calcule de fluxe
de carga: Mélodo da Soma de Poténcia.

O capitulo 4 trata da variagdo da carga ao longo do tempo em sistemas de
distribuicdo. SAo trabalhadas as curvas de carga e curvas de duragio de carga. E
apresentado um algoritmo genético para realizar a segmentacio 6tima da curva de duragdo
de carga.

No capitulo 5, sfo mostrados os resultados da aplicagio da rotina

computacional desenvolvida em casos reais de alimentadores de distribuicHo.



Introducic 11

No capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes desta dissertagdo nas quais
procurou-se resumir as contribuicbes ¢ limitagdes deste trabalho, bem como apontar

possivels pontos para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Algoritmos Genéticos

2.1 Uma Breve Introducio

Durante as décadas de 60 e 70, John Holland juntamente com seus colegas
de trabalho e seus alunos na Universidade de Michigan, desenvolveram uma série de
estudos que culminaram com a criagdo de ferramentas de otimizag3io conhecidas como
algoritmos genéticos. David Goldberg, um dos alunos de Helland, talvez tenha sido o
maior responsavel pela divulgaciio destes algoritmos, pois escreveu um iivr{).(Genefic
Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning) que € referéncia certa em
qualquer trabalho que lide com o assunto.

A partir da década de 90, os algoritmos genéticos passaram a ser
amplamente utilizados em diferentes areas do conhecimento devido a sua eficiéncia na
resolugdo de problemas de otimizagio combinatéria. Para que haja garantia absoluta de
gue a solugdo Otima global seja encontrada, dado um problema de otimizagdo

combinatéria, € necessario que todas as soluges possiveis sejam analisadas. Contudo, a
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analise de todas as soluces possiveis ¢é quase sempre impraticavel. Os algoritmos
genéticos podem encontrar solugdes de alta qualidade em um tempo muito reduzido, se
comparado ao tempo necessario para avaliar todas as solugdes possiveis.

Provavelmente, o problema de otimizagio combinatoria mais conhecido seja
o do Caixeiro Viajante. Trata-se da duvida de um vendedor que deve visitar um certo
namero de cidades para negociar suas mercadorias. O vendedor deseja saber qual o
caminho mais curto que passa por cada cidade uma (nica vez e termina no seu ponto d.e
partida. Caso o nimero de cidades a ser visitada seja n, entfio existem (n-1)!/2 percurses
possiveis para a realizag@io das visitas. Se for & o nimero de cidades, tem-se 2.520
possiveis solugdes. Mas se forem 16 cidades, o nimero de solugBes possiveis aumenta para
653‘837.184.000. Neste caso, mesmo se um computador pudesse avaliar um unico
percurso em umn milionésimo de segundo, seriam necessérios quase & dias interruptos para
avaliar todas as solugdes (Carnahan & Simha, 2001). Além do esforgo computacional
extremo, a solugdo encontrada serviria apenas para um Unico caso especifico. Téo pouco,
usar a intuigdo para encontrar a solugdo do problema seria eficaz. Simplesmente eleger a
cidade mais proxima da cidade atual para continuar a seqiiéncia de visitas, ndo
necessariamente resulta em um percurso 6timo. Entdo, ao se tratar de problemas de
otimizacdo combinatéria, como a aplicacdo de capacitores em redes de distribuigdo, €
interessante aplicar uma técnica que facilite a obtengfo de uma solugfio étima,

Os algoritmos genéticos s@o baseados no mecanismo de sele¢fio natural e na

genética (Goldberg, 1989). Como o proprio nome sugere, estes algoritmos imitam o

processo natural de evolugiio bioldgica das espécies para encontrar uma solugfio 6tima. O
primeiro passo ao se utilizar um algoritmo genético ¢ a criag8o aleatdria de um conjunto de
solugdes possiveis para o problema. Este conjunto forma a chamada populagdo inicial, em

que cada solugio criada é denominada de individuo. Cada individuo ¢ representado pelo
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seu cromossomo equivalente. Cada cromossomo, por sua vez, € formadé por um conjunto
de genes. Pode-se observar que sio muitos os termos importados da biologia, contudo 2
familiarizag3o a estes termos geralmente leva pouco tempo. O principio fundamental € que
todos os individuos da populagio evoluam, por meio de determinadas operagbes, at€ que
sejam todos iguais e representem uma solugdo otima. E interessante perceber que a idéia
envolvida na aplicacio de algoritmos genéticos ¢ simples, se comparada aos principios dos
métodos tradicionais de otimizagio. Talvez. por esta simplicidade, a técnica surpreenda ao

apresentar resultados no minimo satisfatorios.

2.2 Os Algoritmos Genéticos e a Biologia Evolucionaria

A biologia evolucionaria é a parte da biologia que estuda a evolugio das
espécies. Em 1859, o inglés Charles Darwin, estudioso da biologia eveluciondria, publica
o livro Origem das Espécies, apresentando idéias revoluciondrias para sua época. Segundo

Darwin, um dos preceitos fundamentais para evolugdo das espécies € explicado pela
doutrina gradualista (Gleiser, 2001). Segundo esta doutrina, as mudangas que alteram uma
determinada espécie s#o muito lentas e quase sempre resultarn em uma nova espécie,
distinta da espécie original. Em algumas sifuagdes, mudancas raras podem beneficiar uma
espécie, facilitando sua adaptag8o em um ambiente hostil. Por exemplo, o pescogo longo
das girafas permite que elas alcancem as folhas mais altas e desta forma tenham sua
alimentacdo garantida. Logo, espécies mais bem adaptadas ao ambiente em que vivem, tém
mais chances de sobrevivéncia. Este é exatamente o principio da selecio natural que os
algoritmos genéticos tentam imitar.

O ingrediente que faltava na teoria de Darwin era juétamente a genética. A

partir da ide_ntiﬁ;ag:éo do DNA na década de 50 ¢ da combinagio da teoria da evolugéo
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com a genética, chegou-se a conclusio que o processo evolutivo ocorre devido as falhas de
transmissao de material genético de uma geragio para outra. As inimeras variagdes, que
ocorrem durante a fusfo de material genético dos pais, geram uma prole que apresenta
caracteristicas especificas. A maioria dessas variagfes ¢ inofensiva. Por exemplo, todos os
coclhos de uma ninhada sdo bastante parecidos, exceto por uma ou outra mancha, pela cor
do pélo ou dos olhos e assim por diante. Contudo, raramente, pode ocorrer que um gene da
longa molécula de DNA sofra uma alteragiio em seu arranjo molecular. Esta alterago ¢ a
mutagdo que pode ser ocasionada por radiagio de alta energia (raios X, raios gama, raios
cosmicos, radioatividade natural) on por contaminagdo quimica. Ocorrendo uma mutag@o,
ela podera ser repassada a prole, 0 que na maioria das vezes acarreta a morte ou danos
fisicos horriveis. Mas, em raras excegdes, uma mutagdo pode ajudar o individuo em sua
luta pela sobrevivéncia. Desta forma, quando o mutante se reproduz suas caracteristicas
especificas sdo repassadas aos seus descendentes. Em animais de maior porte, cuja taxa de
reproduc¢do ¢ lenta, milhdes de anos podem ser necessarios para que a espécie conclua sua
mutagio. Conforme afirmou Gleiser (2001), “a mutagio pode ser abrupta, mas a conversido
da espécie é bem gradual™.

A mutagio em um algoritmo genético, geralmente, ndo ¢ tio destrutiva
quanto a mutagio que ocorre na natureza e desempenha um papel importante na medida
que diversifica o material genético de uma populacio. E possivel que uma mutagio resulte
em um individuo com excelentes caracteristicas. Estas caracteristicas podem se perpetuar

ao longo das geragdes e culminar em uma solugio Otima.
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2.3 Operacbes Basicas: Selecio Natural, Cruzamento e Mutacéo

Apés a criagdo da populagio inicial, s@o realizadas operagdes especificas
sobre esta popula¢iio que tentam simular o que ocorre em um ambiente natural ao longo de
varios anos. Como acontece na natureza, com o passar do tempo, a populag:éo se renova
dando origem a uma nova geragdo. O tamanho da populagic de uma geragdo para outra,
ceralmente € fixo. As operagdes de selegdo natural, cruzamento e mutagdo $E0
responsaveis pela criacko de uma nova geragdo. O principio bésico é que os individuos
melhores adaptados ao ambiente tenham mais chances de perpetvar suas informages
genéticas, passando-as adiante para as futuras geragdes. Este processo, para saber qual
individuo encontra-se melhor adaptado ao ambiente atribuindo-lhe maiores chances de
perpetuar suas caracteristicas, ¢ a selegfo natural.

Para identificar os individuos mais adaptados ao ambiente {considerados os
mais “fortes™), € feita a atribui¢io de um valor a cada um deles, dado por uma férmula
denominada adequabilidade, que nada mais € do que a funglo objetivo do problema para a
qual deseja-se encontrar um méaximo ou um zﬁinimo. Uma vez que cada individuo
representa uma solugdo, € possivel avalia-lo por meio da fungdo adé;:luabilidade.

No caso da aplicagdo de capacitores em redes de distribuigdo, pode ser
elaborada uma funcio adequabilidade que informe a reduglio de perdas. Neste caso, guanto
maior a reducdo de perdas obtida por uma solugio representada por um individuo, mais
chances ele terd de se reproduzir e passar adiante suas informagdes genéticas. A selegdo
natural ocorre em cada gerag#o, usualmente antes do pr&:esso de cruzamento, indicando os
individuos mais aptos para reprodugo. Esta atribui¢fio de maiores chances aos individuos
mais aptos ¢ geralmente feita utilizando-se o procedimento conhecido como método da

roleta. Consiste em representar as chances de cada individuo, que s3o diretamente
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proporcionais & qualidade da solugdio que oferecen, em uma roleta comum de jogo. A
Figura 2.1 é uma representagio do método da roleta. Nela, todos os n indrividuos na
populagdo estio presentes. Para cada individuo ¢ reservado um espago na roleta
proporcional as suas chances. Entdo, a roleta é girada ¢ a seta para em um ponto aleatério,
indicando um individuo. A roleta é girada fantas vezes quantas forem necessarias para

el

completar o ndmero de individuos que participardo da proxima etapa: 0 cruzamento.

Figura 2.1 - Representacio do método da roleta,

O nimero de cruzamentos que ocorre em cada geragio é determinado pela
taxa de cruzamento, um percentﬁal da populagdo que indica o ndmero de individuos que
participardo deste processo. Quase sempre este percentual situa-se entre 50% e 80% do
numero de individuos da populagio. Conforme descrito anteriormente, um individuo é
representado pelo seu cromossomo equivalente. Um cromossomo ¢ constituido por um
conjunto de genes. Cada gene carrega uma informagio especifica, Por exemplo, um gene
pode informar quantos mddulos de capacitores seriio instalados em uma determinada barra
de um alimentador de distribuiggo. Um cromossomo, formado por genes que apresentam

esta informag#o, encontra-se destacado na Figura 2.2,
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Figura 2.2 - Exemple de cromossome utilizade para alocagiio de capacitores.

A posigio dos genes no cromossomo indica em quais barras serdo instalados
os modules de capacitores. O cromossomo mostrado acima esta representando um
alimentador de 12 barras. Nas barras 6, 9 ¢ 11 ¢std sendo indicada a instalagdo de !
modulo, enguanto que nas barras § ¢ 12 est3o sendo indicades 2 médulos, Em nivel
computacional o cromossomo € viste como um vetor. Um cruzamento ¢ a mistura ¢os
genes de dois cromossomos, ou a mistura de dois vetores, e usualmente resulid na eragio
de dois outros individuos que substituirio seus pais na geragdo seguinte. Comumente, um
cruzamento é feito elegendo-se um ponto de corte de forma aleatdria. Este ponto de corte
divide cada um dos dois cromossomos participantes do cruzamento em duas partes. Estas
partes recombinam-se formando dois novos individuos. Pela natureza aleatdria dos
cruzamentos, pode ocorrer que sejam gerados cromossomos defeiruosos. Um Cromossomao
defeituoso ¢ aguele que representa uma solugdo inviavel ou infactivel, como alocar mais
maodulos de capacitores do que o total disponivel para solucionar o problema. Sio
atribuidas menores chances de sobrevivéncia aos cromossomos defeituosos para que estes
ndo se tormem dominantes na populagio. Cénmdm ndo ¢ recomendavel extermina-los por
completo, uma vez que podem carregar caracteristicas importantes em parte de sua
estrutura. Em um processo de cruzamenio envolvendo um cromossomo defeituoso, é
possivel que sejam gerados individuos normais, até mesmo melhores que do que aqueles
gerados por cromossomos sadios. Qutro tipo de cruzamento pode ser feito utilizando-se

dois pontos de corte ao invés de um tnico. A Figura 2.3 ilustra um cruzamento deste tipo,
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Figura 2.3 — Cruzamento entre dois individeos utilizando dois pontos de corte.

