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Resumo

O problema do planejamento da operagdo de redes de distribuicdo de energia elé-
trica consiste em determinar os ajustes para os taps dos transformadores e reguladores
de tensdo, para os bancos de capacitores e para as injecoes de poténcias ativas e reativas
dos geradores distribuidos e da subestacao, obedecendo aos limites fisicos e operacio-
nais da rede, a fim de melhorar o seu desempenho. Este pode ser formulado como um
problema de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) bastante complexo, pois envolve fatores
técnicos, como a regulacdo de tensdo em regime permanente, € econdmicos, como a
reducdo de perdas e a valoracdo da energia fornecida por produtores independentes.
Este trabalho propde dois algoritmos para resolver o problema de planejamento da
operacdo. No primeiro, é usado um algoritmo genético similar ao desenvolvido por
Chu e Beasley, somado a um esquema especial de criagdo da populacgdo inicial. Este
algoritmo pode prover solugdes de boa qualidade e até mesmo a solu¢do 6tima global
do problema. O segundo algoritmo € baseado na andlise de sensibilidades e € capaz
de encontrar solu¢des de boa qualidade a um custo computacional bastante inferior ao
custo do algoritmo genético proposto. Além de poder ser aplicado no planejamento de
curto-prazo da operacdo de modernas redes de distribui¢dao de energia elétrica, os mé-
todos propostos podem, por exemplo, auxiliar as concessiondrias de energia elétrica na
definicdo de condi¢des para o estabelecimento de contratos com produtores indepen-
dentes de energia. Os resultados apresentados, baseados nos sistemas de distribui¢ao

radiais de 34, 70 e 135 barras, mostram que os algoritmos propostos sdo promissores.

Palavras-chave: Algoritmos genéticos, sistemas de energia elétrica - distribuicdo, ge-

racdo distribuida de energia elétrica, andlise de sensibilidade.
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Abstract

The distribution system operation planning stage is concerned with the determination
of capacitor bank, transformer and voltage regulator settings. This must be accom-
plished considering active and reactive power injections of distributed generators and
at the main substation, as well as physical and regulatory issues in order to improve the
network performance. This is a quite complex Optimal Power Flow (OPF) problem
because it involves technical factors such as steady state voltage regulation, economic
factors such as losses reduction and energy bids from independent power producers.
This work proposes two approaches to solve this operation planning problem. The first
one uses a genetic algorithm similar to that developed by Chu and Beasley, however
with a different strategy to create the initial population. This algorithm can provide
good quality solutions and in some cases even optimal solutions. The second one is
based on the use of sensitivities, where good quality solutions are obtained at low com-
puting times, much lower than those obtained using the proposed genetic algorithm.
Besides being applicable in short-term operation planning of distribution networks,
the proposed methods could also assist the utility operator in setting up conditions for
establishing contracts with independent power producers. The results presented here
using radial distribution systems of 34, 70 and 135 buses demonstrated the potential

of the proposed algorithms.

Key-words: Genetic algorithms, electric power systems, distributed generation of elec-

tric power, sensitivity analysis.
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Capitulo 1

Introducao

O processo de reestruturagao do setor de energia elétrica ocorrido no mundo nos ultimos anos
diminuiu, de maneira significativa, as barreiras legais e econdmicas ao surgimento de novos agen-
tes geradores de energia elétrica. Como consequéncia dessas mudangas, tem crescido o nimero
de geradores de pequeno e médio portes conectados as redes de distribuicdo de energia elétrica,
dando origem ao conceito de geracdo dispersa ou distribuida. Paralelamente a redugdo das bar-
reiras legais, o desenvolvimento de novas tecnologias de geracdo de energia elétrica, o crescente
aumento da demanda, o desejo de produzir energia sem degradar o meio ambiente e a necessi-
dade de aumentar a confiabilidade e reduzir os custos de alguns sistemas industriais sdo fatores
que também tém contribuido para a expansdo da geracdo distribuida em todo o mundo [Jenkins
et al., 2000, CIGRE, 1999, CIRED, 1999, Ackermann et al., 2001, Ayres, 2010]. No caso do
Brasil, existe a perspectiva de crescimento da oferta da energia elétrica proveniente desses gera-
dores distribuidos em complemento aos geradores centralizados tradicionais. De acordo com o
Banco de Informagdes de Geragao (BIG) da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), este
segmento representava cerca de 12% da matriz energética brasileira [ANEEL, 2012], isto é, apro-
ximadamente 15000M W, considerando as usinas termoelétricas (UTE) abastecidas por biomassa,
as pequenas centrais hidroelétricas, as centrais geradoras hidroelétricas, as centrais edlicas e as so-
lares. Desse percentual, as UTE alimentadas por biomassa representam 7,35%, enquanto os 4,65%
restantes correspondem as demais fontes citadas. De acordo com as informagdes do BIG de maio
de 2012, os novos empreendimentos ja outorgados e em construcdo (considerando apenas as fontes

jd mencionadas) elevardo a participacao da geracdo distribuida na matriz energética brasileira para



2 Introducao

aproximadamente 17%. Esse crescimento da participagdo das fontes distribuidas estd fortemente
relacionado com o Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica (Proinfa), que
tem por objetivo promover a diversificacdo da Matriz Energética Brasileira, buscando alternativas
para aumentar a seguranca no abastecimento de energia elétrica, além de permitir a valorizacao

das caracteristicas e potencialidades regionais e locais [Proinfa, 2012].

Outro aspecto que merece destaque no contexto da reestruturagcdo do setor de energia elétrica,
€ a tendéncia de uso de técnicas sofisticadas de controle e automagao visando a otimizacao da ope-
racdo dos sistemas de subtransmissao e, principalmente, dos sistemas de distribuicao de energia,
com as chamadas redes inteligentes ou smart grids [Pereira et al., 2011, Pascalicchio, 2011, Rahimi
and Ipakchi, 2010, Paudyal et al., 2011]. A expectativa é que as redes inteligentes tragam grandes
transformagdes na operacdo, planejamento, tarifacdo e manuten¢do das redes elétricas. De acordo
com Pascalicchio [Pascalicchio, 2011], a rede elétrica "inteligente” podera realizar de forma con-
tinua e com o minimo de intervencdo humana o seu préprio diagndstico, estabelecendo condi¢des
adequadas de balango de energia. Além disso, conseguird analisar, localizar e responder em tempo
real as necessidades das condi¢des de operagao do sistema, sempre adequando ou mesmo restabe-
lecendo caracteristicas da rede afetadas por alguma condi¢do anormal. Desta maneira, € esperado
que as redes inteligentes contribuam para a melhora da confiabilidade, da seguranca, da qualidade

da energia e da eficiéncia das redes elétricas.

Diante dessas recentes mudangas e das perspectivas atuais, é possivel conceber o desenvolvi-
mento de fun¢des avancadas de andlise e controle para redes de distribuicdo de energia elétrica.
Essas fun¢des podem ser responséveis por tarefas como a reconfiguragdo da rede, incluindo o re-
manejamento das cargas entre diferentes alimentadores, pelo ajuste dos taps dos transformadores,
pelo controle dos reguladores de tensao, pelo chaveamento dos bancos de capacitores e religadores,
entre outras. O controle coordenado desses diversos componentes pode viabilizar a eliminacdo de
sobrecargas, o aumento da confiabilidade, além do tratamento de problemas associados ao aumento
da penetracdo dos geradores distribuidos [Jenkins et al., 2000, Barker and De Mello, 2000]. Entre
os possiveis beneficios que podem ser alcancados com o controle coordenado dos componentes da
rede de distribui¢do, destacam-se ainda a manutencdo do perfil de tensd@o em regime permanente
dentro de limites aceitdveis, o que eleva a qualidade da energia fornecida e evita o pagamento de
multas devido a violagao de limites, e a reducdo das perdas, que conduz a uma melhor utiliza¢io da

rede, evitando investimentos prematuros na ampliacdo da estrutura fisica [Viawan and Karlsson,



2008, Hu et al., 2003, Auchariyamet and Sirisumrannukul, 2010].

Neste contexto, tém-se, portanto, condi¢des favordveis para o estabelecimento de metodologias
para o problema do planejamento da operagdo de sistemas modernos de distribui¢do de energia elé-
trica. Para isso, devem ser determinados os ajustes dos faps dos transformadores e reguladores de
tensdo, dos bancos de capacitores e das injecdes de poténcias ativas e reativas dos geradores distri-
buidos e da subestacdo, obedecendo aos limites fisicos e operacionais da rede, a0 mesmo tempo em
que o seu desempenho € melhorado. O problema do planejamento da operacao de redes contendo
geradores distribuidos é um problema de Fluxo de Poténcia Otimo (FPO) bastante complexo, pois
envolve fatores técnicos, como a regulacdo de tensdo em regime permanente, econdmicos, como a
reducdo de perdas e a valoracao da energia fornecida por produtores independentes, e regulatorios,

como o redespacho da geracao dos diversos agentes envolvidos.

Sob o ponto de vista matematico, o planejamento da operagao de redes de distribui¢io é bas-
tante complexo devido a sua natureza ndo linear contendo varidveis discretas e continuas. Este
¢ um problema de Programacdo Nao Linear Inteira Mista e ¢ um dos problemas de otimizacdo
mais dificeis de resolver [Soler, 2011]. As varidveis discretas do problema sdo os ajustes dos taps
dos transformadores e reguladores de tensao, e os ajustes dos bancos de capacitores chavedveis.
As varidveis continuas sdo os ajustes dos niveis de inje¢des de poténcias ativas e reativas dos ge-
radores distribuidos e da subestacdo. Devido ao grande nimero de possiveis combinagdes das
varidveis discretas, o problema apresenta ainda o fendmeno de explosdo combinatorial. Proble-
mas com essa natureza sao normalmente resolvidos com métodos de programacgdo inteira-mista,
no entanto, esta abordagem torna-se dificil em casos que cont€ém um ndmero elevado de varidveis
e restri¢des, ja que a complexidade computacional relacionada a abordagem combinatorial tende
a aumentar exponencialmente com o nimero de varidveis discretas [Soler, 2011]. Outros métodos
como Aproximag¢ao Externa [Duran and Grossmann, 1986, Fletcher and Leyffer, 1994], Decom-
posicdo de Benders [Benders, 1962] e Branch-and-Bound [Gupta and Ravindran, 1985] requerem
grande esforco computacional quando aplicados a problemas de grande porte, podendo se tornar

invidveis na solu¢do do problema do planejamento.

No contexto estabelecido, um programa para o planejamento da operagao poderia ser executado
em um centro de controle da operacao das redes de distribui¢do (CCO), definindo periodicamente,
a partir do carregamento observado, quais os melhores ajustes para as varidveis de controle discre-

tas e continuas capazes de manter o desempenho em regime permanente da rede o mais préximo
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possivel de condi¢des 6timas de operagao. Por outro lado, em um contexto onde o nivel de auto-
macao da rede ndo permite a criacdo de um centro de controle da operacao, a solu¢ao do problema
do planejamento da operagao pode auxiliar as concessiondrias na definicdo de condig¢des para o es-
tabelecimento de contratos com os produtores independentes de energia ou na defini¢do de regras
que incentivem esses produtores a gerar uma maior ou menor quantidade de energia em diferentes
horérios, resultando na redu¢do de perdas e/ou na manutencdo de um perfil adequado de tensao.
Além disso, a solugao do problema pode indicar a melhor forma de investir na aquisi¢ao da energia
que serd entregue aos consumidores, considerando o custo da geracdo pela propria concessionaria

e o custo da energia comprada dos produtores independentes.

Nesta dissertacdo sdao apresentadas metodologias capazes de auxiliar as concessiondrias de
energia elétrica no planejamento da operagao de sistemas de distribui¢do contendo geradores dis-
tribuidos. Estas metodologias devem permitir a coordenagao dos dispositivos de controle de tensao
e reativos juntamente com os geradores distribuidos buscando a manutencdo de um perfil adequado
de tensdo em regime permanente, a reducio das perdas elétricas e a redug@o dos custos de compra

e/ou geracdo de energia elétrica diante da variacdo didria das cargas.

Para a solug¢do do problema de planejamento sdo apresentadas duas propostas, uma baseada
em computagdo evolutiva e outra baseda em matrizes de sensibilidades. O método baseado em
computacdo evolutiva trata as varidveis discretas como varidveis continuas na etapa de criacao da
populacdo inicial do algoritmo genético especializado. Nesta proposta foi utilizado o Algoritmo
Genético de Chu and Beasley, pois as suas caracteristicas se adaptam bem ao esquema de inicia-
lizag@o proposto. O método baseado em matrizes de sensibilidade também parte de uma solucio
onde todas as varidveis sao tratadas como continuas e a cada iteragdo as variaveis sao discretizadas.
A escolha da varidvel discretizada em cada iterago € feita com base no incremento provocado no

estado da rede pela discretizacgao.

Na primeira proposta geralmente sdo obtidas solu¢des de melhor qualidade. Entretanto, o custo
computacional associado € bem mais elevado. Nas redes de pequeno e médio porte testadas as duas

metodologias levaram a solucdes finais bastante proximas.

Devido a dificuldade de solugdo imposta pela presenga de varidveis discretas em problemas
de programacao ndo linear, a maioria das propostas da literatura ignora a natureza discreta e trata

todas as varidveis do problema do FPO como continuas. Entretanto, hd na literatura trabalhos



bastante promissores que tratam tanto as varidveis discretas quanto as continuas. Algumas dessas

abordagens sdo brevemente apresentadas a seguir.

Uma das primeiras propostas que adotam o tratamento continuo para as varidveis do problema
foi apresentada por Carpentier em [Carpentier, 1962]. Neste trabalho, o problema é transfomado
em irrestrito por meio da fun¢do Lagrangiana cldssica. As condi¢des de otimalidade de Karush-
Kuhn-Tucker (KKT) sdo aplicadas e o modelo resultante é resolvido pelo método de Gauss-Seidel.
Nessa mesma linha podemos destacar ainda os trabalhos de [Dommel and Tinney, 1968], [Sasson,
1969], [Sasson et al., 1973], [Sun et al., 1984], [Liu et al., 1992], [Granville, 1994], [Liu et al.,
2002], [de Sousa et al., 2003], [Sousa, 2006] e [Soler, 2011]. Para realizar o tratamento continuo
das varidvies discretas, geralmente sdo adotadas penalidades incluidas nas funcdes objetivo que
forcam as varidveis continuas a assumirem valores discretos. Nessas abordagens sdo comuns as
dificuldades na defini¢ao dos paramatros de penalizacdo, como € destacado em [Dommel and Tin-
ney, 1968] e [de Sousa et al., 2003]. Ainda nessa classe de métodos, mais recentemente, merecem
destaques os trabalhos baseados no Métodos de Pontos Interiores como [Granville, 1994], [Liu

et al., 2002], [de Sousa et al., 2003] e [Soler, 2011] que tém se mostrado bastante promissores.

Além dos trabalhos citados, na literatura sao encontradas propostas onde as variaveis discretas
e continuas sdo tratadas simultaneamente. Nesta linha geralmente o FPO é formulado como um
problema de programacao linear inteiro misto (PLIM) e € resolvido com o auxilio de algoritmos
como o Branch-and-Bound utlizado em [Mantovani et al., 2001a] e o algoritmo genético utlizado
em [Mantovani et al., 2001b]. Outra caracteristica marcante dessa classe de métodos é o uso de
Programacdo Linear Sucessiva em conjunto com os algoritmos heuristicos como ocorre em [Aoki
et al., 1988], [Mantovani et al., 2001a], [Mantovani et al., 2001b]. Ainda nessa linha, destaca-se o
trabalho de [Lin et al., 2004] que utiliza heuristicas e sensibilidades para selecionar um conjunto

de solugdes candidatas e as avalia com um FPO, onde as varidveis discretas sao fixas.

Com relagdo as metodologias apresentadas nesta dissertacdo, a primeira proposta, que utliza
algoritmo genético, se enquadra na segunda classe de métodos, enquanto que a segunda proposta,

baseada em matrizes de sensibilidade e discretizacao, se enquadra na primeira classe de métodos.

Uma apresentacdo e discussdo mais detalhada das referéncias citadas pode ser encontrada, por

exemplo, em [Soler, 2011].
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Este trabalho esta dividido como segue: no Capitulo 2, a formulagao do problema € descrita e
uma breve descri¢ao dos dispositivos de controle € realizada. Nos Capitulos 3 e 4, apresentam-se
os métodos desenvolvidos para a resolucdo do problema de planejamento da operacdo de sistemas
de distribuicdo de energia elétrica. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos para trés redes de

distribui¢do. Finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes.



Capitulo 2

Formulacao do Problema

2.1 Introducao

As novas regulamentacdes do setor elétrico, presentes no PRODIST (Procedimentos de Distri-
bui¢do de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional) [ANEEL, 2010], s@o claramente voltadas
a qualidade e a confiabilidade no fornecimento da energia elétrica. No PRODIST estao estabele-
cidas as normas e padronizacdes das atividades técnicas relacionadas ao funcionamento e ao de-
sempenho dos sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Para atender a essas regulamentagdes,
entre outras atividades, as concessiondrias devem operar as redes obedecendo as suas restricoes e
atendendo a demanda dos consumidores. Nesse sentido, o desenvolvimento de metodologias que
auxiliem o planejamento e a operacao dos sistemas de distribui¢ao € de extrema importancia para

as concessionarias.

Além dos investimentos em novos equipamentos, refor¢os na rede e manutengdo dos equi-
pamentos, a coordenacdo adequada da operacdo de geradores distribuidos, capacitores fixos ou
chaveados e transformadores reguladores de tensdo (transformador da subestacdo e reguladores de
tensao do alimentador) é também eficiente na melhoria do desempenho de sistemas de distribuicao
de energia [Viawan and Karlsson, 2007]. Nesse contexto, essa dissertacao apresenta algoritmos
capazes de determinar os melhores ajustes para estes dispositivos, de forma que levem a melho-
ria do desempenho da rede ao mesmo tempo em que sdo obedecidas as suas restri¢des fisicas e

operacionais.
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Neste capitulo é apresentada a formulacdo matematica do problema proposto. Sao apresenta-
das as equagdes que caracterizam o funcionamento da rede em regime permanente, as restrigdes
fisicas e operacionais consideradas e as fun¢des de desempenho da rede. Destaca-se que ha na
literatura formulagdes bem mais completas, entretanto, foram utilizadas apenas as restricdes mi-
nimas necessdrias para caracterizar o problema, ja que o foco da dissertacao sdo os algoritmos de
solucdo do problema. Apresenta-se ainda uma breve discussdo sobre os efeitos que os dispositivos

de controle causam no desempenho da rede.

2.2 Formulacao Matematica

O propdsito do trabalho € resolver o problema de planejamento da operacdo de sistemas de dis-
tribui¢do com geradores distribuidos, ou seja, determinar os ajustes para as varidveis de controle
que otimizem um certo critério, funcdo objetivo, satisfazendo as restricdes fisicas e operacionais do
sistema de distribuicdo. O problema do planejamento da operacdo de redes de distribuicdo é mo-
delado matematicamente como um Problema de Programagao Nao Linear (PPNL) com varidveis

continuas e discretas. As Equagdes de 2.1 a 2.7 representam o problema bdsico a ser resolvido.

min f
s.a
P9 —Pf - Pu(t,V,0) + P =0 keNB @.1)
Q1+ QU7 (V) - Q5 - Qu(t,V.0) + Q=0 keNB 2.2)
P& <Pl < P keNB (2.3)
Q" <l <" keNB (2.4)
0,95 < Vi < 1,05 keNB 2.5)

¢, € Ch ke NB 2.7)
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Sendo:
Pe(t,V,0) = > (trmVid) gom — Gom Vi) Vi (Grm €08 Oy + i S0 Oy, ) (2.8)
mEQk
Qk(t7 ‘/7 6) = Z _(tkmvk)z(bkm + bZ}an) + (tkmvk)vm(bkm COs ekm — Gkm sin ekm) (29)

mEQk

As Equacdes 2.1 e 2.2 representam o balango das poténcias ativas e reativas no sistema. Elas
relacionam as condigdes de operagdo da rede elétrica (V,6) com as poténcias geradas (P¢,Q7)
e as demandas (P¢,()5) em cada barra da rede. Nestas equacdes hd ainda um termo relacionado
aos cortes das poténcias ativa e reativa que serdo diferentes de zero apenas quando o balanco das
poténcias nas barras nao puder ser satisfeito com as demais restricdes do problema obedecidas. As
Equagdes 2.3 e 2.4 definem os limites de injecdo de poténcias ativas e reativas dos geradores dis-
tribuidos e da subestacdo. A Equacdo 2.5 define os limites mdximo e minimo para as magnitudes
das tensdes nas barras da rede. A Equacdo 2.6 estabelece os limites para os faps dos transforma-
dores reguladores e a Equacgdo 2.7 estabelece os limites para os ajustes dos bancos de capacitores

chavedveis. Destaca-se que os ajustes dos faps e dos capacitores sdo varidveis discretas.

A injecdo de poténcia reativa do banco de capacitores instalado na barra k € definida como:

QP (e, V) = exbiVvi2 (2.10)

Nos casos onde os cortes nas cargas ativas e reativas devem ser nulos, as restri¢des das Equa-
coes 2.11 e 2.12 sdo incluidas no modelo. Neste trabalho, estas restri¢cdes serdo usadas apenas pelo
Algoritmo Baseado em Sensibilidades e na obten¢do da populacio inicial do Algoritmo Genético.

Este aspecto € discutido na secdo 3.5.

pgerte = 2.11)
Qe =0 (2.12)

No caso do Algoritmo Genético, apds a geracdo da populacdo inicial, as restri¢cdes associadas
aos cortes de carga sdo aquelas mostradas nas Equacdes 2.13, 2.14 e 2.15. As Equagdes 2.13 e 2.14
definem que o corte de carga deve estar limitado entre zero e o valor da carga. A Equagado 2.15

define que os cortes nas cargas ativa e reativa devem obedecer ao fator de poténcia especificado
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para a carga.

0< P]gorte < P]j (213)
0< Qiorte <Q (2.14)
Qe = 4P tan(cos™(fpe)) @.15)

A inclusdo do corte de carga na formulagdo do problema permite que solu¢des nao factiveis
propostas pelo AGCB sejam mantidas durante a evolug@o do algoritmo genético. Assim, eventuais
boas caracteristicas das soluc¢des infactiveis podem ser aproveitadas na composicao de individuos
factiveis de melhor qualidade. As solucdes ndo factiveis serdo naturalmente substituidas por so-
lucdes factiveis durante a evolugao do AGCB, ja que a presenga de corte de carga é o primeiro
critério avaliado na substituicdo de um individuo da populacdo corrente. Este critério se mostrou

essencial para o bom desempenho do AGCB.

Por fim, para que os geradores distribuidos sejam incluidos no problema, novas restri¢des de-
vem ser adicionadas de acordo com o modo de operacdo desses geradores. Para o gerador alocado
na barra k£ e operando com tensao terminal constante, a seguinte restricao deve ser adicionada ao

modelo:

Vi = Ve (2.16)

Se durante a solug¢do do problema a poténcia (); atingir um dos seus limites (inferior ou su-
perior), esta inje¢do de poténcia reativa deverd ser fixada no limite alcangado e o valor da tensdo
terminal poderd variar dentro dos limites estabelecidos pela Equacdo 2.5. Esta condi¢do deve
ser verificada a cada iteracdo, e caso o valor de ()} seja diferente do valor limite alcangado, as
restri¢des 2.16 e 2.4 voltam a ser consideradas. Para geradores operando com fator de poténcia
constante, a tensdo terminal poderd variar dentro dos limites estabelecidos pela Equacdo 2.5 e a

seguinte relacdo devera ser satisfeita:

Qf = cw P tan(cos™ (fpr)) (2.17)

Note que a formulacdo utilizada pode ser facilmente acrescida de restrigdes que representam
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os limites dos fluxos de poténcia nos ramos, restricdes de magnitude das correntes nos ramos, etc.
E possivel ainda, por exemplo, penalizar a troca de estado dos taps e dos capacitores, limitando
as suas mudangas de estado de modo a prolongar a vida tutil desses equipamentos. Entretanto, a
despeito da simplicidade do modelo adotado, ele € suficiente para caracterizar completamente o

problema.

A seguir sao descritas as quatro fungdes de avaliacdo de desempenho utilizadas neste trabalho.

2.2.1 Funcoes de desempenho

Neste trabalho quatro fung¢des de desempenho sdo utilizadas. Para o Algoritmo Genético de
Chu e Beasley qualquer uma das quatro funcdes pode ser selecionada como funcio objetivo de
acordo com o interesse das concessiondrias. Para o Algoritmo Baseado em Andlise de Sensibili-
dade a func¢do que calcula o corte de carga ndo pode ser selecionada como funcdo objetivo, ja que

neste caso o corte de carga deve ser sempre nulo. As quatro func¢des sdo expressas por:

Ry P+ Qe (2.18)
Y G (ViR + V2 =2V Vi tkmcos(0 — 0,)) (2.19)
P wp(Vi = ViEP)? (2.20)
Wy hIPSKpr+ QK gy 2.21)

Em que r é o ramo que compreende a linha de distribuicao entre as barras k£ e m.

A primeira funcdo, representada pela Equacgao 2.18, contabiliza os cortes de carga. As Equa-
coes 2.19 e 2.20 representam as perdas de poténcia ativa nos ramos da rede e os desvios no perfil
de tensdo, respectivamente. Os custos das energias produzidas e adquiridas pela concessiondria
sdo representados pela Equagdo 2.21. Note que € possivel ainda utilizar combinagdes das funcgdes

propostas como fung¢ao objetivo, eventualmente atribuindo pesos a elas.

No Algoritmo Genético de Chu e Beasley, uma das quatro fungdes serd utilizada com funcdo
objetivo e, as demais, como fun¢des auxiliares para classificagdo dos individuos na populacao.

Na classificac@o dos individuos, a primeira funcdo considerada € a que trata dos cortes de carga.
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Assim, os individuos com maiores cortes de carga serdo os primeiros eliminados da populacdo
corrente. As demais fungdes serdo priorizadas de acordo com os interesses da concessiondria. Para
o Algoritmo Baseado em Andlise de Sensibilidade, somente a funcdo selecionada como fungao

objetivo € utilizada. Estes aspectos sdo discutidos em detalhes na sec¢do 3.7.

O modelo proposto foi programado em interface AMPL [Fourer et al., 2003] e solucionado
com o pacote MINOS [Murtagh and Saunders]. No AMPL sao adicionadas a fung¢do objetivo e as
restri¢des. O AMPL prepara os dados no formato requerido pelo solver MINOS, o qual encontra o

estado da rede que minimiza a funcao objetivo selecionada.

A seguir € apresentada uma breve descri¢do dos dispositivos com ajustes discretos e continuos
utilizados no problema do planejamento da operacdo de sistemas de distribuicdo com geradores

distribuidos.

2.3 Variaveis de Controle Discretas e Continuas

O problema do planejamento da operagdo de sistemas de distribui¢do com geradores distribui-
dos apresenta como varidveis de controle discretas os ajustes dos capacitores chavedveis e os taps
dos transformadores reguladores de tensdo. Ja as varidveis de controle continuas sdo as inje¢oes
de poténcias ativa e reativa dos geradores. Estes dispositivos de controle sao brevemente descritos

a seguir.

2.3.1 Transformadores com Comutacao de tap

A variacdo didria de carga no sistema € a principal causa das varia¢des de tensdo. Para mini-
mizar esse efeito, sdo utilizados nas subestagcdes transformadores com comutagdo de fap sob carga
(OLTC - On-load Tap Changer). Os taps mudam a relagdo entre o nimero de enrolamentos do
primario e secundario, permitindo que as tensdes terminais dos transformadores variem dentro de
certos limites, normalmente numa faixa de +10% e/ou alterem o Angulo de fase da tensdo de linha.

Alguns transformadores regulam tanto a magnitude como o angulo de fase.

Cada comutador de tap tem associado um relé regulador automdtico de tensdo, que monitora
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a tensdo do secunddrio do transformador e comanda as operagdes de comutacdo de tap como
desejado. Essa comutagdo € automética e operada por motores que respondem ao comando desse

relé para ajustar a tens@o dentro de um nivel especificado.

Considerando agora o possivel fluxo de poténcia reverso é importante observar que comuta-
dores de tap sao normalmente construidos para as operacdes do tipo step-down, isto é, sistemas
de distribuicdo que usualmente fornecem energia da rede de alta tensdo para as de baixa tensao.
No entanto, a crescente inclusdo de unidades geradoras distribuidas pode levar a operacdo step-
up, operacdo inversa a mencionada anteriormente. Esse fluxo de energia bidirecional pode fazer
com que comutadores de fap, que ndo apresentem caracteristicas simétricas, limitem conexdes de

geradores distribuidos [Padilha, 2010].

A comutacdo adequada dos faps dos transformadores e reguladores de tensao, permite a reade-
quagao das tensdes nas barras da rede e a redugdo de perdas de poténcia. O uso adequado desses
dispositivos pode evitar a necessidade prematura de investimentos em novas fontes de poténcia

reativa [Echeverri, 2011].

2.3.2 Reguladores de Tensao

Os reguladores de tensdo (RTs) sdo autotransformadores que possuem ajuste automdtico de
tap, o que permite elevar ou reduzir a tensdo no seu lado secundario dentro de uma faixa pré-
determinada. Normalmente, sdo projetados para regular a tensdo na faixa de +10%, geralmente
espacadas em 32 degraus (16 degraus para elevar e 16 degraus para diminuir a tensdo) [Kojovic,
2002]. Isto indica que cada passo provoca uma mudanca de 0,00625 p.u na magnitude de tensio
[Kersting, 2009]. Esses equipamentos sao utilizados em sistemas de distribuicao com o objetivo de
manter constante a tensdao dentro dos limites estabelecidos. Em geral, sdo instalados ao longo dos
alimentadores, em pontos em que a tensdo nao consegue ser regulada pela subestacio [Szuvovivski,
2008, Padilha, 2010, Usida, 2007], usualmente na barra imediatamente anterior a barra que se

encontra com tensdo abaixo do limite inferior permitido.

Similarmente ao mencionado na secdo anterior, um relé de tensdo controla automaticamente
o acionamento do comutador de tap. Basicamente, o relé monitora a saida de tensdao do trans-

formador e ocorrendo violagdes dos limites pré-determinados para a tensdo um comando para
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acionamento e consequente operacao do comutador é enviado [Padilha, 2010].

O ndmero de reguladores instalados depende do perfil de tensdo original e do carregamento do
alimentador. De acordo com [Pereira, 2009] a instalag¢do correta de um regulador de tensao, deve
atender principalmente as solicitacdes de poténcia no periodo em que a carga € mais elevada, ou
seja, ao longo deste periodo deve haver posi¢des de tap disponiveis para regulacdo da tensao, o

que promove maior eficiéncia do RT no sistema.

Esses dispositivos, além de influenciarem na manutencdo dos niveis de tensdo, ainda contri-
buem na reducdo das perdas de poténcia na rede de distribui¢do [Pereira, 2009]. Do mesmo modo,
como ocorre com os transformadores com comutagdo de tap, um ajuste inadequado de tap pode

resultar em sobretens@o ou subtensdo em grande parte dos consumidores atendidos.

2.3.3 Bancos de Capacitores

Em sistemas de distribuicdo, a correta integracdo dos bancos de capacitores ao sistema pode
ampliar a eficiéncia da rede. Seus beneficios incluem a regulacdo de tensao, redugdo do carrega-
mento nos transformadores das subestacdes e nos alimentadores e a corre¢ao do fator de poténcia.
Nos sistemas de distribui¢ao, o emprego dos bancos de capacitores ocorre tanto na barra da subes-
tacdo quanto ao longo dos alimentadores. Sua instalacdo pode ser realizada de duas maneiras: em

paralelo ou em série.

Esses dispositivos conectados em paralelo podem compensar correntes reativas, reduzindo as
correntes totais que fluem nos ramos e elevando as tensdes nodais, fazendo com que o alimentador
possa atender a mais cargas. Uma reducd@o na corrente total e a elevacdo das tensdes no alimenta-
dor, resultam ainda na diminui¢@o das perdas de poténcia [Padilha, 2010, Usida, 2007]. Ao serem
instalados em série, funcionam como regulador de tensdo automdtico comandado pela corrente,
compensando a reatancia da linha. Embora esse tipo de instalacdo proporcione aumento de tensao,
ela ndo realiza correcdo de fator de poténcia na mesma propor¢ao dos bancos de capacitores em
paralelo e ndo reduz de forma substancial as correntes nas linhas. Consequentemente, a reducao

das perdas elétricas promovida pela instalacdo série é pouco significativa.

Os capacitores podem ser fixos ou combinagdes série/paralela, resultando em capacitores co-



2.3 Variaveis de Controle Discretas e Continuas 15

mutdveis ou varidveis. Os bancos de capacitores fixos fornecem suporte reativo constante. Em
carga leve, a presenca de bancos de capacitores fixos pode elevar a tensdo acima dos limites esta-
belecidos, tornando-se necessario entido a presenga de bancos de capacitores chaveados [Padilha,
2010]. Estes sdo ajustados para atender as necessidades de poténcia reativa do sistema de acordo
com o seu perfil didrio de carga. Nos capacitores chaveados, as operacdes de chaveamento sdo
acompanhadas por sistemas de supervisdo remotos ou por controladores locais. De acordo com

[Short, 2004] as principais estratégias para controle remoto de capacitores sao:

1. Despacho realizado pelo operador;
2. Despacho didrio programado;
3. Despacho mediante medicdes de reativos na subestacao;

4. Despacho utilizando combinagdo entre medi¢des de varidveis na subestacao e ao longo do

alimentador.

2.3.4 Geradores Distribuidos

Diversas defini¢cdes relacionadas ao conceito de geragdo distribuida sdo encontradas na litera-
tura. Segundo a conclusdo de Ackermann [Ackermann et al., 2001], a geracdo distribuida pode ser
definida como uma fonte de geracdo conectada diretamente na rede de distribui¢cdo ou ao consu-
midor. J4 em [CIGRE, 1999] é a geracdo nio planejada de modo centralizado, nem despachada
de forma centralizada, normalmente conectada a rede de distribui¢do e com uma poténcia menor
do que 50-100 MW. Para o PRODIST [ANEEL, 2010], no Brasil, Geracao Distribuida é composta
por centrais geradoras de energia elétrica, de qualquer poténcia, cujas instalacdes sdo conectadas
diretamente ao sistema de distribuicao ou através de instalagdes de consumidores, podendo operar
em paralelo ou de forma isolada a rede elétrica, e despachadas ou nao pelo Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS). Apesar das diversas abordagens e defini¢des hd alguns aspectos em co-
mum entre elas, que de certa forma podem caracterizar a geracao distribuida. Em geral, sdo fontes
geradoras conectadas nos sistemas de distribuicdo com produc¢do destinada, em sua maior parte, a

cargas locais ou préximas.
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Entre os principais aspectos positivos mencionados por [Rodriguez, 2002, Silva, 2002, Rama-
kumar and Chiradeja, 2004, Chiradeja, 2005, Ayres, 2010] na utilizacdo de geracdo distribuida

podem ser citados:

a. Minimizag¢ao das perdas de poténcia ativa e reativa;
b. Melhoria na confiabilidade do fornecimento;
c. Auxilio na manutencdo do valor da tensao;

d. Atendimento a cargas onde o potencial de expansao dos sistemas de transmissao e distribui-

¢do ¢ limitado;
e. Reducdo do carregamento da rede;

f. Operacdo nos hordrios de ponta para diminuir a flutuacido dos precos, podendo desta forma

reduzir investimentos das concessiondrias para atendimento da demanda nesse horario.