No cruzamento apresentado acima, de forma ilustrativa, os cromossomos
sd3o curtos, compostos apenas por 6 genes. Quando se tratam de cromossomos mais
extensos, este tipo de cruzamento feito com dois pontos de corte torna-se mais eficiente do
que aquele realizado com um finico ponto. Isto se deve a um aumento das possibilidades de
mistura entre os genes dos individuos patticipantes do cruzamento.

A etapa que conclui a formagio de uma nova geracho é a mutagio. O
numero de individuos que participam deste processo ¢é definido pela taxa de mutagdo que
geralmente varia entre 2% e 53%. A mutaclio consiste em alterar um gene de um
cromossomo. A escolha do cromossomo que sofrerd mutacdo e do gene a ser alterado €
feita de forma aleatéria. O novo valor que o gene assumird também & escolhido
aleatoriamente. E importante conservar a aleatoriedade em todas as operagdes basicas do
algoritmo genético. Isto garante gue o processo ndo se torne tendencioso e que as
operagtes realizadas (selecfo natural, cruzamento e mutagdo) aproximem-se do que
realmente ocorre na natureza. Finalmente, apés a aplicaglo das operagBes descritas, tem-se
a formacio de uma nova geragio de individuos. Todo o processo € entfio repetido até que
praticamente todos os individuos da populagio sejam idénticos e iguais a uma solucgio
6tima. E como se ficasse estabelecido o dominio de um individuo muito forte (que
representa a solugiio 6tima) sobre os demais individuos da populaggo. Este individuo, que

possui grandes chances de perpetuar suas informagdes genéficas, acaba por espalhar, ao
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longo das gerag@es, suas caracteristicas em todos 08 individuos. A populagdo, por fim,

torna-se homogénea,

2.4 O Algoritmo Genético Implementado

Nas secdes anleriores, procurou-se apresentar os aspectos fundamentais para
cluburaele dooum zigoriuno gendtico, contudo nio existe uma Trecenta” definida. Muitas
varjages sio possivels e geralmente apresentardo bons resultados. Talvez por este motivo,
esta téenica scja sempre referenciada no plural: “algoritmos genéticos™ e nio “algoritmo
genético”. A seguir serd descrita, mais detalhadamente, a implementagio do algoritmo
genético utilizado neste trabalho, que ¢ baseada na metodologia usada por Pimentel et al
(2001). Esta metodologia apresenta uma forma bastante simples de implementagio do
método da roleta.

Primeiramente, ¢ criada a populagdo inicial composta por # mdividuos. Ao
longo das geragBes o tamanho da populacdo ndo ¢ alterado. Apds a criagiio da populagdo
inicial, é feita a avaliagio de todos os individuos por meio da fun¢ido adeguabilidade. Em
seguida, os individuos da populacio sao arranjados em ordem crescente, de _acordo com a
avaliagio realizada previamente, partindo-se do individuo mais forte para o mais fraco.
Entdo, sdo claboradas duas fungbes auxiliares: a fungde de aptidio ¢ a fungdo de aptidio
acumulada.

A fungio de aptidio é dada por:

7= 2.1)

rn—1
em que { varia de forma discreta de 1 a #n. Os valores dados pela fungio de aptiddo variam

de 2 a 0. Estes valores s3o assoclados a lista de individuos ordenados anteriormente, O
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préximo passo é o caleulo da fungfio de aptidio acumulada. Esta func¢lio representa o valor
acumulado da fungdo de aptidao:

Sy = f )+ [.-1), (2.2)
em que novamente 7 variz de 1 a 7. Os valores dados pela fungdo de aptiddo acumulada
varient de 2 @ ¢ também sio associados aos individuos da populacio. Esta associacio esta
representada na Tabela 2.1, na qual um exemplo ficticio ¢ mostrado. Na situagao
FeTresenladi Tenise uma papulache de 10 individues.

Tabols 2.8 — Funcie de apiidio ¢ fungio de aptiddo acumulada,

! CrOmMOSSHNo adequabilidade T fuel1)
) 0002012 25,2 2.00 2,00
2 0101201 21,7 178 3,78
3 0000103 18,3 1.56 533
4 0102011 179 1.33 6.67
5 0011021 145 1.1 7.78
6 0000120 11.2 _ {1.89 8,67
7 0110102 10,1 .67 9,33
8 goog20l 9.8 vd4 9.78
9 0012010 7.7 .22 10,00
10 0100021 7,2 Q.00 10,00

Uma vez construidas as fungdes descritas acima, comegam 0s sorteios de
individuos para realizagiio dos cruzamentos: Sho feitos »# sorteios, da seguinte forma: €
gerado para cada sorteio um numero aleatdrio no intervalo [0, #]. Entfo, seleciona-se o
primeiro cromossomo cuja aptidio acumulada for major que o mimero aleatério gerado. E
importante perceber que a nfo uniformidade da funcio de aptiddo acumulada garante
maijores chances de selegio para os individuos que estio no topo da lista, conforme
prescreve o método da roleta. O pentltimo colocado possui poucas chances € o dltimo

colocado é simplesmente extinto. Para elaboragio das fungles de aptidio e aptiddo
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acumulada, é necessario apenas o conhecimento do nimero de individuos da populagéo.
Portanto. o calculo destas fungdies é feito uma tinica vez no inicio do processo.

De volta ao exernplo apresentado, tendo sido sorteados os 10 individuos que
participardoc do cruzamento (um individuo pode ser sorteado mais de uma vez), €
constituida uma popula¢io intermediaria. Nesta populagiio, os individuos s@o tomados dois
a dois na seqiiéncia em que foram escolhidos, e é feito o teste de cruzamenio para cada
dupla formada. Este teste consiste em sortear wim nimero no intervalo [0, 1]. Se o numero
sorteado for menor que a taxa de cruzamento, o cruzaniento € realizado de acordo com ¢
procedimento descrito na segunda se¢do deste capitulo (utilizando dois pontos de corte).
Caso contréario, ndo ha cruzamento e os dois filhos gerados sfo as cépias dos pais. A tiltima
opera¢io realizada antes da formaglio de uma nova geragio é a mutagdo. No algoritmo
implementado, a mutaco ¢ feita do seguinte modo: calcula-se o numero total de genes da
popuiagio. Um nimero é sorteado no intervalo que vai de um ao total de genes, indicando
o gene que sofrerd a mutagdo. S#o sorteados tantos genes quantos forem definidos pela
taxa de mutacao. E possivel que um mesmo cromossomo sofra mutagio em mais de um de
$eus genes.

Ap6s a operagio de mutagdo uma nova geragdo ¢ formada e o todo processo
se repete, chegando ao fim quando toda a populagio for composta por individuos idénticos
que representam uma solugiio otima. Para avaliar, a cada geragio, o quio homogénea esta
se tornando a populag#o, € calculada a média dos valores dados pela fungdo adequabilidade
e o sen respectivo desvio padrdo. Quanto menor o desvio padrio, mais parecidos os
individuos estdo se tornando. No algoritmo implementado, este é écritério de parada: uma

tolerdncia minima € estabelecida para o desvio padrio, cerca de 107



Alvoritmos Genéicos 23

2.5 Sobre a Convergéncia do Método

A convergéncia de um algoritmo genético depende de uma série de fatores,
sendo os mais determinantes: o tamanho da populagio, a taxa de cruzamento ¢ a taxa de
mutag3o, O tamanho da populagdo, usualmente, varia entre 60 e 100 individuos. Quanto
maior o nimero de individuos na populacio, maior serd a diversidade de material genético
¢ mais geragbes serdo necessarias para que a populagdo se torne homogénea. Utilizando
uma populagdo muito pequena, uma solugio pode ser obtida rapidamente, porém
possivelmente ndo tdo boa quanto a obtida usando-se uma populagdo maior. Contudo,
aumentar a populagdo indefinidamente ndo implica em melhora de desempenho.

As taxas de cruzamento ¢ mutagio interferem diretamente na velocidade
com que o algoritmo converge. Quanto maior for a taxa de cruzamento, devido ao maior
nimero de reprodugdes e conseqliente mistura de material genético, mais rapidamente a
populagdo se tornard homogénea. A mutagdo age no sentido contrario, como sendo uma
perturbacdo no processo. Quanto maior a taxa de mutagdo, mais individuos com novas
caracteristicas s#o fomiadés a cada geracdo. A mutagdo contribui para diversificar ¢
material genético da populagdo, realizando uma exploragdo mais ampla do espago de
busca. Contudo, atrasa o processo de tornar a populagio homogénea. Neste senfido, a
mutagio pode ser vista como um agente inibidor' do processo € o cruzament.o Como um
agente catalisador’.

Uma outra interprefagfio para as operagdes de cruzamento e mutacdo é
entendé-las como mecanismos de busca local e global respectivamente. Enquanto que os
cruzamentos conduzem o processo para encontrar um &timo local, as mutagdes, se bem

sucedidas, desviam a busca na diregio de um possivel 4timo global. Caso uma mutagio

1 N . . a v e . . -
Da Cinética Quimica: uma substincia que diminui a velocidade de uma reagio,
? Da Cinética Quimica: uma substincia que aumenta a velocidade de uma reaglo.
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seja mal sucedida, dificilmente as caracteristicas do individuo que sofreu esta mutagio se
perpetuariio. Logo, a busca continua no mesmo sentido em que estava antes. Quando as
mutacdes tornam-se ineficazes, tem-se um indicativo de que possivelmente o processo de
busca estd se dirigindo a um 6timo global. Na Figura 2.4 estd apresentada uma fungio

ficticia que ilustra estes conceitos.

Jixn

otimo global

otimo local mﬂfﬂiﬁo

Figura 2.4 — As operagdes de cruzamento ¢ muta¢iio na busca de uma solugio dtima,

-

E interessante estabelecer um nimero maximo de geragdes para prevenir
situagBes em que o processo prossiga indefinidamente. Em geral, este namero pode variar

entre 100 e 600 geragdes.

2.6 Um Exemplo de Aplicagio

A seguir, ¢ apresentado um exemplo de aplicagio em que um algoritmo
genético foi utilizado para alocagdo otima de capacitores em um alimentador simplificado,

composto de 12 barras. Este caso foi previamente estudado por Castro (2000), que o
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solucionou utilizando a técnica de programacio dindmica. O alimentador em questao €

apresentado na Figura 2.5.

subestagdo o I7; 10 g 2 7 6 3 4 3 2 i
I 1

LQ;: L’- Q:zt—’ QwL O L’Q& i—" < L Os L"QJ LQ« L’ O: LQ: LQ;

Figura 2.5 - Alimentader simplificado de 12 barras,

Para este exemplo, sdo consideradas as seguintes simphifica¢des:

o O perfil de tensdo é plano (a tensfio em todas as barras € aproximadamente a
mesma da subestacio);

« Sio computadas apenas as cargas reativas concentradas no final de cada
trecho do alimentador;

« A presenga de um fnico tipo de condutor, representado somente por sua
resisténcia.
A tensfio na subestagdo € 13,8 kV ¢ a resisténcia do condutor em toda sua

extensio € 0,4 Q/km. Na Tabela 2.2, s8o apresentadas as cargas reativas e 0 comprimento

de cada trecho.

Tahela 2.2 - Comprimento dos treches e cafgas reativas.

barra/trecho comprimento, km carga reativa, Mvar
12 0,40 0,540
11 0,30 0,505
10 0,30 0,351
9 0,30 0,258
8 0,50 0,316
7 0,90 0,742
6 0,50 0,592
5 1,00 0,538
4 0,60 0,587
3 0,70 0,325
2 0,90 0,728
1 1,20 0,558

total 7,60 , 6,040
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O problema consiste em instalar 10 modulos de capacitores, com poténcia
igual a 300 kvar cada, ao longo do alimentador para obter a redugio maxima de perdas. A
expressio que fornece a redugio de perdas, dado o posicionamento dos capacitores no
alimentador ¢:
1] — - — .
dp=3 HLIO! -(0,- 0], (2.3)
kel
em que H siio as perdas unitarias dadas em KW/km/MVA? e I é o comprimento, em km de
um trecho k. Os fluxos de reativos indutivos ‘e capacitivos, em um firecho %, sdo
representados por O.¢ Q& respectivamente, dados em Mvar. Neste exemplo, a Equagio

(2.3) ¢ a base da fungdo adequabilidade utilizada pelo algoritmo genético. As perdas
unitarias podem ser mais bem defalhadas considerando o circuito equivalente de um

alimentador com carga unica concentrada em seu extremo, mostrado na Figura 2.6.