Assim, a instalacdo de geradores distribuidos pode causar impactos em diversos aspectos téc-
nicos, tais como no perfil de tensdo, perdas elétricas, estabilidade, qualidade da energia e protecao
[Jenkins et al., 2000, Gallardo, 2005]. As influéncias nas perdas e no perfil de tensdo depen-
dem de caracteristicas inerentes as redes de distribui¢do, em especial, da relacdo X /R (reatin-
cia/resisténcia) e da configuracdo radial da rede. De acordo com Masters [Masters, 2002], a baixa
relagio X /R, faz com que o aumento do fluxo de poténcia ativa entre duas barras dependa da
diferenca entre as tensdes nodais e da abertura angular, o que causa elevacdo no perfil de tensao

em regime permanente.

Ja as perdas elétricas, por apresentarem comportamento ndo linear, podem aumentar ou di-
minuir dependendo do nivel de geracdo e da localizagdo do gerador no sistema [Ayres, 2010].
Portanto, a coordenacgdo dos dispositivos de controle de tensdo e poténcia reativa, juntamente com

a dos geradores distribuidos podem contribuir significativamente para o desempenho da rede.
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2.4 Abordagens para a Solucao do Problema

Para a resolucdo do modelo matemaético representativo do problema do planejamento da ope-
racdo de sistemas de distribui¢do com geradores distribuidos sdo propostas duas abordagens. A
primeira abordagem utiliza um algoritmo genético com um esquema especial de inicializacao que
permite obter boas solu¢des com um esforco computacional reduzido. Na inicializacao € resolvido
um FPO onde todas as varidveis do problema sdo tratadas como continuas. A populag¢do inicial é
formada por propostas de solucdo discretas vizinhas a solu¢do continua. Cada proposta discreta
€ avaliada através de um FPO onde sdo definidos os melhores ajustes para as varidveis continuas
que minimizam a fungdo objetivo selecionada. Apds a avaliagdo de todas as propostas de solu¢ao
da populacdo inicial, elas sao submetidas aos operadores genéticos do AGCB e novas propostas de

solucdo sdo criadas e avaliadas até que um critério de parada seja satisfeito.

A segunda abordagem utiliza as sensibilidades das varidveis de estado com relagdo as varidveis
de controle discretas para definir, a cada iterac@o, qual dessas varidveis deve ser discretizada. Inici-
almente € resolvido um problema de FPO considerando todas as varidveis como continuas e a cada
iteracdo do algoritmo ao menos uma varidvel € discretizada. Apds cada discretizagdao um FPO ¢é
resolvido, definido-se os novos valores das varidveis que ainda ndo foram discretizadas, bem como
das injecOes ativas e reativas dos geradores distribuidos. O processo se encerra quando todos os
bancos de capacitores e taps dos transformadores reguladores de tensao tiverem sido discretizados.
Os valores das inje¢des ativas e reativas dos geradores distribuidos serdo aqueles obtidos no dltimo

FPO, executado com todas as varidveis ja discretizadas.

Nas solugdes dos FPO, o modelo proposto foi programado no software AMPL [Fourer et al.,
2003] e solucionado com o pacote MINOS [Murtagh and Saunders]. No AMPL sdo adicionadas
a funcdo objetivo e as restricoes. O AMPL prepara os dados no formato requerido pelo solver
MINOS, o qual encontra o estado da rede que minimiza a funcio objetivo selecionada. A partir
desse estado sdo calculadas todas as grandezas de interesse, incluindo as injecdes dos geradores

distribuidos.

No préximo capitulo a primeira abordagem proposta € apresentada detalhadamente e no capi-

tulo seguinte a segunda abordagem ¢é tratada.
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Capitulo 3

Algoritmo Genético de Chu e Beasley

3.1 Introducao

Os AGs apresentam excelente capacidade de encontrar solugdes de boa qualidade, mesmo
para problemas complexos [Guimaraes, 2009, Rezende, 2003, Jinior, 2005]. Portanto, sdo muito
empregados na drea de energia elétrica. Entre essas aplicagdes podemos destacar os trabalhos
envolvendo reconfiguracao de redes radiais [Amasifen et al., 2005], planejamento da expansao de
sistemas de transmissao [Murugan et al., 2009, Miasaki and Romero, 2007, da Silva et al., 1999] e
alocacao de banco de capacitores e reguladores de tensao em redes de distribuicao [Masoum et al.,
2004, Godoi et al., 2009, Szuvovivski et al., 2009].

Neste capitulo sdo apresentados os principais aspectos do algoritmo genético (AG) usado na
primeira proposta de solu¢ao do problema do planejamento da operacdo de sistemas de distribui-
cdo. Em funcdo das caracteristicas do problema do planejamento da operagcdo e da proposta de
criacdo da populacdo inicial, o algoritmo genético utilizado € similar ao apresentado por Chu e
Beasley (AGCB) na referéncia [Chu and Beasley, 1997].

Na criagc@o da populagdo inicial € resolvido um FPO onde todas as varidveis do problema sao
tratadas como continuas. A populagdo inicial € criada na vizinhanca desta solu¢dao continua. A
codificacdo adotada contempla apenas as varidveis de controle discretas. Assim, uma proposta

de solucdo contém os ajustes para as varidveis discretas. As varidveis continuas sdo ajustadas
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executando um FPO para cada proposta de solugdo, buscando minimizar uma fungio objetivo
selecionada. O AG ¢é responsavel por criar as novas propostas de solucdo a partir dos operadores
genéticos e dos valores das fungdes de desempenho associadas a cada proposta de solucdo ja

avaliada.

A seguir é apresentada uma breve introdugdo aos algoritmos genéticos e, em seguida, sao
apresentados os aspectos principais do algoritmo genético utilizado. No fim deste capitulo o AGCB

proposto é aplicado a uma rede de pequeno porte apenas para ilustrar o seu funcionamento.

3.2 Algoritmo Genético Basico

O Algoritmo Genético (AG), idealizado por J. H. Holland [Holland, 1975], é uma técnica
de busca e otimiza¢do inspirada no principio de evolugdo das espécies de Darwin e na genética
[Goldberg, 1989, Linden, 2008]. Em 1975, Holland publicou os resultados de seus estudos dos
processos adaptativos da natureza e suas possiveis aplicabilidades em sistemas artificiais em seu
livro Adaptation in Natural and Artificial System [Guimaraes, 2009, Gendreau and Potvin, 2010],
introduzindo formalmente os AGs. Desde entdo, os AGs tornaram-se um amplo campo de pesquisa

e aplicacdo [Gendreau and Potvin, 2010].

Assim como ocorre na natureza, nos AGs os individuos de uma dada populagdo competem
entre si e aqueles que se sobressaem tendem a ter um maior nimero de descendentes, aumentando
a chance de perpetuarem seus codigos genéticos ao longo das geracdes [Linden, 2008]. Durante
o processo evolutivo, um AG mantém uma populagdo de solugdes potenciais, que sdo os indivi-
duos da populagdo corrente. A cada iteragdo/geracao alguns individuos da populacdo corrente sdo
submetidos aos operadores genéticos dando origem a novos individuos. Estes novos individuos
podem, segundo os critérios de cada AG, substituir individuos da populacdo corrente, dando ori-
gem a uma nova populagcdo. Assim, apds varios ciclos de evolucdo a populacdo corrente deverd

conter os individuos mais bem adaptados.

Os principios de evolugdo natural sdo imitados na constru¢do de algoritmos computacionais e,

como tal, ha termos da biologia que sdo aplicados a computagdo evolutiva. Em AGs um Cromos-
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somo' representa um individuo, normalmente elaborado como um vetor. Cada componente desse

vetor é denominado Gene? e cada valor que um gene pode assumir sdo os Alelos? [Iyoda, 2000].

Os AGs realizam um processo iterativo de busca. Apds determinar a codificagido do problema,
uma populagdo inicial deve ser gerada de forma aleatéria ou através de métodos heuristicos [Gui-
mardes, 2009, Miasaki, 2006]. O algoritmo genético utiliza operadores genéticos na tentativa de
criar novos individuos de melhor qualidade a cada geragcao. Os operadores genéticos normalmente

utilizados sdo descritos a seguir:

a. Selecdo. Este operador seleciona dentro da populacdo corrente os individuos que darao

origem aos novos individuos, candidatos a membro da nova populagao;

b. Cruzamento. Este operador realiza a troca de material genético entre os individuos selecio-

nados na etapa anterior. Esta etapa cria novos individuos;

c. Mutacao. Este operador pode causar uma mudanga aleatdria no material genético dos indivi-
duos criados durante o cruzamento. Este operador € fundamental para evitar a convergéncia

prematura do algoritmo genético.

No processo evolutivo geralmente é empregada uma fungao objetivo para avaliar a qualidade
de cada individuo. Os individuos de melhor qualidade t€m maior chance de serem selecionados
para o cruzamento e, assim, gerar os descendentes que poderdo fazer parte das novas geragcdes
[Guimaraes, 2009, Linden, 2008, Rezende, 2003]. A Figura 3.1 ilustra a estrutura basica de um
AG.

'Estrutura de dados formada por uma sequéncia de genes. Codifica uma solugdo do problema.

2Componente elementar de um cromossomo, geralmente responsavel pela codificacio de um tinico parametro, ou
seja, um elemento do vetor que representa o Cromossomo.

3Representa os valores (dados) que um gene pode assumir.
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INiCIO.
Criar a populacao

inicial

Avaliar todos os
individuos da
populacéo inicial

FIM.
Apresentar o

Critério de parada melhor individuo
satisfeito? encontrado
[ Selecao ]
[ Cruzamento ]
[ Mutacgao ]

Inserir Avaliar os
descendentes na descendentes
populagao

Figura 3.1: Fluxograma bésico de um AG.
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3.3 Algoritmo Genético de Chu e Beasley

Neste trabalho propde-se o uso do AG desenvolvido por Chu e Beasley (AGCB) [Chu and
Beasley, 1997] para realizar o planejamento da operacgdo de sistemas de distribuicdo com geradores
distribuidos. Embora o funcionamento do AGCB siga os procedimentos basicos de um algoritmo
genético (selecdo, cruzamento, mutacao), algumas de suas caracteristicas o diferenciam de um AG
tradicional [Chu and Beasley, 1997, de Almeida et al., 2011, Silva et al., 2006, 2005, Junior, 2005,
Guimaraes and Castro, 2011], tornando-o adequado para a resolver o problema de planejamento

da operagdo de sistemas de distribui¢do com geradores distribuidos. Essas caracteristicas sao:

a. Somente um individuo da populacdo corrente pode ser substituido a cada geracdo e as me-

lhores solugdes sdo sempre mantidas na populagdo corrente;

b. Sdo armazenados somente individuos diferentes entre si, 0 que mantém a diversidade na

populacdo corrente e evita a convergéncia prematura do AG;

c. E possivel utilizar uma ou mais funcdes de desempenho para classificar os individuos. Ge-

ralmente, estas fun¢des quantificam caracteristicas desejadas e indesejadas dos individuos.

A seguir sdo apresentados os aspectos bédsicos do AGCB aplicado ao problema do planejamento

da operacdo. O primeiro aspecto discutido € a codificacdo adotada.

3.4 Codificacao do AGCB

A codificacdo de um AG ¢€ a representacdo de uma soluc¢do candidata através de uma cadeia
cromossOmica ou cromossomo. A codificagdo é uma das etapas fundamentais e mais criticas na
definicdo de um algoritmo genético. A codificacdo pode facilitar ou complicar a implementa-
¢do dos mecanismos de um AG. Uma escolha ruim na representagao do problema pode levar a
um baixo desempenho do AG [Guimaraes, 2009, Linden, 2008] e a uma convergéncia prematura
[Iyoda, 2000]. E o esquema de codificacio juntamente com a fungdo que avalia cada individuo que
determina a eficiéncia de um AG. Por isso, o primeiro passo € definir a codificagdo mais apropriada

para o problema [Rezende, 2003, Szuvovivski, 2008, Guimaraes, 2009].
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A estrutura do cromossomo deve ser a mais simples possivel. Nesse contexto, a representacao
bindria tem uma grande importancia histérica, devido aos trabalhos pioneiros de Holland [Holland,
1975], e é uma das mais utilizada em AGs [Rezende, 2003]. Outras possibilidades sao a codifi-
cacdo inteira ou real. Neste trabalho, adotou-se a codificac@o inteira por esta ser mais natural ao
problema, ja que os ajustes dos taps dos transformadores reguladores e os ajustes dos bancos de
capacitores chavedveis sdo valores inteiros. Assim, um individuo ou cromossomo ¢ representado
por um vetor cujo tamanho € igual a soma do nimero dos bancos de capacitores ajustaveis mais
o numero de transformadores reguladores de tensdo instalados no sistema. Cada elemento desse

vetor contém o ajuste dos bancos de capacitores ou tap dos transformadores reguladores de tensao.

A Figura 3.2 ilustra a codificacdo empregada, onde c;, © = 1 ,..., nc, representam os ajustes
inteiros dos bancos de capacitores e t;, k = 1,..., nt, os ajustes inteiros dos taps dos transformadores
reguladores de tensdo. Note que na codificagdo sdo representadas apenas as varidveis de controle
discretas. As varidveis de controle continuas terdo os seus valores determinados a partir do fluxo

de poténcia 6timo executado durante a avaliacao de cada proposta de solucgao.

nt = numero de
transformadores

e
' & B )

C1 C2 Ci t4 tx

S _—
-~

nc = numero de bancos
de capacitores

Figura 3.2: Representagdo de um individuo ou cromossomo.
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3.5 Populacao Inicial

Uma populacdo € um conjunto de possiveis solu¢des para um problema em estudo. Cada in-
dividuo de uma populacao € representado por um cromossomo. Neste trabalho, 0os cromossomos
carregam os ajustes das varidveis de controle, ou seja, os ajuste dos bancos de capacitores chavea-

veis e dos taps dos transformadores reguladores de tensao.

A escolha da populagdo inicial afeta a qualidade da solug¢do e o nimero de iteracdes necessarias
para a convergéncia, pois as caracteristicas dos individuos que pertencem a populagao inicial sdo
transferidas para seus descendentes nas geracOes seguintes [Sait and Youssef, 1999]. Em geral,
se a populagdo inicial é gerada aleatoriamente, o esforco computacional tende a ser mais elevado
[Jdnior, 2005]. Por outro lado, uma boa inicializa¢do da populagdo tende a melhorar o desempenho
do AG [Goldberg, 1989, Gallego et al., 1998]. No AGCB proposto a populacdo inicial é gerada
a partir de um individuo cujos valores das varidveis de controle sdo continuos. Este individuo
continuo € obtido impondo corte de carga nulo e admitindo que os ajustes dos bancos de capacitores
e dos taps dos transformadores reguladores sdao continuos. Os individuos da populacdo inicial,
cujos valores das varidveis de controle devem ser discretos, sdo obtidos na vizinhanga desta solu¢ao
continua. A populagdo criada a partir da solucdo continua serd denominada neste trabalho de
populacdo controlada. Na Figura 3.3 hd um exemplo de solu¢@o continua com dois possiveis

individuos discretos.

Banco de Transformadores
capacitores reguladores
I v, -
P e Y Y

1,051 0,2 12,95]|26,4 18,74 | Solugdo continua

1 0 3 125 | 10 | Individuo 1

1 1 2 26 8 Individuo 2

Figura 3.3: Exemplo de soluc@o continua e individuos discretos gerados.

Neste trabalho os ajustes dos bancos de capacitores sdo valores discretos acima ou abaixo

dos valores continuos correspondentes. Para os transformadores reguladores de tensdo a faixa de
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ajuste pode assumir, por exemplo, trés valores inteiros acima ou abaixo do valor continuo, sempre

respeitando os limites de cada equipamento, conforme se observa na Figura 3.4.

26,4 =

Figura 3.4: Exemplo de ajustes possiveis para a posi¢cdo do fap de um transformador.

As faixas de ajuste dependem do tamanho da populagdo inicial que se pretende gerar. Se
sao desejadas populacdes maiores, entdo essas faixas devem ser aumentadas. Nos casos em que
o valor continuo € igual a um valor inteiro, entdo os ajustes possiveis incluem o valor inteiro e
valores discretos acima e abaixo. O nimero de individuos da populac¢do depende do tamanho do

sistema em estudo [Guimaraes, 2009, Junior, 2005].

O AGCB com o esquema de inicializagdo proposto permite encontrar boas solugdes factiveis
para o problema, porém ndo se pode garantir a otimalidade global da solu¢@o encontrada. Em geral,
estas solucdes correspondem a 6timos locais. O mesmo ocorre com as demais metaheuristicas
encontradas na literatura, as quais sdo capazes de encontrar solugdes factiveis para problemas de
programacdo ndo linear com variaveis discretas e continuas [Soler, 2011], mas ndo garantem a

otimalidade global da solucdo encontrada.

No caso do problema do planejamento da operacdo de redes de distribui¢ao reais, geralmente
ha incerteza na previsdo das cargas e, portanto, € aceitdvel utilizar essas solu¢des 6timas locais, ao
invés de realizar uma busca exaustiva e de grande complexidade computacional pela solugdo 6timo
global, que ndo necessariamente corresponderd a condi¢do real de operagdo da rede. Embora seja
possivel estimar o consumo com boa precisao a partir de sistemas de medicao e comunicagdo ade-
quados, prever a aleatoriedade do comportamento dos consumidores e a dependéncia das cargas
com as tensdes € uma tarefa muito mais complexa, o que confere incerteza as cargas mesmo em
ambientes altamente automatizados, tornando o conhecimento das cargas um dos maiores desafios

para os sistemas de distribuicao de energia elétrica. Além disso, no planejamento da operacio o
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nimero de mudancas nos ajustes das varidveis de controle deve ser limitado, evitando um desgaste
demasiado dos equipamentos de controle em curto periodo de tempo. Assim, este planejamento
deve ser realizado um nimero limitado de vezes ao dia. Admitindo-se, por exemplo, que o pla-
nejamento seja feito em base hordria, ou seja, a cada hora os ajustes das varidveis de controle
podem ser alterados, a carga utilizada no problema de otimizagdo serd a carga média do periodo e,

portanto, a incerteza nas cargas sempre estard presente no problema.