MA— WWTX =
¢
K St
1

Figura 2.6 — Circuito equivalente de um alimentador.

Qw;{-—z;-m

Nessa situagdo, as perdas sio:

2
P=R120uP=!r§~%. (2.4)

1
Desprezando-se a queda de tensio, as perdas podem ser aproximadas por:
P=1HSI, (2.5

em que Sré apoténeia da carga e
H=— (2.6)

sdo as perdas unitarias, dadas por unidade de carga ao quadrado e de comprimento.
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As perdas unitérias, para 0 exemplo em questio, sao:

H=lo10 =2 10" 2 2 1 kW/AkmAMV AT 2.7)
ZAREYE

Por tratar-se de um alimentador pequeno, a solugio Otima global que
representa a maxima redugdo de perdas possivel com a aplicag3o dos capacitores, pode ser
determinada inspecionando todas as possibilidades, conforme fez Castro (2000). A redugio
méaxima de perdas para o caso apresentado ¢ obtida instalando-se 1 modulo na barra 6, 2 na
5.2na4,1na3, 2na2e? mbédulos na barra 1, conforme representado na Figura 2.7, Esta

solucho resulta em uma redugdo de perdas de aproximadamente 151,45 kW,
subestacdo 1 1 9 9 8 76 5 4 32 !
| | | 1 i | : | 1 ! ! {
ot R R
T T2 T T Ty

Figura 2.7 - Solugiio 6tima obtida com a aplicacio de 10 médulos de capacitores,

Esta solugiio é uma referéncia para avaliagdo do resultado dado pelo
algoritmo genético. O cromossomo usado pelo algoritmo possui a mesma estrutura do
cromossomo apresentado na Figura 2.2, As taxas de cruzamento e mutagio utilizadas
foram 80% e 2% respectivamente. Foi estipulado um nimero méaximo de 600 geragbes. O
algoritmo genético, pela sua natureza aleatoria na realizagfio das operagfes basicas ¢ na
geragio da populacio inicial, atinge a solugio dtima em um numero diferente de geragdes
cada vez que é executado. Na Tabela 2.3, sio apresentados os resultados de trés execugdes
deste algoritmo. Ao final do processo, na dliima geragio, todos os cromossomos da
populagio sfo idénticos a0 cronmossomo mostrado na Tabela 2.3.;‘ E interessante perceber
que podem ser necessarias muitas ou pbucas geragdes para que haja a convergéncia do

processo, de acordo com a rapidez com que a populago torna-se homogénea.
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Tabela 2.3 — Solugio #tima encontrada pelo algoritme genétice.

Execucio Geragles CTOMOSS0Mmo redugio de perdas, kW
17 25 000000122122 151,45
27 176 g00000122122 151,45

3 42 000000122122 151,45

Na Figura 2.8, ¢ apresentado um grafico que indica a evolugio da populagio
ao longo das geragdes. No eixo das ordenadas, estd representado o valor da fungio

adequabilidade do melhor individuo de cada geragio.

152 y
s Ty
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= 1484
<
&
-E 146 1
FE s | 35 EXECRERG
'g 144 e X, EXECHCHO
= | . +: N a
S 42 a. execncido
T
M -
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geracio

Figura 2.8 — Fungiio adequabilidade do melhor individuo de cada geragdo,

Conforme pode ser observado nas trés execuges realizadas, somente apos
varias geracdes a populago torna-se completamente idéntica, contudo um individuo que
representa a solugio Otima j& estava presente na populacio antes mesmo da vigésima
geragdo. Isto indica a rapidez com que a evolugio ocorre em um algoritmo genético rumo a

uma solugio Gtima.
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Um detathe importante € que no aigefitmo genético implementado foi
adotado o conceito de elitismo. Segundo este principio, o individuo mais apto de uma
geracdo deve ter presenca garantida na geraglo seguinte. No caso apresentado acima,
garantiu-se sempre a presen¢a dos dois individuos mais aptos de uma geracdo na geragao
seguinte. A adog¢o do elitismo tornou mais veloz a busca de uma solugfo, diminuindo o
nimero de geragdes necessarias para que a populagio se tornasse homogénea.

QOutra questdo é a penalidade atribuida aos cromossomos defeituosos. A
populacdo inicial é formada por individuos considerados saudadveis, ou seja, que
representam solugdes possiveis. Com o passar das geragbes e consegiiente mistura dos
genes dos individuos, eventualmente tem-se a produgfo de um individuo defeituoso. No
caso apresentado acima, como nos demais casos que sio abordados nesta dissertacdo, um
individuo considerado defeituoso é aquele que indica a alocagio de uma quantidade de
modulos de capacitores maior do que a disponivel. Nesta situacdo, deve ser atribuida
alguma penalidade a este tipo de individuo. Para tanto ¢ utilizada a taxa de penalidade, um
valor percentual (25%, por exemplo). A cada geragio toma-se o individuo saudavel mais
bem adaptado e calcula-se qual o percentual de sua fungfio adequabilidade dado pela taxa
de penalidade. Este valor ¢ entdo descontado da fungfio adequabilidade dos individuos
defeituosos. Desta forma, a cada geragio tem-se uma nova penalidade calculada a partir do
individuo mais bem adaptado. A atribuicfio de penalidades inibe o desenvolvimento de
solugdes invidveis. E possivel que um individuo defeituoso represente uma redugio
sigmficativa de perdas, contudo ndo seria uma solugfio valida, pois realiza a alocagdo de

_mais capacitores do que o total disponivel.




Capitulo 3

A Implementacio Computacional

Este capitulo descreve, de forma detalhada, a implementagio computacional
realizada. Sdo apresentados: os programas computacionais implementados, a forma como
foram incluidos os custos na fung@o objetivo do problema, o modelo de carga adotado ¢ o
método usado para o calculo de perdas. Por fim, ¢ mostrada a estrutura do cromossomo

utilizado para alocagio de capacitores que leva em conta a redugio de perdas de energia.

3.1 Programas Computacionais Implementados

O programa apresentado no capitulo anterior realiza a alocagdio Otima de
capacitores utilizando um modelo de alimentador simphificado, desprovido de ramais.
Além deste, os principais programas implementados foram:

e Localiza I.5;
o Localiza 1.6;

o Segmenta 1.1.
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Os dois primeiros foram assim denominados porque, através de um
algoritmo genético, indicam a localizagio Otima de capacitores em qualquer sistema radial
de distribuicsio. A diferenca entre as duas versdes é que o primeiro deles (versdo 1.5)
realiza somente a alocacdo de capacitores fixos, considerando os custos de aquisicio e
instalaciio desses equipamentos. O segundo (vers@o 1.6) realiza a alocagdo de capacitores
fixos e chaveados. Embora a primeira versdo trabalhe apenas com capacitores fixos, as
duas versdes realizam calculos para avaliar as perdas de energia. Caso esteja sendo feito
um planejamento para alocar somente capacitores fixos, a primeira versio € indicada. No
caso da aplicagio de capacitores fixos e chavéados, deve-se usar a segunda versio.

Para avaliar as perdas de energia, é necessario conhecer as variagdes da
carga do sistema a0 longo do tempo. A partir dai, s3o definidos os niveis de carga ideais
para a aplicagdio adequada de capacitores chaveados. A definicdo desses niveis ¢ feita
através do programa Segmenia 1.1. Portanto, este programa deve ser executado antes dos
demais ou a indicag@o dos niveis de carga ideais ja deve estar disponivel. O préximo
capitulo trata especificamente de como ¢ feita a escolha dos niveis de carga, partindo-se de
medigdes realizadas em subestacdes de distribuigiio, O programa Segmenta 1.1 determina
os niveis de carga adequados também através de um algoritmo genético.

Para implementacfio computacional foi escolhide um compilador
FORTRAN 90, Dentre outros recursos, apresenta ferramentas para programagao orientada
ao objeto e manipulaco de matrizes e vetores. A utilizagdo da programagfo orientada ao
objeto apresenta as seguintes vantagens: estrutura de dados bem organizada, menor risco
de erro e melhoria da eficiéncia computacional. Neste trébaiho, as rotinas sdo

implementadas incorporando esta técnica.
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3.2 Funcio Objetivo: Inclusiio de Custos

No programa apresentado no final do capitulo anterior, a funcdo objetivo
representa somente a redugio de perdas de poténcia na rede de distribuigdo. Logo, neste
programa a questdo da alocagdo oOtima de capacitores é vista come um problema de
maximizacdo. A fungdo objetivo que sera apresentada em seguida (implementada nos
programas Localiza 1.5 ¢ 1.6) ¢ formulada também de modo a ser maximizada, porém em
lugar da redugdio das perdas de poténcia considera-se a economia total liquida (em RS ou
USS, por exemplo) obtida com a instalagio de capacitores fixos e chaveados. Quatro
parcelas compbem a fungio objetivo:

¢ Economia obtida com redugio de perdas de poténcia de pico;
s Economia obtida com redugio de perdas de energia;

+ Custo dos capacitores fixos e chaveados;

» (usto de instalagio dos capacitores.

As duas primeiras parcelas citadas indicam as quantias obtidas com a
reducdo de perdas variaveis e as duas Ultimas representam os custos de aquisicdo e
instalacfio dos capacitores. Portanto, a fung3o como um todo informa a economia total
liquida obtida através de uma solugo 6tima. A fungdo objetivo implementada € a seguinte:

f=KpAp+KE&E~4KC(11],,)2C,CI.,,3,), (3.1)
em que K, é o custo médio anual de perda de poténcia de pico ($/kW/ano) ¢ Kr € o custo
médio anual de perda de energia (§/kWh/ano). A redugio de perdas de poténcia de pico €
dada por p e a redugio das perdas de energia é dada por E. Os custos de aquisigio e
instalagdo dos capacitores sfio dados pela fungdo K¢ que serd detalhada mais adiante. Caso

se queira conhecer o valor da funcgo objetivo de forma independente da unidade monetaria
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utitizada, ¢ possivel utilizar o seguinte artificio: dividir toda a fungdo por X, Isto resulia na
seguinte fungdo objetivo reformulada:

f=8p+k AE -k (n,,n,,¢,.), {3.2)
em que kg e k. s3o respectivamente os valores de X e K. divididos por K.

A func¢do K¢ depende do mamero de capacitorcs fixos (n) e chaveados (1) a
serem adquiridos € do custo de instalagio associado (cws). Em geral, o custo dos
capacitores é dado por unidade de poténcia reativa (S/kvar), sendo que os capacilores
chaveados apresentam maior custo de aquisi¢do do que os fixos. O custo de instalacao dos
capacitores € um fator bastante subjetivo ¢ pode variar de concessionaria para
concessionaria. No algoritmo implementado, pode ser associado um custo diferente para
cada ponto fisico disponivel para instalagio de capacitores. Fica a critério do usuério
indicar o custo de instalagio que inclusive pode ser nulo. Caso exista algum ponto do
alimentador de distribui¢do onde nfo se queira a instalagio de capacitores, pode-se
estipular um custo de instalag3o elevado. Isto inibe ¢ processo de otinizagio de alocar
capacitores. em tal ponto. Dentre os motivos que podem levar a concessionaria @ néo
desejar a instalagio de capacitores em um determinado ponto estdo: locais de dificil acesso,

aspectos urbanisticos e paisagisticos.

3.3 Modelo de Carga Utilizado

As cargas presentes nos sistemas elétricos sfio das mais diversas naturezas e
variam ao longo do tempo. Os modelos de carga convencionais existentes consideram uma

destas trés grandezas como sendo constantes: impedéncia, poténcia ou corrente.
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Neste trabalho, o modelo de carga adotado foi o da poténeia constante por
ser predominante em estudos de fluxo de carga. Como 0 nome sugere, o modelo da
poténcia comstante retrata a carga por meio de valores constantes de poténcia ativa e
reativa, independentes da tensfio. Desta forma, a corrente varia de forma inversamente
proporcional com a tenso para que a poténcia seja mantida constante representando assim
as situagdes mais pessimistas (Carvalho, 2000). Quando a tensio atinge baixos valores, a
corrente aumenta para atender a carga, o que resulta em maiores quedas de tensao.

Em termos do aIimentado.r de distribuigao, este ¢ dividido em trechos. Ao
final de cada trecho é representada uma carga concentrada, através do modelo da poténcia
constante. O alimentador em si é representado em cada trecho por uma impedancia do tipo

R + 31X, Maiores detalhes sdo dados na segfio seguinte.

3.4 Calculo de Perdas: O Método da Soma de Poténcia

Um dos métodos mais utilizados para calculo de fluxo de carga em sistemas
de distribuicdo é o Método da Soma de Poténcia (MSP), pois € um processo iterative que
demonstra simplicidade ¢ eficiéncia. Estas sfio caracteristicas importantes, especialmente
ao se utilizar um algoritmo genético, uma vez que ao longo do processo de otimizacdo ¢
necessaria a repeticio exaustiva dos calculos de fluxo de carga. Nas rotinas
computacionais implementadas, o MSP funciona como uma fungfio associada ao programa
principal. Esta fungfio foi elaborada adaptando-se uma rotina computacional, escrita em
FORTRAN 90, originalmente produzida por Guimardes (2000). Em seguida ¢ feita uma
breve apresentagio do MSP.

Inicialmente, considere um Unico trecho de um alimentador radial

identificado pela sua barra de origem e sua baira de destino,
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Figurz 3,1 - Trecho de um alimentador radial,

Na Figura 3.1, V,Z8 e VaZy sio as tensBes nas barras inicial e final do
trecho respectivamente. Em redes de distribuigio, a abertura angular € pequena e, portanto
pode ser desprezada. O trecho apresenta uma impedéncia R + }X e em sua barra final existe
uma carga representada por P + j0;. O fluxo de poténcia no inicio do trecho € Py + j0pe
o fluxo de poténcia transmitido ao trecho seguinte é P; + jO;. Ao longo do trecho sdo
consideradas as perdas de poténcia ativa e reativa, AP ¢ AQ respectivamente. Note que:

P=P-AP ¢ (3.3)
0=0,-40. (3.3b)

O fluxo de poténcia transmitido ao trecho seguinte ¢ dado por:

P=P-Pe¢ : (3.4a)
0 =0-0,. (3.4b)
Considere, por enquanto, conhecidos os valores de P, 0 € V,, necessarios

para o encontrar o valor da tensde no final do trecho. Para calcular V>, € necessério

primeiramente conhecer o valor das variaveis auxihiares 4, Ce B:
A=RP+X0-4V], (3.5a)
C=(R*+ X} P +0"e (3.5b)

B=J4-C. (3.5¢)

E entdo, a tenséo V> no final do trecho € calculada:

V,=JB-4. (3.6)
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Finalmente, s80 calculadas as perdas de poténcia no trecho:

ap- O (3.7a)
v
AQ = Xf-%g-;. (3.7b)

Para o alimentador completo a solugdio é obtida iterativamente. O algoritmo

¢ composto dos seguintes procedimentos:

1.

b

Considerar nulas as perdas de poténcia ativa e reativa em todos os trechos;
Calcular os fluxos de poténcia (P+() partindo-se do ultimo trecho até
atingir o primeiro trecho (trecho da subestagio) utilizando as Equages 3.3 e
3.4 em conjunto;

Em seguida, para o trecho da subestagio, calcular os valor das varidveis
auxiliares 4 e C (Equacdes 3.5a ¢ 3.5b);

Calcular o valor da variavel auxiliar B (Equagio 3.5¢);

Calcular a tensido V> (Equagio 3.6);

Caleular as perdas de poténcia AP e AQ no respectivo trecho (Eguagdo 3.7a
e 3.7b);

Repetir os passos de 3 a 6, passando por todos os trechos;

Repetir os passos de 2 a 7, até que n#o haja variagiio significativa nas perdas
totais do alimentador de uma iteracio em relacdo a outra.

Em geral, mesmo para um sistema real de grande porte {(com mais de cem

barras), nfo sio necessarias mais que dez iteragBes para convergéncia do método,

Para o célculo das perdas de poténcia apds a inclus@o de capacitores no

sistema, € necessario apenas conhecer o valor dos capacitores e sua localizagfo. O valor de

{1 € entdo modificado nas barras onde ha instalago de capacitores ¢ o algoritmo do MSP é
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executado. Maiores detathes com relagdo a formulagdo do MSP podem ser encontrados no

Apéndice A desta dissertagao.

3.5 Cromossomo Utilizado para Alocacfio em Trés Niveis

Em seguida, é apresentado o cromossomo utilizado para alocagdo de
médulos de capacitores em um alimentador de » barras, considerando-se trés nivets de

carga.

barra | bama2 |/ | barra -1 barra n
Ny INg [N I NG NG INS RN I NG TN I NG NG [ NS
ololofli1]2]2lZiol1]3]oj0]|2

Figura 3.2 — Cromossomo utilizade para aloca¢io em trés niveis de carga,

Os trés primeiros genes estdo associados 3 primeira barra, os trés genes
seguintes estio associados a segunda barra e assim consecutivamente. Os trés genes
associados a cada barra indicam, nesta ordem, o numero de modulos de capacitores fixos, o
numero de médulos de capacitores chaveados em nivel intermediario ¢ o mimero de
modulos de capacitores chaveados em nivel de pico. Neste tipo de estrutura, considerando
trés niveis de carga, o nimero de genes € igual a trés vezes o mimero de barras do

alimentador para o qual deseja-se realizar a alocagiio de capacitores. O cromossomo

apresentado acima € usado pelo programa Localiza 1.6.




Capitulo 4

Curvas de Carga

As curvas de carga representam graficamente a variag@o da carga ao longo
do tempo. Neste capitulo, é descrito de que forma estas curvas sdo analisadas de modo a

viabilizar a aplicaciio de capacitores fixos e chaveados em alimentadores de distribuigéo.

4.1 Consideracoes sobre Curvas de Carga

As curvas de carga levantadas em subestagdes de distribui¢iio fornecem
informacdes relevantes com relagdo a vartacio da carga. Estas informacgdes sdo o ponto de
partida de diversos estudos, tais como: analise de fluxo de carga, aplicagdo de bancos de
capacitores para controle de reativos, planejamento de manobras, reformas e expanséo do
sisterna.

A curva de carga pode ser diaria, semanal, mensal ou anual, de acordo com
o periodo a que esteja se referindo. Pode-se através dela perceber a distingfio da carga em

dias uteis, feriados e finais de semana, assim como verificar que aspectos sazonais,



Curvas de Cares 35

comocbes sociais, econdmicas ou ambientais afetam significativamente a carga em um
sistema (Souza, 1997). Por exemplo, a curva de carga diaria ndo ¢ a mesma todos os dias
da semana, mas a diferen¢a apenas torna-se mais perceptivel comparando-se a curva de
carga de um dia Util com a de um dia de fim de semana. Uma vez escolhidas, as curvas
representativas do dia util e do final de semana podem ser usadas para constituir a curva de
carga anual. Esta curva € obtida pela multiplicagio da curva de dia util pelos dias teis no
ano, juntamenie com a multiplicagdo da curva de fim de semana pelos dias de finais de
semana do ano. Este procedimento nfio acarreta muitos crros na maioria dos sistemas de
distribuicio.

A partir das curvas de carga coletadas, usualmente sfo construidas as curvas
de duracdo de carga correspondentes. As curvas de duragdo de carga, conforme sera
- descrito mais detalhadamente adiante, sdo formuladas colocando-se em ordem decrescente
os valores de demanda registrados nas curvas de carga. Ha uma preferéncia em se trabalhar
com as curvas de duragdo de carga, pols sd3o mondtonas decrescentes e representam a
mesma demanda das curvas de carga, porém nio na mesma ordem. Em geral, antes de
serem utilizadas nos estudos citados acima, as curvas de duragio de carga sdo divididas em
diferentes patamares que representam niveis de carga distintos. Em outras palavras, as
curvas de duragio de carga: sdo segmentadas em diversos intervalos dura_nte 08 quais o
perfil de carga é considerado constante (Kalyuzhny et al, 2000). O ntmero de niveis
utilizados varia de acordo com o tipo de aplica¢iio ¢ com o grau de precisfo desejado. A
segmentagio da curva de duraglio de carga pode ser feita por simples inspegdo visual,
embora com precisdo limitada. A alternativa ¢ utilizar uma técnica de otimizagdo, que além
de tornar a segmentac3o mais precisa, faz com que héj’a maior velocidade na obtencdo dos

resultados quando comparada ao método de inspe¢fo visual.
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4.2 Aspectos Historicos

No passado, quando os métedos graficos davam sustentagio aos estudos dos
sistemas elétricos, as curvas de carga propriamente ditas, ou seja, 0s gféﬁcos de demanda
versus tempo eram de grande utilidade. Atualmente, com os recursos computacionais
disponiveis, as curvas em §l se reservam aéeuas para apresentagdes, sendo preferivel
manter-se as informacgdes como uma segiiéneia de valores numéricos. Por razdo histdrica,
esta seqiiéncia conservou a denominaqﬁo de curva de carga. Hoje em dia, € possivel
implementar em nivel computacional algoritmos relativamente sofisticados para realizar a
segmentacdo otima de curvas de duragio de carga. Desta forma, nfo é mais recomendavel
realizar a segmentagio por mera inspe¢io visual ou calculos aproximados. Neste sentido,
Castro (2000) utilizou a técnica de programac¢do dindmica para realizar a segmentagio
6tima de curvas de duragio de carga em até quatro niveis distintos. Seu objetivo, assim
como neste trabalho, era aplicar a curva segmentada em um algoritmo para alocagiio étima
de capacitores fixos e chaveados em redes de distribuigao.

Em seguida, € apresentado um algoritmo genético para realizar a
segmentagio oOtima da curva de duragho de carga em diversos niveis. O algontmo

implementado pode realizar a segmentacio de curvas diarias, semanais, mensais ou anuais.

4.3 Segmentac¢io da Curva de Duracio de Carga

A demanda de um sistema ¢ a poténcia ou corrente média registrada durante
um determinado intervalo de tempo. Este intervalo de tempo ¢ denominado intervalo de
demanda e seus valores usuais sfo 15 minutos, 30 minutos, 1 hora ou até maiores, sendo o

primeiro mais comum (Gonen, 1986). Um exemplo de curva de carga é apresentado na
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Figura 4.1. Representa a carga de um alimentador de distribuigdo, em um dia Gtil, que

atende uma area predominantemente residencial. O pico de carga estd entre 18:.00 h e

22:00 h.
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Figura 4.1 - Exemplo de uma curva de carga.

A curva de carga ¢ geralmente aspera, o que dificulta seu processamento.

Muitas vezes, a curva de duragio de carga € preferida por tratar-se de uma curva monotona

decrescente. A curva de duragdo de carga, formada a partir da curva de carga apresentada

acima, pode ser vista na Figura 4.2.

Tempo (h)
Figura 4.2 — Curva de duracio de carga correspondente,
No exemplo acima, a curva de duragéo de carga foi construida colocando-se
em ordem decrescente os valores de demanda registrados na curva de carga. Em outras

palavras, a curva de duragZo de carga € formada pelos pontos (p,f) tais que ¢ € a integral de
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todos os tempos infinitesimais durante os quais a poténcia ¢ maior ou igual a p. Ela
representa a relacio entre os tempos nos guais a demanda registrada permanece igual ou
superior a um determinado nivel de carga. Um pmcediﬁiemo bastante comum é normalizar
as curvas de duracio de carga, ou seja, todos 0s pontos de carga registrados séo divididos
pela carga méxima e os valores de tempo pelo tempo méaximo. Desta forma, a curva obtida
através deste procedimento € a curva de duragac de carga normalizada.