3.6 Operadores Genéticos

3.6.1 Selecao

A sele¢do € o procedimento de escolha dos individuos da populacdo corrente que dardo origem
aos novos individuos a cada geracdo. O método de selecdo adotado neste trabalho € o baseado em
Torneio. Neste procedimento % individuos da populacio corrente sdo selecionados aleatoriamente
e passam a competir entre si para ser um dos pais, aquele que apresentar o melhor valor para a
fungdo objetivo serd o pai nimero 1. Apds a selecao do pai 1, k individuos da populacdo corrente
sao novamente selecionados aleatoriamente e aquele que possuir o melhor valor para a funcdo
objetivo serd o pai 2, sendo este diferente do primeiro. Selecionados os dois pais, ambos passam

para a etapa de cruzamento.

3.6.2 Cruzamento

O operador genético de cruzamento € o responsavel pela troca de informagdes genéticas entre
os individuos da populacdo, sendo considerado o principal operador de um AG. E através desse
operador que ocorre a recombinagdo dos genes dos pais selecionados dando origem aos novos

individuos.

Existem diversos tipos de cruzamento, sendo os mais conhecidos: (a) o cruzamento de um
ponto, (b) de dois pontos, (¢) multipontos e (d) uniforme. Neste trabalho adotou-se o cruzamento
de um ponto, no qual cada um dos dois descendentes fica com uma parcela do cromossomo de

um dos pais. O ponto de cruzamento, onde o cromossomo dos pais serd dividido, € escolhido
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aleatoriamente. Diferentemente de um AG tradicional, em que os dois descendentes podem fazer
parte da populacdo na préxima geraciao, no AGCB, somente um descendente pode fazer parte da
populacdo corrente. Este descendente € escolhido aleatoriamente, enquanto o outro descendente é

descartado [Junior, 2005, Silva et al., 2006]. A Figura 3.5 ilustra o cruzamento de um ponto.

ponto de
cruzamento

a, a, ay a, as A a, pai 1

b, b, b, b, b; b, b, pai 2

a, a, | b, | b, | b, | b, | b, | filho1 Um filho &
descartado
b | b | a | al|al]|a/| a | filho2)] aleatoriamente

Figura 3.5: Cruzamento de um ponto.

3.6.3 Mutacao

Apds o cruzamento o filho selecionado € submetido a mutacdo. O operador de mutagdo mo-
difica aleatoriamente um gene desse filho, criando uma variabilidade genética adicional na popu-
lagdo, evitando a convergéncia prematuramente do AG. Neste trabalho, a mutacdo sempre ocorre
e pode aumentar ou diminuir em uma unidade o valor de um gene selecionado, muta¢do de um
ponto, e este aumento ou diminuicdo € definido aleatoriamente. O ponto de mutagdo ou gene onde
pode ocorrer a mutagdo também € selecionado aleatoriamente, mutagdo de um ponto. Na Figura

3.6 € apresentado um exemplo de mutaciao onde o quinto gene € aumentado de uma unidade.
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ponto de
mutacao

2 1 2101021 7 | filho

o120 1[21] 7| filho
mutado

Figura 3.6: Mutagdo.

3.7 Matriz de Desempenho

Durante a execucido de um AG todos os individuos criados devem ser qualificados. Nos AGs
tradicionais os individuos sdo qualificados apenas em func¢do do valor da sua funcdo objetivo.
Neste trabalho, para qualificar os individuos, foi proposta a criagdo de uma matriz de desempenho.
Esta matriz permite classificar e ordenar os individuos usando mais de um critério ou fungdo de
desempenho. Nessa matriz, cada uma das linhas estd associada a um individuo e cada uma das
colunas estd associada a uma funcdo de desempenho. As funcdes utilizadas na matriz de desem-
penho sdo descritas na secdo 2.2.1. A primeira coluna da matriz de desempenho esta associada a
funcdo que contabiliza os cortes de carga, conforme a Equagao 2.18. A associacdo entre as demais
colunas e as fun¢des de desempenho € feita em ordem decrescente de prioridade. Assim, a fung¢ao
de maior prioridade, definida pelo usudrio, que em geral € a funcdo objetivo, assume a segunda
coluna e as demais funcdes assumem as colunas restantes. A matriz de desempenho € ilustrada na

Figura 3.7, onde os valores entre parénteses indicam o nimero do individuo.
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numero de funcdes = 4
<« '

Te(n) fi) fa) I31)

fe(2) f1(2) f2(2) f3(2)

n individuos

v | e Jin) fan) f3(n)

Figura 3.7: Matriz de desempenho.

Caso dois individuos apresentem o mesmo valor para uma certa funcdo de desempenho, a
funcdo de desempenho seguinte € usada no desempate. A ordenagdo dos individuos € tal que os
individuos com os menores valores para as fun¢des de desempenho sdo alocadas no topo da matriz.
Assim, o individuo de melhor qualidade é alocado na primeira linha da matriz e o individuo de pior

qualidade € alocado na tultima linha da matriz de desempenho.

3.8 Substituicao da Populacao

No AGCB nao hé a substitui¢do de toda ou quase toda a populacdo a cada itera¢cdo como ocorre
nos AGs convencionais, mas sim a substitui¢do de apenas um unico individuo por iteragdo. O can-
didato a substituir um elemento da populacdo corrente € o descendente gerado ao fim do processo
de mutacdo. Esse descendente serd incorporado a populagdo caso satisfaca obrigatoriamente aos

seguintes critérios:

a. Seja diferente de todos os individuos da populagdo corrente. Caso contrdrio, ele serd descar-

tado;

b. Deve ser de melhor qualidade que o pior individuo da populagdo, ou seja, ele deve ser melhor

que o individuo da dltima linha da matriz de desempenho.
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Esta estratégia de substituicdo evita que as melhores solucdes da populagdo corrente sejam

eliminadas por algum critério aleatério, como pode ocorrer em AGs tradicionais. Esta estratégia

também é mais eficiente que a proposta de elitismo tradicional, onde apenas as melhores solugdes

da populacdo corrente sdo preservadas[Junior, 2005]. Além disso, a diversidade da populacdo

corrente € preservada, o que evita a convergéncia prematura do AGCB.

3.9 Pseudo-Cédigo do AGCB

De forma simplificada, o funcionamento do AGCB proposto segue os seguintes passos:

1.

10.

1.

Especificar os pardmetros do AGCB (niimero de individuos para selecdo, tamanho da popu-

lacdo e critérios de parada);

. Gerar a populacdo inicial;
. Definir a funcdo objetivo e a prioridade das demais funcdes de desempenho;

. Obter o valor da fun¢do objetivo e das demais fun¢des de desempenho para todos os indivi-

duos da populagdo inicial;

. Realizar a selecdo dos pais;

. Realizar a recombinacao dos pais selecionados. Um dos descendentes gerados € selecionado

e o outro € descartado;

. Realizar a mutacio do descendente selecionado;

Se o descendente selecionado ja existe na populacdo corrente, descarte esse descendente e

volte ao passo 5.

. Obter o valor da funcdo objetivo e das demais fungdes de desempenho para o descendente;

Se o descendente for melhor que o pior individuo da populagdo corrente, ele deve substituir

o pior individuo e a matriz de desempenho € reordenada;

Verificar o critério de parada. Se o critério de parada for satisfeito, o algoritmo € encerrado.

Caso contrdrio voltar ao passo 5;
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Para obter o valor da fun¢ao objetivo e das demais funcdes de desempenho para cada individuo,
o modelo matematico apresentado na se¢ao 2.2 é solucionado. Se a solugdo obtida for infactivel, a
funcdo objetivo é trocada pela fungdo corte de carga (Equacdo 2.18) e uma nova solugao € obtida
para este individuo infactivel. Os valores obtidos para todas as fun¢des de desempenho, incluindo

a funcdo objetivo, sdo calculadas no novo ponto de operacdo da rede.

Para solucionar o modelo matemético apresentado na se¢ao 2.2 foi usado o software AMPL
[Fourer et al., 2003] em conjunto o pacote MINOS [Murtagh and Saunders]. O AMPL prepara os
dados no formato requerido pelo solver MINOS, o qual encontra o estado da rede que minimiza a
funcdo objetivo selecionada. A partir do estado encontrado sdo calculados os valores das demais

func¢des de desempenho.

Os critérios de parada adotados s@o o nimero maximo de geracdes executadas ou a quantidade

de iteragdes que o mesmo individuo permanece no topo da matriz desempenho.

A seguir, para ilustrar o funcionamento do AGCB, € utilizada uma rede de 5 barras.

3.10 AGCB aplicado a uma rede de 5 barras

Considere o sistema de distribui¢do constituido de cinco barras e quatro ramos mostrado na
Figura 3.8. Narede ha dois bancos de capacitores chavedveis, um regulador de tensdo e um gerador
distribuido (GD). O tap do regulador possui 32 ajustes, com limites de 0,9 p.ue 1,1 p.u. Os bancos
de capacitores possuem 4 ajustes. Portanto, hd 512 possiveis combinac¢des para as varidveis de
controle discretas (4 x 4 x 32 = 512), ou seja, hd 512 propostas de solugdo discreta para o problema

do planejamento da operacao desta rede.
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Figura 3.8: Topologia do sistema hipotético de 5 barras.

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam, respectivamente, os dados do alimentador e das cargas da rede

de 5 barras. O valor da poténcia de base € de Sy,sc = 1 MVA e da tensdo de base € de Vj,se = 1kV.

Barra (de)

Tabela 3.1: Sistema 5 barras - Dados do alimentador.

Barra (para) | Resisténcia (p.u) | Reatancia (p.u)

1

2
3
4

(U B OV I S

0,1
0,1
0,1
0,1

0,5
0,5
0,5
0,5

Tabela 3.2: Sistema 5 barras - Dados das cargas.

Barra | Poténcia Ativa (p.u)

Poténcia Reativa (p.u)

Dn B~ W N

0

0
0,008
0,012
0,024

0

0
0,006
0,009
0,018

A inje¢do de poténcia ativa do GD esta limitada entre O p.u e 0,03 p.u, enquanto a de poténcia

reativa estd limitada entre —0,015 p.u e 0,015 p.u. Esse gerador opera com fator de poténcia
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constante de 0,9 capacitivo. Cada nivel de ajuste dos bancos de capacitores apresenta poténcia
reativa nominal de 0,005 p.u. O custo de producdo de energia adotado foi de R$0,03 por kWh ou

kVarh. O objetivo € reduzir as perdas de poténcia elétrica na rede.
A solugdo continua obtida para a rede € mostrada na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Solugdo continua - 5 barras

capy caps tap
1,12 2,28 16
Gerador Distribuido
Poténcia ativa (p.u) 0,0300
Poténcia reativa (p.u) 0,0144

O AGCB ¢ inicializado com uma populacio controlada de 4 individuos e o critério de parada
adotado € a execucdo de 3 geragdes. A funcdo objetivo f; contempla as perdas de poténcia ativa e
as demais funcdes de desempenho sdo, em ordem decrescente de prioridade, a que trata do desvio
de tensdo, f5, e dos custos de producdo de energia, f3. A funcdo relacionada aos cortes de carga,
fe, assume a primeira coluna da matriz de desempenho. As Tabelas 3.4, 3.6 e 3.8 apresentam as
matrizes de desempenho para as trés geracdes. As Tabelas 3.5, 3.7 e 3.9 apresentam as propostas

de solugdo ou individuos correspondentes a cada linha das matrizes de desempenho.

Tabela 3.4: Matriz de desempenho dos individuos da ~ Tabela 3.5: Individuos da Geragdo 1 ordenados

Geracgdo 1. de acordo com a matriz de desempenho.
Geragio 1 | f.(pu) fi(pu) fo(pu?) f3(RY) Geracdo 1 | capi | caps | tap
0 4,47E-5 2,09E-3 14,61 1 2 16
0 4,59E-5 2,12E-3 14,85 2 2 17
0 4,67E-5 1,73E-3 14,67 1 3 13
0 5,54E-5 0,45E-3 15,22 2 3 13

Na primeira geracao, a matriz de desempenho corresponde aos individuos da populagio inicial.
Nesta populagao os individuos das linhas 1 e 3 foram selecionados através de torneio para a etapa
de cruzamento. Ao final desta etapa um tnico descendente é gerado e submetido ao operador de

mutagdo, conforme mostrado na Figura 3.9.



3.10 AGCB aplicado a uma rede de S barras 35

ponto de
cruzamento

1 3 13 pai 1

L] 2 [16] paiz mutado
1 3 16 | fiho 1 Mutagao 1 3 15

1 =21 13 filho 2 descartado

Figura 3.9: Operadores genéticos aplicados a Geragéo 1.

O individuo resultante, por apresentar melhor qualidade, substitui o pior individuo da geracao

1, alocado na linha 4. O novo individuo estd indicado na geracdo 2 através da linha em destaque.

Tabela 3.6: Matriz de desempenho dos individuos da ~ Tabela 3.7: Individuos da Geragdo 2 ordenados

Geragdo 2. de acordo com a matriz de desempenho.
Geracio2 | f.(pu) fi(pu) fo(pu?) f3(RS$) Geragdo 2 | capy | caps | tap
0 447E-5 2,09E-3 14,61 1 2 16
0 4,59E-5 2,12E-3 14,85 2 2 17
0 4,67E-5 1,73E-3 14,67 1 3 13
0 4,69E-5 2,26E-3 14,80 1 3 15

Na geracdo 2, os individuos das linhas 1 e 4 foram selecionados, através do torneio, e o des-
cendente gerado do cruzamento entre eles foi submetido a mutacao, resultando entdo em um novo
individuo, Figura 3.10. Este, por apresentar melhor qualidade que o pior individuo da populagao

corrente, o substitui, passando a fazer parte da nova populacao.
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ponto de
cruzamento

| 2 16 pai 1

L[ 3] 15] paiz

Gene
mutado
1 =21 15 filho 1 descartado
1 3 16 (oo Mutacgéo 0 3 16

Figura 3.10: Operadores genéticos aplicados a Gerag@o 2.

Tabela 3.8: Matriz de desempenho dos individuos da ~ Tabela 3.9: Individuos da Geragiio 2 ordenados

Geragdo 2. de acordo com a matriz de desempenho.
Geracio 3 | f.(pu) fi(pu) f2(pu®) f3(RY) Geragdo 3 | capy | caps | tap
0 4,47E-5 2,09E-3 14,61 1 2 16
0 4,58E-5 2,21E-3 14,60 0 3 16
0 4,59E-5 2,12E-3 14,85 2 2 17
0 4,67E-5 1,73E-3 14,67 1 3 13

A geracdo 3 apresenta a populacao final, sendo que a linha em destaque indica o novo individuo
agregado a populacdo. Este individuo assume a segunda linha da matriz de desempenho, pois ele

possui o segundo menor valor para a funcao objetivo.

A Tabela 3.10 mostra a melhor solu¢do encontrada apds a obtengdo das trés geracdes. A
solucdo € representada pelos ajustes dos bancos de capacitores (cap; € caps) e pelo ajuste do
tap do regulador (tap). Para estes ajustes, a gera¢do de poténcia ativa e reativa do gerador que

minimiza as perdas também € mostrada na tabela.
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Tabela 3.10: Solugio obtida ap6s 3 geragdes - 5 barras.

capy capo tap
1 2 16
Gerador Distribuido
Poténcia ativa (p.u) 0,0300
Poténcia reativa (p.u) 0,0145

No préximo capitulo € apresentada a segunda metodologia proposta para o planejamento da

operacdo de sistemas de distribuicdo.
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Capitulo 4

Algoritmo Baseado em Analise de
Sensibilidade

4.1 Introducao

No capitulo anterior o problema do planejamento da operacao de sistemas de distribui¢ao de
energia foi solucionado com o auxilio de um algoritmo genético. Como é comum as metaheuris-
ticas, as solucdes encontradas pelo AG proposto muitas vezes sdo solugdes 6timas locais e nao
a solucdo 6tima global do problema [Soler, 2011]. Estas solucdes 6timas locais geralmente sdo
aceitas devido ao elevado custo computacional requerido na obtencdo das solu¢des 6timas globais.
Além disso, as imprecisdes comumente encontradas em parametros da rede e, principalmente, na

defini¢do das cargas, ratificam a aceitacao de boas solu¢des em detrimento da solu¢do 6tima global.

Nesse contexto, este capitulo propde um algoritmo simplificado, que utiliza as sensibilidades
das varidveis de estado com relacdo as varidveis de controle do problema, que permite obter solu-
coes de boa qualidade a um custo computacional muito inferir ao do AGCB proposto. O uso de
sensibilidades na drea de sistemas de energia elétrica € muito comum, por exemplo, pode-se citar
sua aplicag¢do nos problemas de reconfiguracdo de redes [Raju and Bijwe, 2008] e estimacgao de

estado [Minguez and Conejo, 2007].

Destaca-se que o algoritmo simplificado proposto ndo substitui o algoritmo apresentado no

capitulo anterior. Ele ¢ uma alternativa que deve ser considerada quando as incertezas sao mais

39
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significativas e o tempo de processamento € uma restri¢ao severa.

A seguir sdo apresentados o conceito de sensibilidade e a metodologia desenvolvida para so-
lucionar o problema de planejamento da operagdo de sistemas de distribui¢do com geradores dis-
tribuidos. O capitulo se encerra com a apresentacdo de um exemplo para ilustrar o funcionamento

algoritmo proposto.

4.2 Analise de Sensibilidade

A andlise de sensibilidade consiste no estudo do comportamento das varidveis dependentes
com relacdo a varia¢do das varidveis de controle e/ou pardmetros. No caso do fluxo de poténcia,
como apresentado em [Monticelli, 1983], o vetor das varidveis dependentes pode representar as
incégnitas do problema do fluxo de poténcia, enquanto o vetor das varidveis de controle pode ser
constituido, por exemplo, pelas inje¢des de poténcia ativa nas barras de geracdo, pelos médulos
de tensdes nodais nas barras de geracdo e pelos taps varidveis de transformadores. J4 o vetor
de parametros pode conter, entre outras, as injecdes de poténcias ativa e reativa nas barras de
carga. Além das varidveis mencionadas, hd ainda as varidveis chamadas de varidveis dependentes
funcionais, entre as quais podem ser citadas os fluxos de poténcia ativa e reativa nos ramos e as

injecOes de poténcia reativa nas barras de geracgao.

Um sistema de poténcia em regime permanente pode ter seu modelo matemaético escrito como

segue:

f(z,u,p) =0 4.1
Sendo x o vetor de estado do sistema, u o vetor de varidveis de controle e p o vetor dos

parametros do sistema.

Este sistema de equag¢des ndo-lineares pode ser linearizado em torno do ponto (zg,ug,po) €

expandido em uma série de Taylor, mantendo apenas os termos de primeira ordem, o que resulta
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cm:

of
Ag+ 2L
0 v ou

(f—f Ap=0 4.2)

ox

jal
Au + g
uo ap Po

Manipulando a Equagdo 4.2 € possivel obter os incrementos nas varidveis de estado em funcdo

de perturbacdes nas varidveis de controle e nos parametros do sistema, como:

of1Y o of1Y o
Ax = —[j] of Au—[j] :—f (4.3)
oxl |, July, ox L Ol
Da Equagido 4.3 definem-se as matrizes de sensibilidade S, e S, como sendo:
ofTY of
ox OU |y
xo
~N -1 )
s - 2] 2 w5
ox - opl,,
Assim, € possivel escrever a Equacao 4.3 na forma compacta, como:
Az = S,Au+ S,Ap (4.6)

As matrizes S,, e S, contém as sensibilidades das varidveis de estado com relacdo as varidveis
de controle e aos parametros da rede, respectivamente. Embora as sensibilidades sejam obtidas a
partir de uma aproximacao, elas sdo capazes de oferecer uma boa estimativa do comportamento do
estado do sistema, diante de pequenas perturbacdes nas varidveis de controle e nos parametros da

rede.

4.3 Algoritmo Baseado em Analise de Sensibilidade - ABAS

Nesta secao é apresentado um algoritmo baseado na anélise de sensibilidades para o problema
do planejamento da operacdo de sistemas de distribuicdo. As matrizes de sensibilidades que rela-

cionam o estado da rede com os ajustes dos faps dos transformadores reguladores e dos bancos de
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capacitores chavedveis sdo apresentadas a seguir.

A andlise de sensibilidade permite saber como as mudangas nos ajustes dos dispositivos de
controle modificam o estado da rede. Assim, para cada alteracdo em uma varidvel de controle,
€ possivel obter um novo estado da rede e calcular os valores das fun¢gdes de desempenho ou de
outras grandezas que qualificam o ajuste realizado. Desse modo, em um processo iterativo, €

possivel definir qual o melhor ajuste para cada uma das varidveis de controle.

4.3.1 Matrizes de Sensibilidade

Considere as equagdes do balanco das poté€ncias ativa e reativa do sistema, em que as cargas

foram modeladas como inje¢des de poténcias constantes e o corte de carga é nulo:

P - P¢ - Py(t,V,0) =0 4.7)
QL +Q"(c,V)-Q5 - Qi(t,V,0) =0 (4.8)

Linearizando essas equagdes em torno do estado de operacdo corrente da rede, ponto con-
vergido do fluxo de carga, e expandidas em uma série de Taylor, em que somente os termos de

primeira ordem sao mantidos, obtém-se:

_ Ok g CE Ay - ZE] Ar - 4.
Tl P v BT HE
Q" Q" 0Qk 0Qr 0Qr
k| Aes Db | Ay Ap— L9k Ay GO Ay 4.1
oc TV Yo v 00 g, oV v, ot |t ! 0o

Nas Equagdes 4.9 e 4.10 € possivel observar a presenca das submatrizes H, N,M e L da matriz

jacobiana do fluxo de carga, como segue:

0Qr Qg

H N (o2 )
J — —
20 oV

_ 20 oV
M L

P Qi QT A9
ot ot > 0oV oc

cretas, serdo chamadas de A,, A,, D, ¢ E,, respectivamente. Assim, as Equagdes 4.9 e 4.10

Por simplicidade, as matrizes referentes as variaveis de controle dis-
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podem ser reescritas como:
-HAO-NAV - A,At =0 (4.11)
EopAc+ Doy AV — MAO - LAV — A, At =0 (4.12)
Manipulando a Equagado 4.12, obtém-se:

AV = (Degp - L) (A AL + MAB - E,opAc) (4.13)

Assim, € possivel substituir AV na Equagéo 4.11, obtendo-se:

“HAO = N(Dap - L) (Ag At + MAG - EepAc) - A,AL =0 (4.14)

Rearranjando-se a Equacdo acima e escrevendo Af em fun¢ido dos demais termos tem-se:

A0 =[(Deap — LYN' + M]H{[-Ay = (Deap — L)N LA At + E.opAc) (4.15)

Por fim, substituindo a Equagdo 4.15 na Equagao 4.13:
AV = (Degp— L) H{{A, = M[(Deap = LYN*H + M| [Ay + (Deap = L)N LA, AL +

{_ECGP + M[(DCGP B L)NilH + M]ilEcap}Ac} (416)

As Equagdes 4.15 e 4.16 contém as matrizes de sensibilidades, definidas como:

Set - [(Dcap B L)N_lH + M]_l[_Aq - (Dcap - L)N_lAp]

So, = [(Deap— L)YNTH + M E,q,
Sy, = (Deap— L)Y YA, = M[(Deap— LYNTH + M| ' [Ay + (Deap — L)YN A, ]}
Sy, = (Deap— L) {~Eeap+ M[(Deap — LYNTH + M E,op}
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Finalmente € possivel escrever as expressoes 4.15 e 4.16 como se segue:

Al = Sy, At + Sy Ac “4.17)
AV = SVtAt + SVCAC (418)
Ou na forma matricial,
A ~ Se, e, At
AV Sy, Sy, Ac

Estas equacdes permitem conhecer as variacdes nas magnitudes e angulos das tensdes das

barras, causadas por mudancas nos ajustes dos dispositivos de controle discretos.

Para conhecer os incrementos nas varidveis de estado provocados pelos incrementos nas varid-

veis de controle discretas, separadamente, sdo usadas as equacdes a seguir:

S

AVE, =| 7% | At (4.19)
Sy,
S

AV, =| 7% | Ac (4.20)
S,

4.3.2 Pseudo-Codigo do ABAS

No algoritmo desenvolvido obtém-se uma solu¢do continua e, a partir dela, as varidveis de
controle sdo discretizadas uma a uma. A varidvel discretizada a cada iteracao € aquela que pro-
voca a menor alteracdo na funcdo objetivo considerada. Os ajustes admitidos para as varidveis
de controle discretizaveis sdo os valores inteiros imediatamente acima e abaixo dos seus valores
continuos atuais. Portanto, a cada variavel de controle a ser discretizada estdo associados dois

possiveis incrementos.

No processo iterativo, dado o ponto de operacdo atual sdo obtidas as matrizes de sensibilidades
e os incrementos nas variaveis de controle, At e Ac. Assim, com base nas equacdes 4.19 e 4.20
sdo obtidos os incrementos nas varidveis de estado causados por todos os possiveis ajustes nas

varidveis de controle, separadamente. Portanto, para cada possivel ajuste serd associado um novo
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estado e, também, um novo valor para a fungao objetivo.

Com base nos conceitos apresentados, o algoritmo proposto segue 0s seguintes passos:

1. Obter uma solugdo continua para o problema, através do FPO;
2. Calcular as matrizes de sensibilidade Sy,, Sy., Sy, € Sv.;
3. Obter os incrementos, At e Ac, para as varidveis de controle ainda ndo discretizadas;

4. Obter os vetores de incrementos das variaveis de estado, AV, e AV 6., associados a cada

incremento nas variaveis de controle;

5. Obter uma matriz de estados atualizados, somando o vetor de estado atual a cada um dos

incrementos AV6; e AV 6., obtidos no passo anterior;

6. Calcular o novo valor da fungdo objetivo para cada um dos possiveis ajustes, utilizando os

estados atualizados;

7. Discretizar a varidvel de controle que causar a menor variagdo na fungdo objetivo. Esta
variacdo € dada pela diferenca entre a fung@o objetivo atual e as funcdes objetivo calculadas

no passo anterior;

8. Se ndo ha varidveis a serem discretizadas, resolva um fluxo de poténcia 6timo considerando

os valores discretos das variaveis de controle e fim;

9. Encontre uma nova solucdo continua através do FPO fixando as varidveis ja discretizadas.
As varidveis ainda ndo discretizadas sao tratadas como continuas. Se a solu¢do continua é

factivel volte ao passo 2. Caso contrdrio, volte ao passo 7.

No passo 1 do algoritmo, todas as varidveis de controle sdo tratadas como continuas. A solu¢do
continua € obtida pelo mesmo procedimento descrito no capitulo anterior. Se nessa solu¢cdo alguma

varidvel ja apresentar um valor discreto, entdo essa varidvel € fixada nesse valor.

No passo 7, a varidvel de controle discretizada assume o valor discreto que leva a menor vari-

acdo na funcao objetivo.
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No passo 9, se a solucdo obtida for infactivel, a dltima discretizacdo realizada é descartada.
Nesta situacao, retornando ao passo 7, a nova discretiza¢ao adotada € aquela que causa a proxima

menor variacao na funcao objetivo.

Nos passos 8 € 9 o FPO resolvido € inicializado com o tltimo estado factivel obtido para a
rede. Isso melhora as caracteristicas de convergéncia do FPO e reduz os casos de infactibilidades

observados.

A estratégia sugerida para o tratamento de solucdes infactiveis ndo garante a solucao da infac-
tibilidade, ja que a nova varidvel de controle discretizada também pode levar a uma solu¢do infac-
tivel. Nesse caso, o algoritmo simplificado pode ser usado para ajustar as varidveis de controle até
que uma infactibilidade seja encontrada e, desse ponto em diante, aplica-se 0 AGCB. Nesse caso,
como o numero de varidveis a serem ajustadas pelo AGCB € menor, o custo computacional serd

reduzido em comparacao com o uso exclusivo do AGCB.

A seguir apresenta-se um exemplo de aplicacdo do ABAS. Os resultados sdo comparados com

os obtidos pelo AGCB no capitulo anterior.

4.3.3 ABAS aplicado a uma rede de 5 barras

Nesta secdo o ABAS ¢ aplicado a mesma rede descrita na se¢do 3.10 e os passos realizados
pelo algoritmo sdo mostrados a seguir. A funcio objetivo adotada é a que minimiza as perdas de

poténcia ativa nos ramos.

A Tabela 4.1 mostra a solucao continua obtida para o problema.

Tabela 4.1: Sistema 5 barras - Solugdo continua.

fi (pw) | capy | caps | tap
434E5 | 1,12 [ 2,28 | 16

De acordo com esta solugdo o ajuste do fap ja apresenta um valor discreto, entdo essa varidvel
¢ fixada nesse valor. Desta forma, falta discretizar apenas os ajustes dos bancos de capacitores.

Assim, tém-se para os bancos de capacitores cap; € caps:
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0 0
—50F -4 51E 4
~9.6E -4 ~9.8E — 4
~95E 4 1 4E-3
AV, = _1’05 =3 ACeap, AV, = _1’55 -3 Acoapy
9.7E -3 2.7E -3
54 -3 5,5E -3
5,5E -3 8,2 -3
5,5E -3 8,3E -3

Podendo Ac,,p, seriguala 0,12 (|1-1,12)) ¢ 0,88 (|2 - 1,12), € Accqp, igual a 0,28 (|2 —2,28))
e 0,72 (|3 - 2,28|). Utilizando-se os vetores de incrementos acima é possivel obter uma matriz de
estados atualizados e a partir dela os valores da funcao objetivo para cada um dos possiveis ajustes
sao calculados. A Tabela 4.2 apresenta os valores obtidos para a funcdo que minimiza as perdas

elétricas.

Tabela 4.2: Perdas elétricas obtidas com os estados atualizados - 5 barras.

Ajuste em | Perdas de poténcia ativa (p.u)
capq 1 4,35E-5
capq 2 4,79E-5
caps 2 4,42E-5
caps 3 4,80E-5

Ao ajustar o banco de capacitores instalado na barra 3, cap;, em 1, ocorre a menor variacao na
funcdo objetivo, uma vez que apresenta o menor valor para as perdas elétricas. A solu¢cdo do FPO

com essa discretizacdo é mostrada na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Sistema 5 barras - Ajuste da primeira varidvel de controle.

J1 (pw) | capy | capy | tap | Varidvel discretizada
435E-5| 1 [237] 16 | cap,

A partir da solu¢do encontrada apds o ajuste do banco de capacitores da barra 3, procedimento
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semelhante ao descrito anteriormente € realizado para ajustar o segundo banco de capacitores.
Assim como a varidvel de controle anterior, o banco de capacitor da barra 4, cap,, ajustado no
valor inteiro imediatamente abaixo do resultado continuo leva a uma menor variacao na fungao

objetivo. A Tabela 4.4 contém a solucdo de cada iteragdo do ABAS.

Tabela 4.4: Sistema 5 barras - ABAS.

f1 @) | capy | caps | tap |

4,34E-5 | 1,12 | 2,28 | 16 | Solucdo Continua

4,35E-5 1 2,37 | 16 | Varidvel discretizada: cap;
4 47E-5 1 2 16 | Variavel discretizada: cap-

Com todas as varidveis de controle ja discretizadas, um FPO € executado para se determinar as

injecdes de poténcias ativas e reativas do gerador distribuido, mostradas na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Gerador distribuido - 5 barras.

‘ Gerador Distribuido ‘
Poténcia ativa (p.u) 0,0300
Poténcia reativa (p.u) 0,0145

O resultado obtido pelo ABAS € o mesmo encontrado pelo AGCB descrito no capitulo anterior.
No entanto, é provédvel que no AGCB solucdes de melhor qualidade sejam encontradas ao aumentar
a variabilidade genética da populagdo, ou seja, ao aumentar o nimero de individuos da populacao,

juntamente com um nimero maior de geracoes.

No préximo capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos aplicando as duas

metodologias desenvolvidas nessa dissertacdo para trés redes de distribuicao.



Capitulo 5

Testes e Resultados

Os algoritmos propostos para solucionar o problema de planejamento da operacdo de sistemas
de distribui¢do com geradores distribuidos foram testados em trés sistemas elétricos disponiveis na
literatura. O primeiro é uma adaptacao da rede 34-barras do IEEE [Ciric et al., 2004], o segundo é o
sistema de 70 barras de Baran e Wu [Baran and Wu, 1989] e o terceiro sistema € um sistema real de
135 barras [Mantovani et al., 2000]. Em todos os casos as cargas foram modeladas como injecdes
de poténcia constante e as redes foram representadas por seus modelos unifilares. Os dados dos
sistemas de distribuicao utilizados sdo mostrados no Apéndice A. Inicialmente sdo apresentados

os testes realizados com a rede de 34 barras.

5.1 Sistema IEEE 34-barras

A rede de 34 barras utilizada é apresentada na Figura 5.1. Os dados do alimentador e os
dados das cargas do sistema estdao disponiveis no Apéndice A.1. O valor da poténcia de base é
Shase = LMVA e o valor da tensdo de base é V.. = 24,9kV. Por simplicidade, neste trabalho
foram adotados os valores arbitrarios de 0,03 R$/kWh para a energia ativa e 0,03 R$/kVarh para
a energia reativa, independente da fonte considerada. Por esse motivo, em nenhum teste deste

capitulo a funcdo que calcula os custos de producao de energia serd utilizada como fung¢do objetivo.

49
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Figura 5.1: Diagrama unifilar da variagéo do sistema radial IEEE 34 barras.

A Tabela 5.1 apresenta os limites dos ajustes dos taps dos transformadores reguladores de
tensdo e o nimero de ajustes admitidos. A Tabela 5.2 apresenta o nimero de ajustes permitidos e
o valor nominal de cada um dos médulos dos bancos de capacitores instalados no sistema. Assim,
por exemplo, o banco instalado na barra 33 possui 3 niveis de ajuste, cada um com 0,04 p.u.
Portanto, ele pode ter nenhum, um ou dois médulos ativos, totalizando trés possibilidades de ajuste
(Qeap € {0;0,04;0,08}p.u).

Tabela 5.1: Transformadores Reguladores. IEEE 34- Tabela 5.2: Bancos de capacitores. IEEE 34-barras.
barras.
Barra | Niveis | (.qp(p-0)
| Barras | Niveis | Limites (p.u) cap, | 12 4 Op()i
tap, | 7-8 32 0,9-1,1 caps | 25 3 0,05
taps | 19 - 20 32 09-1,1 caps 27 3 0,05
taps | 20 - 28 32 0,9-1,1 cap, 33 3 0.04

Com base no nimero de ajustes possiveis para cada dispositivo, o espago de busca das solucdes
para este sistema possui 4 x 3 x 3 x 3 x 32 x32x32 = 3 538 944 combinagdes das varidveis discretas

ou propostas de solu¢des para o problema.

Por fim, a Tabela 5.3 apresenta os limites de geragao dos geradores distribuidos e suas locali-
zacdes no sistema. Todos os geradores distribuidos operam com fator de poténcia constante de 0,9

capacitivo.
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Tabela 5.3: Geradores Distribuidos. IEEE 34-barras.