Uma vez formulada a curva de duragio de carga, esta é expressa de forma
condensada através de uma funco degrau. Este processo de aproximagdo através de uma

funciio degrau € exatamente a segmentago da curva de duragio de carga, conforme pode

ser observado na Figura 4.3,
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Figura 4.3 - Segmentac¢iio em dois niveis de carga.
No caso da segmentacio em dois niveis, existe apenas uma Unica mudanga
de nivel que define a transigdo do primeiro degrau para o segundo. O valor dos degraus €
dado pela média aritmética dos valores da curva de durag@io de carga que pertencem ao

intervalo definido pela mudanca de nivel. Logo, utilizando-se dois niveis, uma possivel

segmentacdo pode ser definida tio somente por um Unico ponto no qual ocorre a mudanga

de nivel.
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4.4 O Critério de Ajuste

O critério de ajuste usado para realizagio da segmentagiio Stima € a
minimizagdo de um pardmetro denominado erro total. Para o célculo deste valor, o
primeiro passo é encontrar a soma das dreas destacadas na Figura 4.3. Estas areas sdo a
diferenca entre as dreas abaixo da curva de duragio de carga e abaixo da curva
segmentada, apenas nos intervalos onde os valores da curva de duraglo de carga sao
superiores aos da curva segmentada. Entio, o erro total ¢ obtido dividindo-se o valor da

soma das areas, descrito acima, pelo valor total da area abaixo da curva de duragio:
E, =24, 4.0

em que Sy é a drea destacada na Figura 4.3 e 57 ¢ a area total abaixo da curva de duragio de
carga. O erro total ¢ tido como um valor percentual. Quanto menor este percentual, melhor
o ajuste. Para o célculo de Sy, podem ser utilizados os intervalos em que os valores da
curva de durag3o de carga sio menores que os da curva segmentada. Nesta situagio, o
valor de Sy obtido serd o mesmo, uma vez que o valor do degrau ¢ a média do intervalo.
Portanto as areas definidas acima ou abaixo da curva segmentada e entre a curva de
duracdo de carga s3o aproximadamente iguais.

O algoritmo genético implementado para realizar a segmentagdo Otima da
curva de durag3o de carga utiliza a expressdo do erro total como fungdo adeguabilidade.
Neste caso, quanto menor o erro total obtido por uma solugdo representada por um
individuo, mais chances ele tera de se reproduzir ¢ passar adiante suas informagdes

genéticas.
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4.3 Segmentacio em Diversos Niveis

A segmentagdo mais comum faz-se em apenas dois degraus e destina-se a
estudos mais simples, em gue € necessario apenas representar dois niveis de carga: um
nivel de pico e outro fora de pico. Fazer a segmentagho em dois niveis é relativamente
simples, uma vez que existe apenas um ponto de mudanga de nivel. Entdo, todas as
possibilidades podem ser avaliadas para identificar qual representa a segmentag@o Otima.
Caso esteja sendo trabalhada uma curva constituida por 96 pontos (por exemplo, uma
curva didria com intervalo de demanda de 15 minutos), entdo existem apenas 96
possibilidades para eleger o ponto de mudanga de nivel. Logo, a segmentagio otima pode
ser encontrada facilmente verificando-se todas as possibilidades. Contudo, o nimero de
possibilidades a serem testadas para realizar a segmentagio Otima aumenta
significativamente quando o numerc de niveis utilizado na segmentagiio ¢ maior. O
nimero total de possibilidades, em fun¢@io do nimero de pontos da curva de duracio de

carga (p) ¢ do mimero de mudangas de nivel (#) € uma combinagio matematica:

. P!
oy =T | (4.2)

Se forem utilizados quatro niveis, o nimero de segmentacdes possiveis é
142,880, mas se forem utilizados seis niveis este nimero ultrapassa 61 milhdes de
possibilidades. Portanto, torna-se impraticavel avaliar todas as solugdes possiveis em busca
da segmentacdo 6tima. A partir da segmentacio em trés niveis, ¢ mais vidvel a utiliza¢io
de algum processo de otimizagio, contudo neste problema a fungﬁq,_pbjetivo € descontinua
¢ nio-diferenciavel, o que impede que métodos tradicionais de ajuste de curva e

identificagfio paramétrica sejam aplicados.




Curvas de Carga : 45

4.6 Sobre o Algoritmo Implementa.de

Qs dados de entrada, necessarios ao algoritmo em questio, sdo:

¢ Data e hora do inicio das medigdes;

e Data e hora do término das medigdes;

» Intervalo de demanda (em minutos};

e Numero de niveis descjados;

+ Pontos que compdem a curva de carga a ser trabalhada,

Inicialmente, slo {eites alguns testes de integrnidade no arquive de entrada
de dados. As datas s8o avaliadas para confirmar sua validade. Em seguida, o programa se
encarrega de calcular quantos pontos devem compor a curva de carga ¢ verifica se o
nimero de pontos presentes no arquivo de entrada de dados corresponde ac valor
calculado. Caso haja alguma inconsisténcia no arquive de dados, uma mensagem de
adverténcia ¢ exibida ao usudrio explicando o problema encontrado.

Uma vez que o algoritmo implementado pode realizar a segmentagio de
curvas diarias, semanais, mensais ou anuais, foi necessario realizar um estudo sobre o
calenddrio para que fossem incorporadas rotinas que, por exemplo, contassem o m'zmefo de
dias decorridos entre duas datas. A descricio detalhada deste estudo encontra-se no
Apéndice B.

Os principais dados de saida sdo a curva de duragdio de carga segmentada ¢
a indicagio dos niveis e dos pontos em que ocorrem as mudangas de nivel, bem como o
erro total da segmentagao.

Com relagio ao algoritmo genético para realizar a segmentac3o Otima, um ‘_
gene informa em que instante ocorre uma mudanga de nivel. Por exemplo, supondo a

segmentagdo em cinco degraus, tem-se quatro mudangas de nivel e, portanto o
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cromossomo & formado por quatro genes, conforme pode ser visto na parte destacada na
Figura 4.4. Neste caso, a curva de duragio de carga ¢ composta por 96 pontos e a solugo
representada por este cromossomo indica que as mudangas de nivel devem ocorrer nos
porntos 12, 35, 63 e 72. A partir da informagio de onde ocorrem mudangas de nivel, podem
ser caiﬁuiados o0s valores dos degraus e avaliado 0 erro total da segmentagdo. O numero de
genes utilizado, no algoritmo genético implementado, € sempre o numero de niveis

desgjados menos um.

Gene Eﬂ.-

Figura 4.4 - Cromossomo para segmentaciio em cinco niveis.

Os cruzamentos foram realizados elegendo-se um tUnico pento de corte,

conforme ilustrado na Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Cruzamento entre dois individuos,

4.7 Resultados Obtidos

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos na segmentagdo de uma
curva de duragdo de carga em diversos niveis. Trata-se de uma curva diéria que apresenta
intervalo de demanda de 5 minutos, mostrada na Figura 4.6. Isto significa que a curva é

constitnida por 288 pontos. Foi coletada no dia 24 de novembro de 2001, um sabado.
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Figura 4.6 — Curva de carga coletada na subestagio Bela Visia,

A curva acima representa a poténcia ativa demandada em um alimentador
que pertencente ao sistema de distribuigdo da Companhia Energética da Borborema. Este
alimentador atende cargas predominantemente residenciais. As medigdes foram realizadas
na subestacao Bela Vista, localizada na cidade de Campina Grande, integrante do sistema
de transnussio de energia da Companhia Hidroelétrica do Sdo Francisco. Todos os 288
pontos que compdem a curva de carga apresentada na Figura 4.6 enconfram-se¢ no

Apéndice C desta dissertagio.

A curva de durag3o de carga correspondente foi segmentada em trés, quatro

e cinco niveis, conforme apresentado na Figura 4.7
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Figura 4.7 - Segmenta¢do em diversos niveis. (a) Trés niveis. {(b) Quatre niveis. (c) Cinco niveis.

Na Tabela 4.1, estd apresentado um resumo dos resuitados. S&o dados para
os trés casos mostrados acima, os valores dos niveis e os horarios em que ocorrem as
respectivas mudangas de nivel. Os erros totais de cada segmentagio e o tempo
computacional gastos, também sfo mostrados. Percebe-se que o erro total diminui com o
aumento do nimero de niveis utilizado. Verificou-se a alta qualidade das solugBes
encontradas devido ao baixo erro total de cada uma delas. O esforgo computacional pode

ser considerado pequeno, se comparado ao esfor¢o para avaliar todas as solugdes possivels

em busca de uma solugo tima.
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Tahels 4.1 — Resume dos resultados obtidos.

Nivets | Mudangas de or

(MW) Nivel () Erro (%) | Tempo (8}
£l 237
A R 307 | o088
S] 1200 A2
gl 23351 55

'} ¥
) 2O ss0 235 0.58
| 1205 13.92

2525
gl 2007 | 23
2| 120 ' 1,97 0.98
= 13,83
SRV B

ioso | b

As taxas de cruzamento ¢ mutagio utilizadas na obtenc3o dos resultados

foram de 63%% e 2% respectivamente. A populagio foi constituida por um conjunto de 100

individuos.




Capitulo §

Apresentacao e Anélise dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados ¢ analisados os resultados obtidos para dois
sistemas de distribui¢do. O primeiro deles foi extraido da literatura objetivando a validagao
do algoritmo implementado. O segundo corresponde a um sistema local, sendo, portanto

um exemplo de aplicagéo real.

5.1 Validaciio do Algoritmo Implementado

O sistema utilizado para valida¢io do algoritmo foi primeiramente estudado
por Baran & Wu (1989) que usaram o método de programagdo inteira mista para realizar a
alocagiio de capacitores fixos e chaveados. Alguns anos mais tarde Huang et al (1996)
fizeram a andlise deste mesmo sistema, porém desta vez a ferramenﬁa utilizada foi a busca
de tabu. Os resultados obtidos por Huang et al (1996) foram comparados aos dados pela
técnica de resfriamento simulado, sendo idénticos. Contudo, segundo Huang et al (1996)

houve avango quanto a eficiéncia computacional.
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A busca de tabu é tio recente quanto os algoritmos genéticos e também tem
apresentado sucesso na resoluglo de problemas de otimizagdio combinatdria, Basicamente,
a regra geral da busca de tabu ¢ evitar que a procura de uma solugio ande em circulos. Isto

¢ feito através da proibigio de certos movimentos que levariam a busca, emn wma proxima

£~

iteracdo, a pontos pertencentes a uma regifio ja visita no espago de solug@es. Para tanto
criada a lista de tabu, na qual pontos recentemente visitados s@o registrados. Esta lista €
constantemente consultada para n3o permitir que a busca reverta o canunho tomado na
iteragio anterior. A 1écnica da busca de tabu ndo permite que um movimento seja feito na
direcdo de uma solucdo mais pobre do que a da iteracdo atual, a ndo ser que com isto seja
evitado um caminho ja visitado. Isto garante que novas regides no espago de busca serdo
visitadas com o objetivo de evitar timos locais.

O sistema em questdo pode ser visto na Figura 5.1. Consiste de um
alimentador divido em 69 trechos. A descrigio completa das cargas e caracteristicas dos
condutores em cada trecho pode ser encontrada no Apéndice D.
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Figura 5.1 - Sistema utilizade n2 validacio do algoritme implementado.
Para este sistema & considerado um horizonte de planejamento de 10 anos,
em que a carga tem um crescimento anual de 9,55% nos primeiros trés anos. Depois disso

a carga atinge a capacidade méxima do alimentador e é tida como constante até o fim do
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horizonte de planejaments. Todos os capacitores, fixos ou chaveados, utilizados na
alocacho sdo de 300 kvar cada. O custo desses equipamentos € apresentado na Tabela 5.1
Para fins de comparagio, todos os custos serdo indicados na mesma moeda utilizadz por

Huang et al (1996), NT$ (ddlar tailandés).

Tabela 5.1 — Custo dos capaciteres fixes ¢ chaveados.

Tipo do Capaciter Valor (kvar) Custo (NTS)
Fixo 300 56.300,00
Chaveado 300 74.900.00

Trés niveis de carga sdo levados em consideragdo: um para carga leve, um
para carga intermedidria e outro para carga de pico. A Tabela 5.2 informa os valores pelos
quais deve ser multiplicada a carga para obter estes trés niveis. Além disto, na Tabela 5.2
encontram-se a duragiio anual de cada nivel e os custos anuais das perdas de energia
rclacionados aos seus respectivos niveis. Neste caso, ndo ¢ considerado o custo da perda de
poténcia em horarios de pico.

Tabela 5.2 — Niveis de carga e custo das perdas de energia.

Niveis de Carga Duragio Anual Custo da Perda de
{primeiro ano) (horas) Energia (NTS/KWh)
Nivel N, N, N T, T, Ty KE, KE, KE;
Valor 1,0 0,8 0,5 1.000 6760 1000 295 1,78 0,7

Assim como foi feito nos estudos anteriores que s@o a base para nossas
comparagdes, sio analisadas duas situacdes:
1. Alocagio de capacitores fixos somente;
2. Alocagio de capacitores fixos e chaveados.
A alocacdo de capacitores fixos também ¢ feita considerando-se os trés
niveis de lcarga indicados acima. Para a primeira sitbagio, a Tabela 5.3 resume os

resultados obtidos.
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Tabela 5.3 - Comparaciio entre resultados obtidos com a alocagio de capacitores fixos.