Barra Limites de geragdo
Pmin(p-u) Pma:c (Pu) Qmin(p-u) Qma:c(p-u)
GD; 5 0 0,10 -0,06 0,06
GD» 14 0 0,10 -0,06 0,06
GDs 29 0 0,30 -0,03 0,03

5.1.1 AGCSB - Populacao aleatéria x controlada - IEEE 34-barras

O propésito desta secdo € verificar o desempenho do Algoritmo Genético de Chu e Beasley
frente a diferentes populagdes iniciais. Sdo variados o tamanho da populacdo e a forma de obtencdo
da populagdo (controlada ou aleatéria). O desempenho € avaliado a partir da qualidade da melhor
solucdo obtida e do niimero iteragdes. A funcdo objetivo considerada € a que trata das perdas ativas
nos ramos da rede (Equacdo 2.19) e as funcdes de desempenho sdo, em ordem de prioridade, o
desvio de tensdo e o custos de produgdo de energia (Equagdes 2.20 e 2.21). Para esta fungdo
objetivo, a solugdo 6tima global é conhecida, sendo o total de perdas de poténcia ativa nos ramos

igual a 7,98 kW. Este 6timo global foi obtido avaliando todas as propostas de solu¢do possiveis.

Os critérios de parada adotados foram o nimero maximo de 2000 iteragdes ou a solu¢do 6tima
encontrada. Na contagem do nimero de iteracdes sao consideradas as iteragdes necessarias para
avaliar os individuos da populag¢des inicial. Portanto, o nimero de iteracdes € igual a nimero de

individuos avaliados, ou seja, igual ao nimero de vezes que o FPO ¢ executado.

O numero de individuos na sele¢@o por torneio foi de 4 para as populacdes de 30 e 60 individuos
e de 10 para a populagdo de 100 individuos. A Tabela 5.4 apresenta os resultados médios de 70
testes para cada populagdo. A taxa de acerto indica o nimero de casos em que a solucdo 6tima foi

encontrada em até 2000 iteracdes.

De acordo com esta tabela, 0 AGCB nio foi capaz de obter a solu¢do 6tima global em apro-
ximadamente 3% dos testes (2 casos) com a populagio aleatdria de 30 individuos. Com as popu-
lacdes de 60 e 100 individuos, o AGCB obteve a solu¢do 6tima em todos os casos testados. Com
a populacdo controlada, a solu¢gdo 6tima foi obtida com um ndmero significativamente menor de
iteragdes. Além disso, com a populagdo inicial de 100 individuos, a solu¢do 6tima foi obtida, em

média, com 20 iteracdes a menos que para a populacdo de 60 individuos e 52 iteracdes a menos
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que para a populacdo de 30 individuos. No AGCB, uma quantidade maior de individuos na po-
pulacdo inicial significa maior variabilidade genética e maior capacidade de exploracdo do espaco
de busca, o que pode facilitar a convergéncia para a solugdo 6tima global ou para uma solucao de
boa qualidade. De modo similar aos AGs cldssicos, o nimero de individuos deve ser ajustado de

acordo com o tamanho do espaco de busca das solucdes.

Tabela 5.4: Desempenho do AGCB para diferentes populagdes iniciais. IEEE 34-barras.

Nuimero de individuos =30 | Pop. controlada | Pop. aleatdria
Taxa de sucesso (%) 100 97,14
Média de iteragdes 181 885

Nimero de individuos = 60 | Pop. controlada | Pop. aleatéria
Taxa de sucesso (%) 100 100
Meédia de iteracdes 149 814

Nuiimero de individuos = 100 | Pop. controlada | Pop. aleatdria
Taxa de sucesso (%) 100 100
Média de iteragdes 129 738

As Tabelas 5.5 e 5.6 mostram a solucdo 6tima conhecida para este sistema nessas condigoes.
A solugdo é representada pela posi¢cdo do ajuste dos bancos de capacitores (cap) e a posi¢ao dos
taps (tap) dos transformadores reguladores, que s@o as varidveis discretas do problema, além da
geracdo de poténcia ativa e reativa dos geradores distribuidos que sao as varidveis continuas do

problema.

Tabela 5.5: Ajustes dos taps e bancos de capacitores na solugio 6tima global. IEEE 34-barras.

| capy | capy | caps | capy | tap | tapy | taps
Otimoglobal‘ 0 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 1 ‘ 19 ‘ 18 ‘ 18
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Tabela 5.6: Ajustes dos geradores distribuidos na solugdo 6tima global. IEEE 34-barras.

| GD, | GD, | GDs

Poténcia ativa (kW)
Poténcia reativa (kVar)

5.1.2 ABAS - IEEE 34-barras

‘ 100 ‘ 100 ‘61,94

48,43 | 48,43

30,0

Nesta se¢do o Algoritmo Baseado em Andlise de Sensibilidade € aplicado a rede de 34 barras.

A fungdo objetivo adotada € a que minimiza as perdas de poténcia ativa nos ramos. A Tabela 5.7

mostra a ordem em que as varidveis de controle foram discretizadas até se obter a solugao final.

Em seguida a Tabela 5.8 apresenta a solu¢do continua, o 6timo global do problema, a solucdo do

AGCB (populagdo controlada) e a solucdo encontrada pelo ABAS.

Tabela 5.7: Discretizagdo das varidveis. IEEE 34-barras.

Solucdo Iteracoes

continua | itery | itery | iters | itery | iters | iterg
f1 (kW) 7,95 8,07 | 809 | 8,10 | 815 | 815 | 8,15
capy 0,12 1 1 1 1 1 1
caps 0,77 0,15 | 0,15 0 0 0 0
caps 2 2 2 2 2 2 2
capy 1,14 1,05 1,05 1,25 1 1 1
tap; 18,41 18,41 19 19 19 19 19
tapo 18,65 18,79 | 18,79 | 18,79 | 17,77 18 18
taps 18,71 15,87 | 18,85 | 15,84 | 18,09 | 15,99 16

Na soluc@o continua o capacitor instalado na barra 27 (caps) ja apresenta um valor inteiro,

sendo entdo essa varidvel fixada nesse valor. Em cada coluna referente as iteracdes, o ajuste em

destaque indica a varidvel que estd sendo discretizada, enquanto os demais valores sdo aqueles

obtidos a partir da execucdo de um FPO j4 considerando fixa a varidvel em destaque.
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Tabela 5.8: Solucio continua, Otimo global, solu¢io do AGCB e solugio do ABAS. IEEE 34-barras.

Solucdo Continua | Otimo global | AGCB | ABAS

f1(kW) 7,958 7,986 7,986 | 8,15
capy 0,12 0 0 1
caps 0,77 1 1 0
caps 2 2 2 2
capy 1,14 1 1 1
tapy 18,41 19 19 19
tapy 18,65 18 18 18
taps 18,71 18 18 16

O fato do ABAS ndo convergir para o 6timo global estd relacionado com a simplificagdo re-
alizada pelo método, ou seja, a linearizacao do problema. Além disso, ao ABAS s6 é permitido
ajustar as varidveis de controle discretas em valores inteiros imediatamente acima ou abaixo das
solugcdes continuas, limitando significativamente o espaco de busca do algoritmo, o que dificulta
a convergéncia para o 6timo global. Assim, € possivel inferir que diferentemente do AGCB, o
ABAS dificilmente encontrard o 6timo global. No entanto, solu¢des de boa qualidade podem ser

obtidas a um custo computacional inferior ao do AGCB.

A geracdo de poténcia ativa e reativa dos geradores distribuidos, uma vez definido (pelo ABAS)
os ajustes das varidveis discretas, é mostrada na Tabela 5.9. Nota-se que a geracdo de poténcia
ativa e reativa pelos geradores distribuidos € a mesma para o caso 6timo global (que € a solug¢ao do
AGCB), como pode ser visto da Tabela 5.6. Entdo, a diferenca entre as perdas de poténcia ativas
obtidas na solucdo 6timo global e as encontradas pelo ABAS estd diretamente ligada aos ajustes
dos bancos de capacitores e dos taps dos transformadores reguladores. Esses ajustes também

influenciam o perfil de tensao nas barras, como pode ser visto na Figura 5.2.

Tabela 5.9: ABAS: Ajustes dos geradores distribuidos. IEEE 34-barras.

ABAS | GD, | GDy | GDy
Poténcia ativa (kW) 100 100 | 61,94
Poténcia reativa (kVar) | 48,43 | 48,43 30
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Figura 5.2: Perfil de tensdo: Otimo global e solugio do ABAS.

A solugao do ABAS indica que o banco de capacitor da barra 25 deve ficar inativo e o tap do
transformador regulador entre as barras 20 e 28 deve permanecer em seu valor nominal. J4 para a
solucdo 6tima isso ndo ocorre, promovendo entdo uma elevagdo de tensio nessas barras e em sua

vizinhanca.

Para a rede utilizada nesta se¢ao, nenhum ajuste especificado pelo ABAS resultou em infacti-

bilidades, sendo entdo necessdrias 7 execugdes de FPO para se obter a solugdo final.

5.1.3 Concessionaria e Produtores Independentes

Além de prover os ajustes para as varidveis de controle no planejamento da operacdo de redes
de distribuicdo, os métodos propostos neste trabalho podem auxiliar as concessiondrias de energia
elétrica, na definicdo de regras de incentivo ao aumento e a reducdo das injecdes de poténcias
ativas e reativas dos geradores distribuidos pertencentes a produtores independentes de energia,
bem como no estabelecimento dos melhores ajustes para os geradores distribuidos pertencentes
a propria concessiondria. Neste contexto, a concessiondria deve definir as injecoes adequadas de
poténcias de cada um dos geradores distribuidos nos diversos niveis de carregamento e, entao,

incentivar os produtores independentes a seguir as suas recomendacgdes. Esses incentivos podem
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ser realizados, por exemplo, com pagamentos diferenciados pela energia comprada em diferentes

horarios.

Para exemplificar esta situacdo, considere que o gerador alocado na barra 14 da rede de 34
barras pertenca a um produtor independente. As fungdes de desempenho tém a mesma prioridade
das secdes anteriores. Para definir as melhores injecdes de cada um dos geradores, as restri¢des
representadas nas Equacdes 2.16 e 2.17 foram desconsideradas e, portanto, 0 modo de operacao
do geradores distribuidos ndo é definido. Desta maneira, os geradores distribuidos podem operar
em qualquer fator de poténcia ou ainda com qualquer tensdo terminal dentro dos limites 0,95 <
Vi < 1,05. Observe que, de acordo com os interesses da concessiondria, na realizacdo desses
estudos € possivel definir o modo de operagdo e até mesmo os niveis de geracdo de qualquer um

dos geradores conectados a rede.

A Tabela 5.10 apresenta os melhores resultados de geracao para trés niveis de carregamento.
Estes ajustes foram obtidos com o AGCB e populacdo inicial controlada. Esta tabela mostra, por
exemplo, que em baixo carregamento o gerador conectado a barra 5, G D1, € o que menos contribui
para a reducdo das perdas, e, portanto, a concessiondria poderia desativar este gerador nesse horario
sem que as perdas ativas na rede sejam significativamente aumentadas, preservando a maquina e
os recursos utilizados na fonte primdria de energia. Neste mesmo horario, a concessiondria pode
remunerar o produtor independente, GD-, com valores menores, a fim de incentiva-lo a manter
a sua geracdo de poténcia ativa em niveis mais baixos, em torno de 27kW. De forma similar, a
concessiondria pode remunerar melhor o produtor independente no horario de maior carregamento
para que ele injete méxima quantidade de poténcia ativa (cerca de 100kW) na rede, ja que isto

provoca a reducao das perdas elétricas nesse horério.
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Tabela 5.10: Poténcia nos geradores em trés niveis de carregamento. IEEE 34-barras.

Carregamento = 60% GD; GDy GDs
Poténcia ativa (kW) 5,32 | 26,93 | 204,73
Poténcia reativa (kVar) | 3,81 16,46 | -6,27
Carregamento = 100% GD; GDy GDs
Poténcia ativa (kW) 10,021 | 85,10 300
Poténcia reativa (kVar) | 3,89 60 30
Carregamento = 140% GD; GDy GDs
Poténcia ativa (kW) 100 100 300
Poténcia reativa (k'Var) 60 60 30

Outro aspecto interessante que pode ser observado na Tabela 5.10 € que o gerador alocado na

barra 29, G D3, sempre deve operar com niveis elevados de injecdo de poténcia ativa. Este aspecto

pode justificar o estabelecimento de regras de incentivo por parte da concessiondria para que novos

produtores independentes invistam na alocacdo de novos geradores conectados em barras proximas

a barra 29.

Certamente os estudos para o estabelecimento de regras de incentivo devem ser bem mais

detalhados que o exemplo apresentado nesta se¢do, porém este exemplo mostra claramente o bom

potencial das metodologias propostas neste trabalho.

Note que esta aplicacdo dos algoritmos propostos permite seu emprego mais imediato, ja que

sdo requeridos menores niveis de automacao das redes.
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5.2 Sistema de 70 barras

Os parametros do alimentador e os dados das cargas do sistema de 70 barras sao apresentados

no Apéndice A.2.

O valor da poténcia de base € Sj.sc = 10 MVA e o valor da tensdo de base é V. = 12,66kV.

Assim como para a rede de 34 barras foram adotados os valores arbitrarios de 0,03 R$/kWh para
a energia ativa e 0,03 R$/kVarh para a energia reativa, independente da fonte considerada. Os
transformadores reguladores de tensdao e os bancos de capacitores apresentam as caracteristicas

mostradas nas Tabelas 5.11 e 5.12.

Tabela 5.11: Transformadores Reguladores. 70- Tabela 5.12: Bancos de capacitores. 70-barras.
barras.
Barra | Niveis cap (P-1)
‘ Barras ‘ Niveis ‘ Limites (p.u) capy ) 3 < Op()ﬁ
tapl 3-4 32 0,9 - 1,1 caps 37 3 0,04
taps | 19-20 32 09-1,1 caps 44 4 0.04
taps | 48 - 49 32 09-1,1 capy 67 4 0.04

Os limites de geracdo e as barras de conex@o dos geradores distribuidos sao mostrados na
Tabela 5.13. Todos os geradores distribuidos operam com fator de poténcia constante de 0,9 capa-

citivo.

Tabela 5.13: Geradores Distribuidos. 70-barras.

Barra Limites de geragdo
Pmin(p-u) Pma:c (Pu) Qmin(p-u) Qmax(p-u)
GD, 27 0 0,025 -0,01 0,01
GD, | 50 0 0,025 -0,01 0,01
GDs | 62 0 0,025 -0,01 0,01
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5.2.1 AGCB - Populacao aleatoria x controlada

Nesta se¢do o esquema de criacdo da populagdo é novamente avaliado. No entanto, diferen-
temente da sec@o 5.1.1 a solucdo global ndo € conhecida. Assim, o teste de desempenho consiste
em permitir um nimero maximo de 2000 itera¢des (critério de parada) e ao final delas verificar
o melhor resultado encontrado e a iteracdo em que essa solugdo foi obtida. A funcdo objetivo
considerada € a que trata das perdas ativas nos ramos da rede (Equacdo 2.19) e as fungdes de
desempenho sao, em ordem de prioridade, o desvio de tensdo e o custos de producdo de energia

(Equagdes 2.20 e 2.21).

Para cada um dos tipos de populacdes foram simulados 70 casos. O nimero médio de iteragdes,
o valor médio das funcdes objetivo e os valores minimo e maximo das func¢des objetivo, para cada

tipo de populagdo, sao mostrados na Tabela 5.14.

Tabela 5.14: Desempenho do AGCB. 70-barras.

Numero de individuos = 30

Pop. controlada

Pop. aleatdria

Média de iteragdes

Média dos valores de f; (kW)
Min. valor de f; (kW)

Maix. valor de f; (kW)

Numero de individuos = 60

626
82,97
82,97
82,97

Pop. controlada

1533
83,19
83,18
83,29

Pop. aleatéria

Média de iteragdes

Média dos valores de f; (kW)
Min. valor de f; (KW)

Max. valor de f1 (kW)

Numero de individuos = 100

469
82,97
82,97
82,97

Pop. controlada

1629
83,21
83,18
83,46

Pop. aleatdria

Média de iteragdes

Média dos valores de f; (kW)
Min. valor de f; (kW)

Maix. valor de f; (kW)

337
82,97
82,97
82,97

1583
83,18
83,18
83,22

Para as populacdes controladas, o valor da funcdo objetivo da melhor solu¢do obtida pelo
AGCB convergiu para o valor 82,97kW em 100% dos casos, enquanto que para as populagdes
aleatérias o AGCB encontrou soluc¢des de qualidade inferior. Mesmo aumentando a quantidade
de individuos da populacido, em nenhum dos casos simulados 0 AGCB com populacdo aleatéria

encontrou o valor 82,97kW para a funcdo objetivo. Além disso, 0 AGCB com populagdo aleatdria
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consumiu, em média, 3,5 vezes mais iteragcdes do que o AGCB com populagdo controlada para

encontrar uma solucdo final que € de pior qualidade. Portanto, de modo geral, o uso de populagdes

controladas leva a melhores solu¢des em um niimero menor de iteragdes.

Os ajustes das varidveis discretas e continuas da melhor solu¢do encontrada para a rede de 70

barras (82,97kW), nas condi¢des descritas na secdo anterior, sio mostrados nas Tabelas 5.15 e

5.16.

5.2.2 ABAS

Nesta secdo o algoritmo baseado em andlise de sensibilidade € aplicado a rede de 70 barras. A
func¢do objetivo adotada € a que minimiza as perdas de poténcia ativa nos ramos. A Tabela 5.17
mostra a ordem em que as varidveis de controle foram discretizadas até se obter a solucao final.

Em seguida a Tabela 5.18 apresenta a solu¢do continua, a melhor solucao do AGCB (populagao

Tabela 5.15: Ajustes dos taps e bancos de capacitores. 70-barras.

capy | capy | caps | capy | tapy | taps | taps |
2 | 1 | 3 | 0 |16 21| 22|

Tabela 5.16: AGCB: Ajustes dos geradores distribuidos. 70-barras.