Total de Nimerd de
Teeni Barras B Mug {'}' < de Economia Liguida
eenca Usadas para arra oduto {em milhdes de NTS}
- Capacitores
Alocacio
20 1
Busca de 3 50 5 11,98
Tabu -
53 i
7 I
38 i
Algoritmo 1 ] 13,18
Genético 7 14 !
i 49 1
51 2
33 ]

QO algoritmo da busca de tabu alocou um total de quatro mddulos de
capacitores em trés barras do alimentador, enquanto que o algoritmo genético utilizou sete
barras alocando um total de oito médulos. A economia total liquida obtida pelo algoritmo
gencético foi cerca de 10% superior ao resultado dade pela busca de tabu. E interessante
ressaltar que a solucio dada pela busca de tabu foi inserida na fun¢do adequabilidade do
algoritmo genético e o resultado obtido € o que esta apresentado na Tabela 5.3. A diferenca
deste valor para o valor original apresentado por Huang et al (1996) ¢ de 0,44%.

Considerando a zlocagfo de capacitores fixos e chaveados, foram obtidos os
seguintes resultados, apresentados na Tabela 5.4,

Tabeta 5.4 — Comparacio entre resultados obtidos com a alocagio de capacitores fixos e chaveados.

Total de Nimero de
Mddulos de s e
Técnica Barras Barra  Capacitores por Economia Liguida
Usadas para Nivel (ern milhdes de NTS)
Alocacio N, Ny N,
11 i i 0
Busca de Tabu 3 50 1 1 i 12,47
53 1 0 0
7 i 0 0
38 0 ] 0
. 58 0 ] 0
‘gfgg‘;?o" 7 17 1 0 0 13,24
50 ¢ 2 0
51 0 0 1
52 2 0 0
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Neste caso, a soluciio apresentada pelo algoritmo genético indica uma
economia liquida aproximadamente 6% superior ao resultado obtido pela busca de tabu. A
Tabela 5.5 resume os pardmetros utilizados pelo algoritmo genético para obteng@o dos
resultados apresentados acima. O tempo computacional gasto também ¢ indicado.

Tabela 5.5 - Pardmetros do algoritmo genético e tempo computacienal gasto.

Swuacio  Cruzamento  Mutagio  Penalidade Total de Geragdes  Tempo Computacional

o
P

1 0% 2 23% 50 Smine5d s

o
-1

60% 2% 25% 200 14 mine 56

2

Em todos os resultados apresentados neste capitulo, o algoritmo genctico foi

executado em uma maquina equipada com processador de velocidade 1,3 GHz.

5.2 Exemplo de Aplicacio: Sistema de Distribui¢do Local

O exemplo seguinte frata-se de um alimentador pertencente ao sistema de
distribui¢io da Companhia Energética da Borborema. E o mesmo do qual foi coleta a
curva de carga apresentada na Figura 4.6 do capitulo anterior, E identificado pelo cédigo
0IM1 e possui aproximadamente 14,5 km de extensio, atendendo uma area
predominantemente residencial. A curva de carga coletada no dia 24/11/2001 indica que,
mesmo em horarios de pico, apenas em tormo da metade de sua capacidade estd sendo
utilizada. Para fins de estudo foi divido em 103 trechos. A descrigdo completa &as cargas €
caracteristicas dos condutores em cada trecho pode ser encontradé no Apéndice E.

Este alimentador ja conta com dois modulos de capacitores, S3o fixos e t8m
capacidade nominal 300 kvar cada. Estdo instalados nas barras identificadas pelos cédigos

4460 e 4441, Partindo-se deste fato, a primeira analise foi verificar 0 quanto estd sendo
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economizado anualmente com estes dois capacitores. Neste caso, ndc foram considerados
os custos de aquisi¢ho, nem o custo das perdas de poténcia em horarios de pico. Os niveis
de carga usados foram trés, fornecidos pelo programa Segmental.l e apresentados no
capitulo anterior. Na Tabela 5.6 encontram-se os niveis utilizados, a durago anual de cada

nivel e os custos anuais das perdas de energia relacionados aos seus respectivos niveis.

Tabela 5.6 — Nivets de carga e custo das perdas de energia,

Niveis de Carga Durag3o Anual Custo da Perda de
(horas} Energia (RS/kWh)
Nivel Ny Na N, T, T, T, KE) KEz KE,

Valor 039 023 020 1.830 3360 3450 050 045 0,38

Da forma atual, o posicionamento dos capaciores produz uma economia
anual de R$ 1.212,13. Na seqgiiéncia, desconsideramos a existéncia de capacitores no
alimentador e utilizamos o algoritmo genético para alocar no maximo dois capacitores de
300 kvar, desconsiderando os custos de aquisicio, pois os equipamentos ja existem. O
resultado encontra-s¢ na Tabela 5.7.

Tabela 5.7 — Resultados obtidos para o alimentador ¢1M1 da CELB.

Barra Quantidade Mutac3io Penalidade Geragbes Economia Anval  Tempo Computacional

4220 ] 2% 25% 200 R3$ 1.318,80 1 mine40s

O algoritmo genético apresentou como resultade a alocagio de apenas um
capacitor na barra 4220. Isto resultaria em uma economia anual superior a que vem sendo
obtida atualmente, além de poupar um capacitor de 300 kvar. E importante destacar que os
nivels de carga considerados influem de forma significativa no resultado final, Neste caso,
os niveis de carga utilizados foram calculados a partir da curva coletada no dia. 24/11/2001,

um sabado.
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Foi feita ainda uma segunda analise para este alimentador, considerando-se
um cendrio hipotético, mas que poderd tornar-se realidade com o passar dos anos.
Atualmente o alimentador opera bem abaixo de sua capacidade. Foi considerado um
aumento de carga, fraduzido pelo estabelecimento de novos niveis de carga bem maiores
que os atuais. Com relagio aos custos, foram levados em conta os custos de aquisigio dos
capacitores ¢ o custo das perdas de poténcia em horario de pico. Foram adoiados valores
em dolar, baseados nos custos indicados por Penha (1991). Todas estas informagSes estio

resumidas nas Tabelas 5.8 5.9,

Tabela 5.8 — Custo da perda de poténeia de pico e de capacitores segundo Penha (1991),

Perda de Pico Tipo do Capacitor Valor (kvar) Custo (US$)
USE 120,00/kW/ano Fixo 300 1.050,00
Chaveado 300 1.800,00

Tabela 5.9 — Niveis de carga ¢ custo das perdas de energia.

Niveis de Carga Durago Anual Custo da Perda de
{horas) Energia (USS&Wh)
Nivel N] Nz N3 T] Tg T3 KE; KEQ KE3

Valor 1,20 090 6,75 1.830 3360 3450 0,20 0,18 0,15

Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 5.10. Nesta situacio,
seria realizada uma economia liquida anual de pouco mais de sete mil ddlares,
considerando a aquisi¢do de quatro capacitores novos. Nio foram alocados capacitores

chaveados.

Tabela 5.10 — Resuitados obtidos para ¢ alimentador 01M1 da CELB em um cenério ficticio.

Numero de
Tota[' de Mdédulos de e
Barras Rarra  Capacitores por Fconomia Liquida
Usadas para P Nivel P Anual (US§)
Alocacio N, Np Ny
3429 o o
4 3877 7.072.10

1

1 6 0
2491 1 0 0
809 1 g 0
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Esta analise foi repetida, porém considerando custos de instalag@o nas barras
3429 e 3877. O custo de instalagio de um capacitor € algo que apenas as empresas
distribuidoras podem atribuir com precisio. Talvez, na majoria das ocasides este custo seja
até mesmo insignificante. Contudo, conforme se afirmou no capitulo 3, o objetivo de
indicar custos de instalagio para barras especificas do sistema ¢ fazer com que o algoritmo
nio aloque capacitores naquele ponto. As razbes podem ser as mais variadas possivels,
desde razdes téenicas. dificuidades de acesso. até aspectos urbanisticos ou paisagisticos. Os
custos atribuidos s barras citadas acima foram USS 200,00 e USS 300,00 respectivamente.
O algoritmo foi executado sob as mesmas condigdes anteriores e os resultados sdo

mostrados na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 — Resnltades obtidos considerando custos de instalagio.

Numero de
Total de Médulos de o
Barras Barra  CapacHores nor Economia Liquida
Usadas para P Nivel P Annal (USS§)
Alocacio Ny N, N
3430 i 0 0
2989 1 0 0
4 s o o 6.754,85
813 1 0 0

De acordo com o esperado, ndo foram alocados capacitores nas barras 3429
e 3877. A Tabela 5.12 resume os pardmetros utilizados pelo algoritmo genético para
obtengdo dos resultados apresentados acima. O tempo computacional gasto também &
indicado. Em todos os casos apresentados neste c(apitulo, a populagdo foi constituida por
um conjunto de 100 individuos.

Tabela 5.12 — Parimetros do algoritme genético e tempo computacional gasto.

Situagio Cruzamento  Mutagio Penalidade Total de Geragdes  Tempo Computacional

Com Custos 60% A 2504, 200 Zminell2s

de Instalagio
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Conclusoes

Diversas técnicas para alocaf;ig otima de capacitores em redes de
distribuicio de energia clétrica vém sendo propostas e estudadas ao longo das dltimas
décadas. O objetivo principal de todas elas ¢ controlar o fluxo de reativos visando redugio
de perdas através da instala¢io de capacitores. Atuahmente, a questdo da localizagdio dtima
de capacitores esta sendo vista como um problema tipico de otimizagio combinatoria. Os
algoritmos genéticos tém demonstrado grande eficiéncia na resolugdo de problemas de
carater combinatorio. Portanto, foi elaborado um algoritmo genético para obter a solugéo
6tima dos problemas de planejamento e controle de capacitores sendo verificada uma
excelente adaptacio desta ferramenta de otimizag3o ao problema.

O algoritmo apresentado fornece a localizagdo de bancos de capacitores
fixos e chaveados, considerando a economia liquida realizada com a redugdo de perdas e
0s custos de aqguisic3o e instalacfio dos capacitores. Adicionalmente, foi elaborado um
ountro algoritmo genético capaz de realizar a segmenta¢io 6tima da curva de duragfio de

. carga em diversos niveis para fins de calculo das perdas de energia.
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A validagiio do algoritmo foi feita através do estudo de um sistema
conhecido na literatura. Os resultados obtidos para este sistema foram comparados aos
dados pela técnica da busca de tabu (Huang et al, 1996). Os resultados obtidos pelo
algoritme genético indicam que maiores economias liquidas podem ser alcangadas do que
as apresentadas pela busca de tabu. Para fins de confirmagio dos resultados, as solugdes
dadas pela busca de tabu foram inseridas na fun¢do adequabilidade do algoritmo genético e
a mesma ecconomia liquida indicada por Huang et al (1996) foi obtida. Com isto, o
algoritmo genético foi validado ¢ sua eficiéncia demonstrada.

Como exemplo de aplicagdo foi realizado um estudo de um sistema de
distribui¢do local de energia. Trata-se de um alimentador pertencente ao sistema de
distribuicio da Companhia Energética da Borborema. Este alimentador possui
aproximadamente 14,5 km de extensdo, atende uma drea predominantemente residencial e
ja conta com dois modulos de capacitores. Verificou-se que da forma atual estes
capacitores representam uma economia anual de RS 1.212,13. O algoritmo genético
indicou que uma economia de aproximadamente R$ 1.318,80 poderia ser obtida
anualmente com a aplicagio de apenas um destes modulos. Contudo, os niveis de carga
considerados foram calculados a partir de medigBes feitas em um dnico dia. Seria
interessante verificar, para consolidar os resultados obtidos neste caso, se este tnico dia
pode reaimente servir de referéncia para todos os dias do ano.

Neste trabalho, procurou-se implementar uma metodologia que satisfizesse
requisitos suficientes de modo a ser aplicada a qualquer sistemna radial de distribuigfo com
curvas de carga conhecidas. Para tanto, foi necessério agregar conhecimentos vindos de
outros trabathos de dissertagio anteriores a este. Contudo, alguns procedimentos podem ser

adotados para aumentar a abrangéncia da técnica e aprimorar sua eficiéncia;
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» Adaptagio para sistemas de distribui¢io com configuragdo em anel;

e Avaliacio da economia liquida para niveis de carga maiores que trés;

» Expressar ¢ cromossomo de maneiras alternativas para melhoria do
processo de otimizagio;

« Avaliar o uso do sistema binério de numeracio na codificagio do problema;

s Combinagio de outras técnicas com o algoritmo genético para acelerar o
processo de busca de uma solucdo dtima.