GD, | GD, | GDs
206,47 | 206,47 | 206,47
100 | 100 | 100

Poténcia ativa (kW)
Poténcia reativa (kVar)

controlada) e a solu¢do encontrada pelo ABAS.

Testes e Resultados
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Tabela 5.17: Discretizagdo das varidveis. 70-barras.

Solugdo Iteracdes

continua | itery | itery | tters | itery
fi kW) | 82,91 | 82,97 | 83,30 | 83,30 | 83,75
capq 2 2 2 2 2
caps 1,14 1,16 | 1,14 2 2
caps 3 3 3 3 3
capy 0 0 0 0 0
tap, 16,07 16 16 16 16
taps 21,56 | 21,65 | 22 22 22
taps 22,10 | 22,18 | 22,53 | 22,54 | 23

Na solugdo continua trés varidveis ja apresentam valores inteiros, sendo entao fixadas nesses

valores. O ajuste em destaque indica a varidvel que estd sendo discretizada, enquanto os demais

valores sdo aqueles obtidos a partir da execu¢do de um FPO ja considerando fixa a varidvel em

destaque.

Tabela 5.18: Solucio continua, melhor solucio do AGCB e soluciio do ABAS. 70-barras.

Solucdo Continua | AGCB | ABAS
f1(kKW) 82,91 82,97 | 83,75
capq 2 2 2
caps 1,14 1 2
caps 3 3 3
capy 0 0 0
tap, 16,07 16 16
tapy 21,56 21 22
taps 22,10 22 23

A geracdo de poténcia ativa e reativa pelos geradores distribuidos, uma vez definidos os ajus-

tes das varidveis discretas pelo ABAS, sdo mostradas a seguir. O resultado obtido € o mesmo

encontrado pelo AGCB, como pode ser visto na Tabela 5.16 da secdo anterior.
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Tabela 5.19: ABAS: Ajustes dos geradores distribuidos. 70-barras.

GD, | GDy, | GD;
Poténcia ativa (kW) 206,47 | 206,47 | 206,47
Poténcia reativa (kVar) 100 100 100

Assim como para a rede de 34 barras, na rede de 70 barras nenhum ajuste especificado pelo
ABAS resultou em infactibilidades, sendo entdo necessdrias 4 iteracdes para se obter a solucao
final.

O ABAS novamente nao conseguiu encontrar uma solu¢ao melhor que a do AGCB. No entanto,
a diferenga entre as funcdes objetivo das melhores solu¢des obtidas pelo AGCB e o ABAS ¢

inferior a 1%.

5.2.3 Tratamento simultaneo do Perfil de tensao e Perdas elétricas

A func@o objetivo nesta secio €é a que minimiza o desvio de tensao (Equacao 2.20). A magni-
tude da tensdo especificada (referéncia) adotada € 1 p.u. As funcdes de desempenho sdo, em ordem
de prioridade, as perdas ativas nos ramos da rede e os custos de produgdo de energia (Equagdes
2.19)e 2.21).

As populacdes controlada e aleatéria no AGCB contém 60 individuos e o critério de parada
€ o nimero maximo de 2000 iteragdes. Um total de 70 casos foi executado e o perfil de tensao,
da melhor solucdo obtida para cada populagdo, € apresentado na Figura 5.3. Nesta mesma figura

estdo também o perfil de tensdo da solucdo continua do problema e o encontrado pelo ABAS.
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Perfil de tenséao

104 T T T T T T T
Solugdo Continua
1.03F —— AGCB Controlado|
—6— AGCB Aleatério
1.02
2 1.01
o
uT
(%2}
c
[0}
= 1
0.99
0.98 b
097 Il Il Il Il Il Il Il
1 10 20 30 40 50 60 70
Ne¢ Barra

Figura 5.3: Perfil de tensdo. 70-barras.

O perfil de tensdo obtido pelos métodos sdo muito proximos. Sendo o resultado encontrado

pelo AGCB com populagdo controlada idéntico ao do ABAS.

A concessiondria pode estabelecer uma relacdo de compromisso entre o desvio de tensdo nas
barras e as perdas elétricas nos ramos, ou seja, adotar um critério em que tanto as perdas de
poténcia ativa quanto o perfil de tensdo sejam simultaneamente satisfatérios. Para exemplificar
essa situagdo, considere que a concessiondria esteja interessada em reduzir as perdas elétricas em
sua rede, sem elevar as tensdes nas barras para valores proximos de 1,05 p.u. A Figura 5.4 mostra
o perfil de tensdo obtido com a melhor solucdo da secdo 5.2.1 e o encontrado nessa secdo. De

maneira equivalente, a Figura 5.5 ilustra as perdas elétricas para esses dois casos.
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Figura 5.4: Perfil de tensdo: Min. Perdas e Min. Desvio. 70-barras.
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Figura 5.5: Perdas elétricas: Min. Perdas e Min. Desvio. 70-barras.

Embora o valor das perdas elétricas seja menor na solucio obtida na se¢do 5.2.1 (82,97kW),
o seu perfil de tensdo apresenta uma grande quantidade de barras com tensdes proximas ou iguais

ao limite indesejado. Entdo, a concessiondria pode optar pela solugdo que minimiza o desvio
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de tensdo, uma vez que esta apresenta um melhor perfil de tensdo e um valor para as perdas de

poténcia ativa (90,79 kW) préximo ao obtido na sec¢do 5.2.1, cerca de 9% maior.

Para garantir uma boa relacdo de compromisso entre o perfil de tensdo e as perdas ativas é
fundamental o desenvolvimento de uma fun¢do multiobjetivo. Neste trabalho essa fun¢do nao é

abordada, no entanto uma alternativa simples a ela é discutida em um teste realizado com a rede
de 135 barras.

5.3 Sistema Real de 135 barras

Os dados do sistema real de 135 barras podem ser encontrados no Apéndice A.3.

O valor de base para a poténcia é Sy,sc = 100 MVA e o valor de base para a magnitude de tensao

€ Viase = 13,8k V. O custo de producdo da energia foi o mesmo adotado para as redes anteriores.

As caracteristicas dos transformadores reguladores de tensao e dos bancos de capacitores sao

apresentadas nas tabelas a seguir.

Tabela 5.20: Transformadores Reguladores. 135- Tabela 5.21: Bancos de capacitores. 135-barras.
barras.
‘ Barras ‘ Niveis ‘ Limites (p.u) 103;;;1%1 Nl\zlels 3 Q6?6554U)
tap; | 22-24 32 09-1,1 caps 32 4| 0,0004
taps | 55-56 32 0,9-1,1 caps 76 3| 0,0005
taps | 129 - 130 32 09-1,1 capy 107 | 3| 0,0004
caps 130 | 4| 0,0005

A Tabela 5.22 contém os limites de geracao e as barras de conexao dos geradores distribuidos.

Os geradores distribuidos operam com fator de poténcia constante de 0,9 capacitivo.
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Tabela 5.22: Geradores Distribuidos. 135-barras.

Barra Limites de geragdo
Prin(p-0) | Praa(p-w) | Qmin(p0) | Qmaz(p-v)
GD, | 47 0 0,040 -0,025 0,025
GDy | 70 0 0,045 -0,03 0,03
GD;3 | 123 0 0,035 -0,02 0,02

A seguir s@o apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do AGCB e do ABAS a esta

rede.

5.3.1 Tratamento simultaneo do Perfil de tensao e Perdas elétricas

Nesta secao sdo utilizadas como funcao objetivo as perdas ativas nos ramos e o desvio no perfil

de tensio.

A populagdo controlada do AGCB possui 60 individuos e o critério de parada adotado € o
de ndmero de 50 iteracdes que uma mesma proposta de solucdo permanece no topo da matriz de

desempenho ou o nimero méximo de 2000 iteragdes.

Para o teste realizado, considere que a concessiondria tem por finalidade reduzir as perdas
elétricas nos ramos da rede, porém nao deseja que as tensdes nas barras fiquem muito préximas ao
limite de 1,5 p.u. A funcio objetivo adotada inicialmente € a que minimiza as perdas elétricas e as
funcdes de desempenho, para o AGCB, sdo as que tratam o desvio de tensdo e custos de producdo

de energia, nesta ordem de prioridade.

A Tabela 5.23 mostra a solucao continua e as solugdes obtidas pelo AGCB e ABAS. A Figura

5.6 apresenta o perfil de tensdo para cada uma dessas solucdes.

Tabela 5.23: Perdas elétricas. 135-barras.

| Solugdo Continua | AGCB | ABAS
Perdas elétricas (kW) | 232.16 | 232,19 | 232,69
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Figura 5.6: Perfil de tensdo ao minimizar as perdas elétricas. 135-barras.

Na Figura 5.6, observa-se que para a reducao das perdas elétricas o nivel de tensdo em grande
parte das barras fica préxima ao limite superior, o que nao € desejado pela concessiondria. A fim
de contornar essa situagcdo, sao sugeridas as seguintes estratégias: (a) reduzir a tensdo maxima
permitida, por exemplo, para 1,045 p.u, mantendo as perdas como funcdo objetivo e (b) limitar
as perdas elétricas minimizando os desvios na tensdo. Nesta secdo € ilustrada apenas a segunda

estratégia.

A Figura 5.7 apresenta o perfil de tensdo obtido para trés casos: (a) com a fung¢io objetivo que
minimiza as perdas elétricas, (b) com a funcio objetivo que minimiza o desvio nas tensodes € (c)
com a fun¢do objetivo que minimiza o desvio nas tensdes juntamente com a restricio de maximo
valor para as perdas elétricas. No caso (c), as perdas foram limitadas em 1,05 vezes as perdas do

caso (a). A Figura 5.8 apresenta as perdas elétricas para estes trés casos.
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Figura 5.7: Perfil de tensdo: Min. Perdas, Min. Desvio e Min. Desvio com restri¢do. 135-barras.
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Figura 5.8: Perdas elétricas: Min. Perdas, Min. Desvio e Min. Desvio com restri¢do. 135-barras.
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Note que no caso (c), ao estabelecer um limite superior para as perdas, as tensdes nas barras se
afastaram de 1,05 p.u. Assim, essa nova solu¢do pode ser mais atrativa a concessiondria do que a
mostrada no caso (a). No caso (b), as tensdes também estdo distantes do limite superior, porém, as

perdas elétricas sdo as mais elevadas.

Nas figuras acima os resultados obtidos pelo ABAS nao foram incluidos, pois eles sdo seme-
lhantes as solug¢des encontradas pelo AGCB. No entanto, é importante salientar que as solugdes
do ABAS foram todas obtidas com apenas 4 execucdes de FPO, enquanto o AGCB, em média,

necessitou de 300 execucdes do FPO.

As Tabelas 5.24 e 5.25 contém os ajustes das varidveis de controle obtidos pelo AGCB e pelo
ABAS para os trés casos anteriores. Elas mostram que para obter o menor desvio de tensdo, nesta
condicdo de carregamento, a maioria dos bancos de capacitores deve permanecer desligado, os
tap dos transformadores reguladores devem estar proximos ao nominal e os geradores distribuidos
ndo devem operar. Entretanto, esta situacdo pode nao atender aos interesses € aos contratos esta-
belecidos com os produtores independentes de energia. Por outro lado, se a concessiondria optar
por minimizar os desvios de tensdo e limitar as perdas elétricas, os diversos interesses podem ser

melhor atendidos.

Tabela 5.24: Ajustes dos taps e bancos de capacitores. 135-barras.

Min. Perdas | cap; | caps | caps | capy | caps | tapy | taps | taps
AGCB 2 3 2 2 3 19 16 17
ABAS 1 3 1 2 3 18 15 17

Min. Desvio | capy | caps | caps | capy | caps | tapy | taps | taps

AGCB 0 0 0 2 0 16 16 16
ABAS 0 0 0 2 0 17 16 17
Min. Desvio

com restr. capy | caps | caps | capy | caps | tapy | taps | taps
AGCB 2 3 2 2 3 16 12 14

ABAS 2 3 2 2 3 15 12 14
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Tabela 5.25: Ajustes dos geradores distribuidos. 135-barras.

Min. Perdas
AGCB ABAS
Poténcia ativa (kW) | Poténcia reativa (kVar) | Poténcia ativa (kW) | Poténcia reativa (kVar)
GD, 2265,36 1097,16 2265,36 1097,16
GDy 1092,51 529,12 1092,51 529,12
GDj 1181,01 571,98 1181,01 571,98
Min. Desvio
AGCB ABAS
Poténcia ativa (kW) | Poténcia reativa (kVar) | Poténcia ativa (kW) | Poténcia reativa (kVar)
GD; 0 0 0 0
GDy 0 0 0 0
GDs 0 0 0 0
Min. Desvio
AGCB ABAS
Poténcia ativa (kW) | Poténcia reativa (kVar) | Poténcia ativa (kW) | Poténcia reativa (kVar)
GD; 2293,92 1110,98 2293,13 1110,61
GDo 1059,84 513,30 1058,83 512,81
GDs 1132,33 548,41 1131,43 547,97

Embora a alternativa de solucdo aplicada nesta secao tenha apresentado resultados de boa qua-

lidade, o desenvolvimento de uma funcdo multiobjetivo pode ser capaz de estabelecer uma melhor

relacdo de compromisso entre o desvio de tensdo nas barras e as perdas de poténcia ativas nos ra-

mos. Entretanto, destaca-se que em funcdes multiobjetivo, geralmente, hé a dificuldade no ajuste

dos pesos que devem ser associado a cada parcela da funcao objetivo.
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Conclusoes e Consideracoes finais

O planejamento de curto-prazo da operagdo de modernos sistemas de distribui¢do de energia
elétrica é formulado como um problema ndo linear contendo varidveis continuas e discretas e pode,
portanto, apresentar o fendmeno de explosdo combinatorial. Neste trabalho, um Algoritmo Gené-
tico similar ao proposto por Chu e Beasley e um Algoritmo Baseado em Andlise de Sensibilidades
foram propostos para determinar os melhores ajustes dos dispositivos de controle de tensao e rea-
tivos instalados no sistema, de modo que o desempenho da rede, avaliado através de uma fungao

objetivo e de funcdes de desempenho, pudesse ser melhorado.

Uma das contribui¢des deste trabalho é o uso de um esquema especial de inicializacdo da
populacdo em conjunto com o0 AGCB. Neste esquema de inicializac¢do, os valores discretos dos
ajustes dos taps e bancos de capacitores sao obtidos na vizinhan¢a de uma solucdo continua. Esta

solucdo continua é encontrada permitindo que as varidveis discretas assumam valores continuos.

Os testes numéricos realizados com o sistema IEEE 34-barras, o sistema de 70 barras de Baran
e Wu e um sistema real de 135 barras mostram que a estratégia de inicializagdo em conjunto com
o AGCB siao promissores e mais convenientes que o uso do AGCB com a inicializag¢do aleatdria
da populacdo. Portanto, apenar de nio garantir que a solu¢do 6tima global serd encontrada, esta
abordagem ¢ eficiente na resolu¢@o do problema, pois as solu¢des encontradas sdao de boa qualidade

e o custo computacional associado € reduzido pelo esquema especial de inicializagao.

Outra importante contribuic@o desta dissertacao ¢ a metodologia baseada na andlise das sensi-

71
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bilidades (ABAS) das varidveis de estado com relacdo as variagcdes discretas de controle do pro-
blema. Este algoritmo parte de uma solucao continua e determina a cada iteracao o ajuste discreto
de uma varidvel de controle. A varidvel discretizada é a que causa o menor incremento na func¢ao

objetivo considerada.

Os testes evidenciam que o ABAS € capaz de encontrar solu¢gdes de boa qualidade a um custo
computacional bastante inferior ao do AGCB. Desse modo, o ABAS se apresenta como uma boa
alternativa, especialmente, em cendrios onde ha imprecisdes na modelagem da rede e na previsao
de cargas e o planejamento € feito para horizontes mais curtos, tendendo a operacdo em tempo

real.