Dentre os pontos citados acima, ja foram fettos estudos no sentido de avaliar
a eficiéneia da técnica utilizando outra formulacie de cromossomo (Ferreira et al, 2002). A
maioria das outras propostas apresentadas estd sendo implementada em um trabalho de
doutorado que, desde ja, conta com excelentes resultados (Alves, 2001a, 2001b; Alves et
al, 2002). Outros fatores podem ser considerados na alocagio ¢tima de capacitores em
sistemas de distribuigdo, como a produgio de harménicos e o impacto causado pelo
transitorio resultante do chaveamento destes equipamentos. Sobre este dltimo, existe
também um trabalho de doutorado em andamento (Pamplona, 2002).

Por fim, ¢ importante destacar que apesar do nimero grande de técnicas
disponivers para resolucdo do problema abordado nesta dissertagio, da crescente
sofisticagdo das metodologias e da constante melhoria dos recursos computacionais, nio
deve ser esquecido o conhecimento detathado do sistema ao qual se pretende indicar uma

solugdo e o bom senso para tomar a decisdo final com seguranga.




Referéncias Bibliogréfiéas

ALVES, H. N. Alocacio Otima de Bancos de Capacitores em Alimentadores Radiais

através de Algoritmos Genéticos. Campina Grande, 2001. Relatério de Projeto e

Pesquisa {Doutorado em Engenharnia Elétrica) - Universidade Federal da Paraiba.

Sc)}u_f;?a‘o do Problema de Controle de Bancos de Capacitores em Redes de

Distribuicdo. Campina Grande, 2001. Relatdrio de Projeto e Pesquisa (Doutorado em

Engenhana Elétrnica) — Universidade Federal da Paraiba,

. SOUZA, B. A, FERREIRA, H. A. “Algoritinos microgenéticos e logica
fuzzy aplicados ao controle de bancos de capacitores em redes de distribuigao”. Aceito
para publica¢io nos anais do 14° CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA ~
CBA 2002,

BARAN, M. E., WU, F. F. “Optimal capacitor placement on radial distribution systems”.

IEEE Transactions on Power Delivery, vol. 4, no. 1, pp. 725-734, Jan. 1989.

BOONE, G., CHIANG, H. D. “Optimal capacitor placement in distribution systems by

genetic algorithm”. Electrical Power & Energy Systems, vol. 15, no. 3, pp. 155-162,

1993.

CARNAHAN, J., SIMHA, R. *“Nature’s algorithms”. ]EEE Potentials, pp. 21-24,

ApritMay 2001.



Referéncias Bibliogrificas : 62

CARVALHO, J. 8. F. Estudos para Prevencio Contra Colapso de Tensdo em Redes de

Distribuiciio. Campina Grande, 2000. Dissertag@o (Mestrado em Engenharia Elétrica)
Universidade Federal da Paraiba.
CASTRO, A. C. Compensacdo Reativa de Alimentadores Radiais Baseada em Modelo

Dependente_da Tensfio e Técnica de Programacio Discreta Ascendente. Campina

Grande, 2000. Dissertagio (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Universidade Federal

da Paraiba.
CHIANG, H. D., WANG, ). C., COCKINGS, O., SHIN, H. D. *Optimal capacitor

placements in distributions systems”. Part 1 and Part 1I. IEEE Transactions on Power

Delivery, vol. 5, pp. 634-649, April 1990.
CHUNG, T. S, LEUNG, H. C. “A genetic algorithm approach in optimal capacitor

selection with harmonic distortion considerations”. Electrical Power and Energy

Systems, vol. 21, pp. 561-569, 1999,
CIVANLAR, S., GRAINGER, J. 1, YIN, H., LEE, S. H. “Distribution feeder

reconfiguration for loss reduction”. [EEE Transactions on Power Delivery, vol. 3, no.

3, pp. 1217-1223, July 1988.

COOK, R. F. “Optimizing the application of shunt capacitors for reactive-volt-ampere

control and loss reduction”. AIEE Transactions, vol. 80, pp. 430-444, August 1961.
CUTTINO, W. H. “Extending the use of shunt capacitors by means of automatic

switching”. AIEE Transactions, vol. 63, pp. 674-678, 1944,

DURAN, H. “Optimum number, location and size of shunt capacitors in radial

distribution: a dynamic programming approach”. IEEE Transactions _on_Power

Apparatus and Systems, vol. §7, pp. 1769 — 1774, September 1968,




Referéncias Bibliogrificas 63

FERREIRA, H. A, SOUZA, B. A., ALVES, H. N. “Optimal capacitor allocation in
electrical distribution systems using a genetic algorithm™. In: TRANSMISSION &

DISTRIBUTION - LATIN AMERICA CONFERENCE, 1, 2002. Anajs do Evento.

GARCIA, A. N. G, PEREIRA, 1. L. R, CARNEIRC JR,, S. C. “Alocagio otima de
capacitores em sistemas de distribuigio desequilibrados usando algoritmos genéticos”.
In:  ENCONTRO LUSO-AFRO-BRASILEIRO DE PLANEJAMENTO E

EXPLORACAO DE REDES DE ENERGIA, 4, 1999, Anais do Evento.

GLEISER, M. O fim da Terra e do Céu: o apocalipse na ciéncia e na religido. Sdo Paulo:

Companhia das Letras, 2001.

GOLDBERG, D. Genetic Algorithms in Search. Optimization, and Machine Leaming.

Addison-Wesley, 1989,

GONEN, T. Electric Power Distribution Svstem Engineering. New York: McGraw-Hill,

1986.

GUIMARAES, M. K. A. Uma Implementacio Vetorial do Método da Soma de Poténcia

para Aplicacio a Redes de Distribuicio. Campina Grande, 2000. Dissertagdo (Mestrado
em Engenharia Elétrica) — Universidade Federal da Paraiba.

HUANG, Y. C,, YANG, H. T, HUANG, C. L. “Solving the capacitor placement problem

in radial distribution system using tabu search approach”. IEEE Transactions on Power
Systems, vol. 11, no. 4, pp.1868-1873, November 1996.
KALYUZHNY, A., LEVITIN, G., ELMAKIS, D., BEN-HAIM, H. “System approach to

shunt capacitor allocation in radial distribution systems”. Electric Power Systems

Research, vol. 56, pp. 51-60, 2000,
KAPLAN, M. “Optimization of number, location, size, control type and control setting of

shunt capacitors on radial distribution feeder”. IEEE Transactions on Power Apparatus

and Systems, vol. 103, pp. 2659-2663, September 1984,



Referéncias Bibllograficas 64

MIU, K. N., CHIANG. H., DARLING, G. “Capacitor placement, replacement and control
in large-scale distribution systems by a GA-based two-stage algorithm.” JEEE

Transactions on Power Systems, vol. 12, no. 3, August 1997,

NG, H. N, SALAMA, M. M. A., CHIKHANI, A. Y. *“Classification of capacitor

allocation techniques”. 1EEE Transactions on Power Delivery, vol. 15, no. 1, January

2000,
OPERADOR NACIONAL DO SISTEMA ELETRICO. [online] Disponivel na Internet
via http//www.ons.org.br. Visitade em dezembro de 2001.

PAMPLONA, F. M. P. Estudos de Fendmenos Transitorios decorrentes da Energizacio de

Bancos de Capacitores. Campina Grande, 2002. Relatdrio de Projeto e Pesquisa

{Doutorado em Engenharia Elétrica) — Universidade Federal da Paraiba.

PENHA, F. D. Contribuicio ao Planejamento e Controle da CompensacZo Reativa em

Almmentadores Primarios. Campina Grande, 1991, Dissertagio (Mestrado em

Engenharia Elétrica) — Universidade Federal da Paraiba.
PIMENTEL, W., FIGUEIREDQ, C. M. H,, CARVALHO, L. A. V. “Plangjamento de

rotas aéreas utilizando algoritmos genéticos”. Int CONGRESSO BRASILEIRO DE

REDES NEURAIS, 5, 2001. Anais do Evento.

PROGRAMA NACIONAL DE CONSERVACAO DE ENERGIA ELETRICA. [online)

Disponivel na Internet via http://www.eletrobras.gov.br/procel. Visitado em dezembro

de 2001.

SOUZA, B. A. Distribuicdo de Energia_Elétrica. Campina Grande: CCT/UFPB-

REENGE/PAPE, 1997.



Apéndice A

Formulaciao Matematica do Método da
Soma de Poténcia

Segue a formulacio matematica do MSP, nos modos que faz Guimardes

(2000). Novamente, considere um tnico trecho de um alimentador radial identificado pela

sua barra de origem e sua barra de destino.

Pyt P+O P+
V145 | PotiQo i I vz __’__.J_Qf
| RHX
Pi+0,

Figura A.1 — Trecho de um alimentador radial.
A partir dai podem ser escritas as seguintes equagdes, envolvendo a corrente

I que percorre o trecho:

V.5V, L ':
f:—"-};—;j—;;l e (A1)

P-iQ=V,1I. (A.2)
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Combinando as Equagdes A.1 e A2, tem-se:

P-iQ _V,£8-V.Ly

v, R+jX (43
Mas, V, =V,Z~v. Entio a Equagdo A.3 pode ser expressa por:
Py -V = (R X)P-i0). (A4)
Em coordenadas retangulares e separando as panes. real e imaginaria:
VIV, cos(S-y)=V; +PR+QX ¢ (A.52)
VV,sen(d—y)=PX-0QR. (A.5b)
Elevando ao quadrado e somando as Equagdes A5, chega-se a:
V42V (RP+XQ -4V )+ (RT+ X UP + 0N =0. (A.6)

A Equagio A.6 é biguadrada com relagio a V.. Pode ser escrita de forma

nals conveniente;
VI+ 2V A+ C=0. (A7)
Emque, A=(RP+X0-1V ) e C=(RP+ X )P+ Q).
Desta forma, definido-se:
=yA*-C, (A.8a)
chega-se ao valor de V)

V,=vB-4. (A.8b)
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Calculo de Datas

Para realizar a segmenta¢ao de curvas de carga com duragdo de mais de um
dia, semanais ou mensais, por exemplo, foram incluidos no programa Segmenta 1.1 dois
algoritmos para o calculo de datas. O primeiro informa o nimero de dias existentes entre
duas datas quaisquer. O segundo identifica o dia da semana de uma data. Estes algontmos
sio apresentados a seguir.

O primeiro algoritmo trata dos Digs Julianos, sendo especialmente 0til para
calcular o nimero de dias entre duas datas muito afastadas. Os Dias Julianos representam
uma contagem sucessiva de dias, comegando a partir do ano -4.712. Foram introduzidos
pelo fildlogo francés Giuseppe Giusto Scaliger (1540-1609), que assim o denominou em
homenagem a seu pai, 0 humanista italiano Julius Caesar Scaliger (1484-1538). Por razdes
historicas, o Dia Juliano inicia ao meio-dia. O método de célculo, "’apresentado em seguida,
¢ valido somente apds a reforma do calendério, ocorrida em 1.582 por determinagio do

Papa Gregorio XI1l. Nesta reforma, felta para corrigir erros no calendario, o dia seguinte'a
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04/10/1582 foi o dia 15/10/1582. Para calculo de datas anteriores a 15/10/1582, existe
outro algoritmo que ndo sera apresentado. O algoritmo € o seguinte:

1. Se o més for menor do que 3, faga Ano=Ano-1 e Més=Més+12;

2. A =ointeiro de (Ano + 100);

3, B=ointeiro de (A + 4);

4, C=2-A+B;

5. D=oinleiro de (365,25 x {Ano + 4716));

6. E=o0inteiro de (30,6001 x (Més + 1));

7. Por fim o DiaJuliano sera iguala D+ E + Dia+ 0,5 + C - 15245,

De possa de duas datas em Dias Julianos, basta realizar uma simples
subtragfo para saber o nimero de dias decerridos entre elas.
O algoritmo seguinte serve para identificar o dia da semana de uma data

qualquer, também a partir de 15/10/1582:

1. A=ointeiro de [(12 - Més) + 10];

2. B=Ano-A;

3. C=Més+(12x A

4, D= ointeiro de (B + 100);

5. E=ointeiro de (DD + 4),

6. F=2-D+E;

7. G=ointeiro de (365,25 x B);

§. H=ointeiro de [30,6001 x (C + 1)];

G, I=F+QG+H+Dia+ 5

10. J = o resto de (I + 7), em que 0=SAB, 1=DOM, 2=SEG, 3=TER,

4=QUA, 5=QUI, 6=SEX.
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Medicoes Realizadas na Subestacio
Bela Vista

Na Tabela C.1, pagina seguinte, estao contidas as medigbes realizadas na

subestagdo Bela Vista no dia 24 de novembro de 2001,



Apéndice D

Dados do Sistema Usado para
Validacao

Na Tabela D.I. pdgina seguinte, estio contidos os dados do sistema usado
para validacdo do algoritmo implementado neste trabaltho. A barra da subestagdo é

identificada pelo codigo 0 ¢ sua tensdo é de 12,66 kV.
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Tahela 1.1 - Bados do sistema wsade para validagiio.

Trocho | Darre lniei) | Baera Pl | RO} | 0088 | PcW) | O (kvary
i o i G0005 | 00012 L 0 ]
p) 1 2 Gom0s | o012 | 0 )
3 7 e ] i i 0
3 e 3 00015 | 60036 | 0 9
5 3 i 6.0251 | 0,0294 | © g
$ r 3 0366 | 0dgsa | 26 22
7 5 I3 G3%EL | 04041 | 404 30
8 § 7 0092 | obdT | 73 i
g 7 ] 006493 | 04981 | 30 22
10 % g 0818 T0I7 | 2% 19
¥ 5 18 G.1872 | 00619 | 145 104
12 18 11 0,714 10,2351 ] 145 104
13 il V3 s | 634 g 53
14 iz 13 Tg4a | 0349 3 5.3
13 13 14 1.05% | 03496 | 0 o
i6 14 15 G.1966 | D065 | 45 30
7 is 1% 03744 | 0.123% | 60 35
18 16 7 00047 | 00014 | 60 35
5] 7 % 03276 | 01083 | 0 0
20 17 19 62106 | 60696 | 1 0.5
21 15 o) 03416 | 6,1129 | 114 31
72 20 71 0614 | 00086 | 53 35
7 71 2 01501 | 00536 | 0 0
24 ) 2% 0,3463 | 0,145 | 28 26
75 73 24 07488 | 02475 | 0 i
76 74 25 03085 | 01021 | 14 10
] 35 T3 0,1732 | 00572 | 14 10
78 3 77 00044 | DOT0E | 36 | 186
% 7 2% 0064 | 0,1565 | 26 186
30 28 79 $.3078 { 01315 | 0O 0
31 ) 30 0072 | BoI3r | O )
37 30 31 0351 [ 9.1 i} i
13 31 32 .+ 0,839 | 03816, 14. 10
34 32 3 1708 | 05646 | 19,5 14
as © 33 34 FA74 1 04873 & 4
ET Ze 77e 00044 | 0.0108 | 26 1855
37 e 28 0064 | 0,1565 | 26 %355
ig 2% 65 01053 | 0323 iy ]
39 65 66 00504 | 00355 1 74 17
a0 & &7 B0018 | B0 13 17
Iy &7 3 0.728% | 0,850 | 1.2 1
iz 68 0 631 | 036231 0 [
43 68 it 0,041 | 60478 | 6 13
44 70 3% 60002 | 00116 | 0 o
35 28 ) 01080 | 0.1973 | 3922 | 263
36 89 20 0.0009 | 0,0012 | 3922 | 263
47 3 3% 60044 | 64084 1 0 )
a8 33 1§ 00851 | 02083 1 19 564
49 £ 37 07898 | 07091 | 3847 | 23
50 37 3% 00822 | 0,2001 | 3847 | 2745
51 7 4 00928 | 0.0473 | 409 283
52 3 51 03315 | 8,1114 | 36 2.7
33 % 2 0,174 | 0.0886 | 435 33
54 i3 43 0,003 | 01004 | 264 19
33 13 rr| 02842 [ 61447 | 34 7.3
55 44 I 09813 | 90,1433 1 © 4
57 43 %% 159 | 633371 0 i
58 46 57 67837 | 0263 [ 0
5 &7 s 03047 | 0,1006 | 100 73
60 2% 45 63861 | 6,0172 | © o
61 45 B 03075 | 07585 | 1944 358
62 50 31 00574 | 00406 | 32 33
63 B 3 0,145 | p0738 ¢ 6 [
7] 53 ] G.7105 | 03519 | 227 62
[ 33 4 1,041 65302 50 42
I3 it 53 02082 | 00611 | 1% 3
&7 55 56 60047 | 00014 | 1% 13
53 11 i 49,7504 | 02444 | 28 30
[ 57 5% 0047 | 00016 | I8 ]
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Dados do Sistema Usado como
Exemplo de Aplicacao

Na Tabela E.1, pagina seguinte, estdo contidos os dados do sistema usado
como exemplo de aplicagio do algoritmo implementado neste trabalbo. A barra da
subestagiio ¢ identificada pelo codigo 1 e sua tensdo ¢ de 13,8 kV. Nas barras identificadas

pelos codigos 4460 e 4441, estdo instalados capacitores de 300 kvar.
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Tabela E.1 - Dados do sisterna usade como exemple de aplicacio.

Frocho | Inicial | Final | RO | %dezy | POW) | O fkvar) | Trecho | Imicial | Tinal | R(Q) | (&%, | PGW) | Qvar
1 1| 4512 | 00520 | 01047 | 43 132 53173920 1 3921 | 00552 | 0.0169 | 71,7 29,1
2 3312 | 3440 1 00731 | 01446 | 717 771 s3] 3u3a | 7995 | 00647 | 0032 | 1434 | 441
3 3440 | %97 | 00152 | 00301 | 71,7 2.1 55 71 2985 1 A780 | 0.1655 | 00508 | 43 13,2
4 ®97 | 3600 | 02728 | 0.0837 | 287 2.8 56 | 3780 | 4388 | 03218 | G,008% | 43 132
5 3440 4009 | 00468 | 00926 43 13.2 57 4388 4702 | 0,2034 0,063 54,7 15,6
3 4009 | 805 | 01103 | 00339 | 717 221 S% | 4388 | 3995 | 03893 | 0.1195 | 43 13,2
7 %05 | 896 | 02973 | 00013 | 43 152 59713995 [ 3996 | 0282 | 0.0866 | 43 13,2
) §96 | 4010 | 0,093 | 00282 | 7L7 72.1 60 | 79%9 | $79 | 0.0686 | 00851 | 14.3 44
) 4609 | 4522 | 00377 | 00746 | 71,7 321 61 %79 | 373% | 01997 | 00612 | 43 13,2
16§ 4522 | 1236 | 0,2780 | 00856 | 717 321 62 §79 | 4206 ] 0028 | 00348 | 287 [X:
1l 1236 2519 3,19 0,0583 717 z2.1 63 4206 1553 ; 0,1134 ; 0,0348 143 4,4
12 1236 1 4931 | 01042 | o3z | 43 132 64 | 4206 | %76 | 00391 | 00485 | 0O )
13| 4931 | 4932 | 0.1962 | 0.0602 | 74,7 22, 63 §76 | &77 | 60,1808 | 0,0555 | 43 132
14| 4522 | 4360 | 60842 | 01665 | D 0 66 877 | 7% | 0.226% | 0,0696 | 43 13.2
1374460 [ 3741 | 0008 | 00158 | 717 221 57 ®78 | 1263 | 02268 | 00696 | 43 13,2
16 3741 3833 ¢ 02023 1 40621 43 13.2 68 276 3431 01836 { 02278 43 13,2
17 [ 3741 | 889 T 0236 | 0,0725 | 717 221 69 1 3431 | 820 | 0.0074 | 000911 0 [
18 SE0 | 4414 | 01624 | 00499 | 717 22.) 707 V343l | 827 | 00317 | 00393 | 43 132
19| 4414 | 2676 | 01103 | 0,039 | 4% 132 71 817 | 828 | 00361 | 6,0448 | 0 i
20| 2676 | %91 | 0,541 | 0.1609 | 717 22,1 72 #25 | 825 | 0.0465 | 0,0576 | 1075 | 33,1
21 3741 | 887 | Q0282 | 00557 | © 0. 73 825 | &22 | 00391 | 00485 | O 0
o) §87 | 986 | 03801 | 01167 | J17 22,1 74 822 | 4013 | 02605 | 008 43 132
23 &7 | 884 | 00118 { 0.0238 | 43 13,2 75 T 4013 | %24 | 06,3034 | 00032 | 143 a4
74 884 | 883 | 00373 | 00738 | O ) 76 822 | 821 | 00391 | 00485 | 43 13.2
23 83 | 2511 | 0,0582 | 60179 | 717 221 7 821 | 4211 | 00369 | 00457 | 43 132
36| 2511 | 3514 | 00276 | 00085 | 717 224 Fe | 4211 | 2941 | 60177 | 0072 0 i
27 7514 [ 7943 | G.1103 | 06330 | 1075 { 331 79 172541 | 20 | 04843 | G lax7 | 717 22,1
98| 2943 | 3410 | 00521 | 0016 | L7 22 86| 2941 | 819 | 0,299 | 00706 | 71,7 221
30 | 3410 | 3490 | 02789 | 00836 | 1075 | 330 % 4311 | %16 | 0,053 | B0723 | 0 0
30 | 3429 | 2525 [ 01103 | 00339 | 717 231 22 816 | 817 | 01686 | 0.0518 | 1075 | 331
31 | 2525 | 2526 | 0,195 | 0.0367 | 717 251 83 g7 | 4023 | 00981 | 00301 | 43 13.2
32 | 2536 | 2524 | G095 | 60292 | 287 X3 8 %16 | 807 | 0014 | GO 0 0
33| 3429 | 3430 | 0.0613 | 00188 | 71.7 221 85 807 | 1275 101387 | 01473 | L7 31
34 | 3430 | 2527 | 00307 | 00094 | 117 22,1 %6 | 1275 | 4766 | 004575 | 00714 | 43 132
35 2527 | 2528 | 01379 | 00423 | 717 23,1 %7 | dish | 4075 | 0,533 | 04637 | 43 152
36 | 2528 | 2520 | 01011 | 00311 | TL7 92,1 §8 | 4275 | 4276 | 0.2146 | 0,0659 | 43 132
37 983 | ®82 | 00274 | 00542 [ 43 3.2 %9 | 4276 | 4684 | 0.2268 | 00696 | 43 13.2
38 $52_ | 1594 | 00332 | 00412 | 287 28 90 | 4684 | 4278 | 03004 | 00972 | 43 132
39 | 1594 | §81 | D.O214 | 00265 | 287 88 91 4278 | 4279 | 0,9689 | 0,144 | 43 13,2
6 881 | 2725 | 00507 | 00741 | @ ) 92 %07 1 808 | 00736 | 00226 | 71.7 221
41| 2735 | 4839 | 03898 | 0.1105 | 143 4.4 o3 808 | B0V | 02237 | 00687 | 43 3.2
4z | 4839 | 3136 | 00521 | 0016 | 215 66,2 94 %00 | 210 | 0,514 | 60772 L L7 32,1

L 43 172735 U 4270 {00701 | 00869 | 43 132 55 810 | &11 {01226 | 00376 | 717 22,1

44 | 4220 | ®%0 | 00162 | 00201 | @ 0 96 #11 | 813 | 0115 | 00649 | 77 22,1
45 ®80 | 4441 | 0031 | 00384 | © o 97 813 | 4924 | 02176 | 00668 | 43 132
46| 4ad1 | 2985 | 0.0347 | 0.043 [ 0 98 Bi3_ [ B2 | 0104z | 0032 | 143 44
47 | 7989 | 2997 | 03433 | 0.1054 | 1434 | a4 99 ®13 | 815 [ 03617 1 0111 | 1075 | 334
48 | 2992 | 3934 | OOR28 | 00254 | 0 é 160 | gi5 | 3116 | 02881 | 6.0885 | 43 3.2
45 | 3934 | 3877 | 0,073 | 6.0329 | 0 101 815 | 4262 | 63065 | 00041 | 43 13,2
30 aB77 | 4085 | 02268 | 00696 | 143 44 Y02 | a262 | 4363 | 03126 | 0096 | 43 13.2
511 3877 | 3978 | D.1655 | 00508 | 143.4 | a4l W3 | 4263 | 4364 | 63372 | 0035 | 7T 231
53 | 3878 | 3920 | 0.046 | 00141 | 1434 | 441 |