6.1 Sugestoes para trabalhos futuros

O trabalho apresentado nesta dissertacdao ndo encerra o tema tratado e, portanto, sdo sugeridos
os seguintes aspectos que ainda merecem ser estudados:
* Inclusdo de novas restri¢des na formulacio do problema, como os limites de correntes;

* Desenvolvimento de uma versdao multiestdgio do problema, em que varios niveis de carre-
gamento sdo considerados simultaneamente. Assim, € possivel incluir restricdes como o

nimero médximo de operacdes de chaveamentos dos equipamentos;

* Desenvolvimento de uma formulacdo multiobjetivo, como mencionado nos testes, € multi-

estagio;
» Aprimoramento do tratamento de infactibilidades para o ABAS;

* Inclusdo da reconfiguracdo da rede como mecanismo de melhora do desempenho da rede.
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6.2 Publicacoes resultantes deste trabalho

Durante a realizacdo deste trabalho de pesquisa foram realizadas as seguintes submissoes:

* de Aratjo, R. A.; Anzai, A. H.; de Almeida, M. C., Algoritmo Genético de Chu e Beasley
aplicado ao planejamento da operagao de redes de distribui¢do com geradores distribuidos.
XII SEPOPE - Simpésio de Especialistas em Planejamento da Operacdo e Expansao Elé-
trica, Rio de Janeiro/RJ, 2012. Url: http://www.sepope.com.br/uploads/papers/1/SP044.pdf
(Aceito)

* de Aratjo, R. A.; Torres, S. P.; de Almeida, M. C.; Castro, C. A., Operation Planning of Elec-
tric Distribution Networks using Chu and Beasley Genetic Algorithm and Particle Swarm
Optimization. Book - "Heuristics: Theory and Applications"(Nova Science Publishers, Inc.),
Mid-2012. (Aceito)

* de Aratjo, R. A.; de Almeida, M. C.; Meira, P. C. M., Algoritmos para o Planejamento da
Operacgdo de Sistemas de Distribuicdo - Revista SBA - Controle & Automacdo, 2012. (Em

Revisio)
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Apéndice A

Dados dos Sistemas Testados

A.1 Dados das Redes de 34 Barras

Tabela A.1: Dados do sistema de 34 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa

Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

1 1 2 2.0308E-3 8.9530E-4 1.91E-2 9.87E-3
2 2 3 1.3617E-3 6.0034E-4 0 0
3 3 4 2.5369E-2 1.1184E-2 5.29E-3 2.74E-3
4 4 5 4.5969E-3 2.0265E-3 0 0
5 4 6 2.9517E-2 1.3013E-2 0 0
6 6 7 2.3401E-2 1.0316E-2 0 0
7 7 8 7.8714E-4 3.4701E-4 0 0
8 8 9 2.4401E-4 1.0757E-4 1.30E-4 7.00E-5
9 9 10 1.3460E-3 5.9340E-4 1.13E-2 5.84E-3
10 9 11 8.0367E-3 3.5430E-3 1.49E-2 7.71E-3
11 10 12 3.7900E-2 1.6708E-2 1.18E-2 2.33E-2
12 11 13 6.6119E-4 2.9149E-4 2.06E-3 1.07E-3
13 11 14 2.3850E-3 1.0514E-3 0 0
14 1215 1.0815E-2 4.7680E-3 0 0
15 13 16 1.6089E-2 7.0930E-3 0 0

Continua na proxima pagina
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Dados dos Sistemas Testados

Tabela A.1 — Continuacio - Dados do sistema de 34 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa

Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

16 16 17 4.0931E-4 1.8044E-4 1.24E-3 6.40E-4
17 17 18 2.8990E-2 1.2780E-2 0 0
18 17 19 1.8364E-2 8.0959E-3 0 0
19 18 20 7.8714E-4 3.4701E-4 4.37E-3 2.26E-3
20 20 21 3.0644E-3 6.5805E-3 0 0
21 20 22 3.8569E-3 1.7003E-3 1.00E-2 5.17E-3
22 21 23 8.3122E-3 3.6645E-3 2.70E-2 2.16E-2
23 22 24 4.5890E-3 2.0231E-3 5.00E-2 0
24 22 25 1.2751E-3 5.6217E-4 0 0
25 24 26 1.5900E-3 7.0097E-4 4.65E-2 297E-2
26 24 27 2.2039E-4 9.7165E-5 3.04E-3 1.57E-3
27 26 28 2.1095E-3 9.3001E-4 1.31E-2 6.77E-3
28 27 29 1.0626E-3 4.6847E-4 1.49E-1 1.49E-2
29 28 30 2.2039E-4 9.7165E-5 9.20E-3 4.76E-3
30 28 31 6.7694E-4 2.9843E-4 8.86E-3 7.09E-3
31 29 32 2.8651E-3 1.2631E-3 7.54E-3 3.90E-3
32 30 33 2.5584E-3 1.6849E-3 0 0
33 32 34 4.1718E-4 1.8391E-4 1.94E-2 1.34E-1

Dados de base: sistema 34 Barras

e Poténcia de Base: IMVA

e Tensao de Base: 24,9kV
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A.2 Dados da Rede de 70 Barras

Ramo De Para

Tabela A.2: Dados do sistema de 70 Barras

Resisténcia

Reatancia

Carga ativa

Carga reativa

do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

O o0 9 O Lt AW N =

N NN NN NN N NN /= = s e e = e e
O 0 3 O L & W N = © 0 0 N &N I B W N = O

3,1250E-5
3,1250E-5
6,2500E-6
9,3750E-5
1,5688E-3
2,2875E-2
2,3819E-2
5,7625E-3
3,0812E-3
5,1187E-2
1,1700E-2
4,4463E-2
6,4375E-2
6,5250E-2
6,6125E-2
1,2288E-2
2,3400E-2
2,9375E-4
2,0475E-2
1,3163E-2
2,1350E-2
8,7500E-4
9,9437E-3
2,1644E-2
4,6800E-2
1,9306E-2
1,0825E-2
2,7500E-4
4,0000E-3

7,5000E-5
7,5000E-5
6,2500E-6
2,2500E-4
1,8375E-3
1,1650E-2
1,2131E-2
2,9375E-3
1,5688E-3
1,6919E-2
3,8687E-3
1,4694E-2
2,1250E-2
2,1562E-2
2,1850E-2
4,0625E-3
7,7375E-3
1,0000E-4
6,7687E-3
4,3500E-3
7,0563E-3
2,8750E-4
3,2875E-3
7,1563E-3
1,5469E-2
6,3812E-3
3,5750E-3
6,7500E-4
9,7813E-3

0

0

0

0

0
2,60E-4
4,04E-3
7,50E-3
3,00E-3
2,80E-3
1,45E-2
1,45E-2
8,00E-4
8,00E-4

0
4,55E-3
6,00E-3
6,00E-3

0
1,00E-4
1,14E-2
5,30E-4

0
2,80E-3

0
1,40E-3
1,40E-3
2,60E-3
2,60E-3

0

0

0

0

0
2,20E-4
3,00E-3
5,40E-3
2,20E-3
1,90E-3
1,04E-2
1,04E-2
5,50E-4
5,50E-4

0
3,00E-3
3,50E-3
3,50E-3

0
6,00E-5
8,10E-3
3,50E-4

0
2,00E-3

0
1,00E-3
1,00E-3
1,86E-3
1,86E-3

Continua na proxima pagina




Dados dos Sistemas Testados

Tabela A.2 — Continuacio - Dados do sistema de 70 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa

Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

30 28 29 2,4862E-2 8,2188E-3 0 0
31 29 30 4,3875E-3 1,4500E-3 0 0
32 30 31 2,1937E-2 7,2500E-3 0 0
33 31 32 5,2437E-2 1,7600E-2 1,40E-3 1,00E-3
34 32 33 1,0675E-1 3,5287E-2 1,95E-3 1,40E-3
35 33 34 9,2125E-2 3,0456E-2 6,00E-4 4,00E-4
36 68 69 2,7500E-4 6,7500E-4 2,60E-3 1,85E-3
37 69 70 4,0000E-3 9,7813E-3 2,60E-3 1,85E-3
38 70 58 6,5813E-3 7,6875E-3 0 0
39 58 59 1,9000E-3 2,2187E-3 2,40E-3 1,70E-3
40 59 60 1,1250E-4 1,3125E-4 2,40E-3 1,70E-3
41 60 o6l 4,5519E-2 5,3181E-2 1,20E-4 1,00E-4
42 61 62 1,9375E-2 2,2644E-2 0 0
43 62 63 2,5625E-3 2,9875E-3 6,00E-4 4,30E-4
4 63 64 5,7500E-4 7,2500E-4 0 0
45 64 65 6,8062E-3 8,5813E-3 3,92E-3 2,63E-3
46 65 66 5,6250E-5 7,5000E-5 3,92E-3 2,63E-3
47 3 35 2,1250E-4 5,2500E-4 0 0
48 35 36 5,3187E-3 1,3019E-2 7,90E-3 5,64E-3
49 36 37 1,8113E-2 4,4319E-2 3,84E-2 2,74E-2
50 37 38 5,1375E-3 1,2569E-2 3,84E-2 2,74E-2
51 7 39 5,8000E-3 2,9563E-3 4,05E-3 2,83E-3
52 39 40 2,0744E-2 6,9625E-3 3,60E-4 2,70E-4
53 & 41 1,0875E-2 5,5375E-3 4,35E-4 3,50E-4
54 41 42 1,2688E-2 6,4625E-3 2,64E-3 1,90E-3
55 42 43 1,7763E-2 9,0437E-3 2,40E-3 1,72E-3
56 43 44 1,7581E-2 8,9563E-3 0 0
57 44 45 9,9375E-2 3,3356E-2 0 0
58 45 46 4,8981E-2 1,6438E-2 0 0
59 46 47 1,9013E-2 6,2875E-3 1,00E-2 7,20E-3
60 47 48 2,4131E-2 7,3250E-3 0 0

Continua na préxima pdgina




A.2 Dados da Rede de 70 Barras

Tabela A.2 — Continuacio - Dados do sistema de 70 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa

Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

61 48 49 3,1719E-2 1,6156E-2 1,24E-1 8,88E-2
62 49 50 6,0875E-3 3,1000E-3 3,20E-3 2,30E-3
63 50 51 9,0625E-3 4,6125E-3 0 0

64 51 52 4,4406E-2 2,2619E-2 2,27E-2 1,62E-2
65 52 53 6,5062E-2 3,3138E-2 5,90E-3 4,20E-3
66 10 54 1,2575E-2 3,8188E-3 1,80E-3 1,30E-3
67 54 55 2,9375E-4 8,7500E-5 1,80E-3 1,30E-3
68 11 56 4,6212E-2 1,5275E-2 2,80E-3 2,00E-3
69 56 57 2,9375E-4 1,0000E-4 2,80E-3 2,00E-3

Dados de base: sistema 70 Barras

* Poténcia de Base: 10MVA

e Tensao de Base: 12,66kV
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Dados dos Sistemas Testados

A.3 Dados da Rede de 135 Barras

Tabela A.3: Dados do sistema de 135 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa
Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

1 1 2 1,7436E-1 4,0250E-1 0 0

2 2 3 9,8700E-4 2,2730E-3 4,77E-4 1,90E-4
3 3 4 1,1722E-1 2,7061E-1 4,25E-4 1,69E-4
4 4 5 5,2210E-2 1,2053E-1 8,70E-4 3,46E-4
5 5 6 8,1763E-2 1,8875E-1 3,11E-3 1,23E-3
6 6 7 8,5701E-2 1,9784E-1 1,48E-3 5,92E-4
7 7 8 6,0092E-2 1,3872E-1 2,38E-3 9,49E-4
8 7 9 2,9799E-2 2,9752E-2 6,22E-4 2,47E-4
9 9 10 2,7370E-1 1,4397E-1 1,24E-3 4,95E-4
10 9 11 5,7115E-2 5,7025E-2 1,40E-3 5,57E-4
11 11 12 2,0901E-1 1,0994E-1 1,16E-3 4,64E-4
12 11 13 4,8175E-1 1,6524E-1 2,49E-3 9,91E-4
13 11 14 6,2082E-2 6,1988E-2 2,91E-3 1,15E-3
14 14 15 2,6375E-1 1,3874E-1 3,03E-3 1,20E-3
15 14 16 2,9799E-2 2,9752E-2 2,15E-3 8,56E-4
16 16 17 1,5427E-1 8,1148E-2 1,98E-3 7,90E-4
17 1 18 1,7436E-1 4,0250E-1 0 0

18 18 19 9,8700E-4 2,2730E-3 0 0

19 19 20 1,1722E-1 2,7061E-1 0 0
20 20 21 5,7136E-2 1,3189E-1 3,01E-4 1,47E-4
21 21 22 3,7323E-1 1,9632E-1 2,30E-3 1,12E-3
22 21 23 9,5552E-2 2,2058E-1 6,02E-4 2,94E-4
23 23 24 1,5924E-1 8,3763E-2 2,30E-3 1,12E-3
24 23 25 1,2807E-2 2,9563E-2 1,20E-3 5,89E-4
25 25 26 2,3639E-2 5,4578E-2 0 0

26 26 27 9,8500E-3 2,2742E-2 5,69E-4 2,78E-4
27 27 28 6,2082E-2 6,1988E-2 3,64E-3 1,78E-3
28 28 29 1,2418E-2 1,2397E-2 0 0

29 29 30 9,9527E-2 5,2352E-2 1,24E-3 6,09E-4
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Tabela A.3 — Continuacio - Dados do sistema de 135 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa
Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

30 30 31 2,0901E-1 1,0994E-1 5,69E-4 2,78E-4
31 29 32 2,9799E-2 2,9752E-2 0 0

32 32 33 4,9763E-2 2,6176E-2 8,54E-4 4,17E-4
33 33 34 2,1896E-1 1,1518E-1 0 0

34 34 35 5,9714E-2 3,1411E-2 3,96E-3 1,93E-3
35 32 36 3,9729E-2 3,9671E-2 0 0

36 36 37 1,9408E-1 1,0209E-1 1,81E-3 8,85E-4
37 37 38 1,3934E-1 7,3293E-2 2,42E-3 1,18E-3
38 36 39 2,9799E-2 2,9752E-2 7,53E-4 3,68E-4
39 1 40 1,7436E-1 4,0250E-1 0 0

40 40 41 6,2061E-2 1,4326E-1 1,25E-5 5,31E-6
41 41 42 1,5558E+0 5,3365E-1 6,27E-5 2,66E-5
42 41 43 9,8700E-4 2,2730E-3 0 0

43 43 44 3,6447E-2 8,4141E-2 1,17E-3 4,99E-4
44 44 45 4,2797E-1 2,2512E-1 6,26E-4 2,65E-4
45 44 46 3,3490E-2 7,7315E-2 1,72E-3 7,30E-4
46 46 47 6,8956E-2 1,5918E-1 4,58E-3 1,94E-3
47 47 48 3,2508E-2 7,5042E-2 2,62E-3 1,11E-3
48 48 49 6,0092E-2 1,3872E-1 2,35E-3 9,99E-4
49 49 50 1,4899E-1 1,4877E-1 0 0

50 50 51 1,4899E-1 1,4877E-1 1,09E-3 4,62E-4
51 49 52 2,3639E-2 5,4578E-2 0 0

52 52 53 1,3789E-2 3,1836E-2 7,28E-4 3,08E-4
53 53 54 3,1521E-2 7,2768E-2 2,58E-3 1,09E-3
54 54 55 1,5763E-2 3,6384E-2 6,91E-4 2,93E-4
55 55 56 1,0838E-2 2,5015E-2 2,18E-4 9,26E-5
56 53 57 5,7136E-2 1,3189E-1 0 0

57 57 58 1,3436E-1 7,0678E-2 2,05E-4 8,70E-5
58 58 59 2,1896E-1 1,1518E-1 1,50E-3 6,38E-4
59 59 60 2,6375E-1 1,3874E-1 2,20E-3 9,35E-4
60 60 61 1,7418E-1 9,1619E-2 9,23E-4 391E-4
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Tabela A.3 — Continuacio - Dados do sistema de 135 Barras
Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa
Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

61 61 62 1,0948E-1 5,7587E-2 0 0

62 48 63 7,2894E-2 1,6828E-1 2,26E-3 9,60E-4
63 1 64 3,9380E-3 9,0940E-3 0 0

64 64 65 1,4185E-1 3,2746E-1 2,94E-3 1,16E-3
65 65 66 2,0095E-1 4,6390E-1 8,30E-4 3,30E-4
66 66 67 1,7338E-1 4,0023E-1 8,30E-4 3,30E-4
67 67 68 1,7239E-1 3,9796E-1 1,03E-3 4,12E-4
68 68 69 8,9645E-2 2,0694E-1 1,76E-3 7,01E-4
69 69 70 2,9360E-1 1,5444E-1 8,30E-4 3,30E-4
70 69 71 3,0539E-2 7,0494E-2 2,17E-3 8,66E-4
71 71 72 3,6825E-1 1,9371E-1 2,32E-4 9,26E-5
72 72 73 5,3745E-1 2,8271E-1 5,07E-5 2,01E-5
73 71 74 3,5465E-2 8,1868E-2 7,26E-4 2,88E-4
74 74 75 6,9498E-1 2,3838E-1 4,05E-3 1,61E-3
75 1 76 5,9120E-3 1,3642E-2 0 0

76 76 77 3,8320E-1 8,8460E-1 1,00E-3 4,24E-4
77 77 78 1,1821E-1 2,7288E-1 1,42E-3 6,04E-4
78 78 79 1,0935E-1 2,5242E-1 9,60E-4 4,07E-4
79 79 80 2,4627E-2 5,6852E-2 3,00E-3 1,27E-3
80 80 81 3,2530E-1 3,2481E-1 1,41E-3 5,98E-4
81 81 82 1,7879E-1 1,7852E-1 2,79E-3 1,18E-3
82 82 83 2,9858E-1 1,5706E-1 8,73E-4 3,70E-4
83 82 &4 5,7115E-2 5,7025E-2 2,43E-3 1,03E-3
84 84 85 2,9858E-1 1,5706E-1 2,47E-3 1,05E-3
85 1 86 5,9120E-3 1,3642E-2 0 0

86 86 87 2,1968E-1 5,0711E-1 8,98E-4 3,81E-4
87 87 88 5,5130E-2 7,1628E-2 1,13E-2 4,82E-3
88 87 89 2,3051E-1 5,3212E-1 4,58E-3 1,94E-3
89 89 90 3,9487E-2 1,3542E-2 3,85E-3 1,63E-3
90 90 91 4,0390E-2 9,3236E-2 0 0

91 91 92 1,7436E-1 4,0250E-1 7,96E-4 3,37E-4
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Tabela A.3 — Continuacio - Dados do sistema de 135 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa
Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

92 92 93 4,4328E-2 1,0233E-1 8,73E-4 3,70E-4
93 93 94 6,9943E-2 1,6146E-1 0 0

94 94 95 1,5396E-1 1,5373E-1 7,40E-4 3,13E-4
95 95 96 1,1422E-1 1,1406E-1 2,32E-3 9,83E-4
96 9% 97 1,3906E-1 1,3885E-1 1,41E-3 6,01E-4
97 94 98 5,4179E-2 1,2507E-1 0 0

98 98 99 7,0925E-2 1,6373E-1 7,64E-4 3,24E-4
99 1 100  4,9250E-3 1,1368E-2 0 0

100 100 101 8,8657E-2 2,0466E-1 5,13E-4 2,17E-4
101 101 102  6,2061E-2 1,4326E-1 5,98E-4 2,53E-4
102 102 103 1,2004E+0 4,1175E-1 9,06E-5 3,84E-5
103 102 104  2,3938E-1 5,5259E-1 2,09E-5 8,87E-6
104 104 105 3,6547E-1 8,4367E-1 1,67E-4 7,09E-5
105 105 106  2,4036E-1 5,5487E-1 1,50E-2 6,38E-3
106 106 107 1,0658E-1 1,3848E-1 3,13E-3 1,32E-3
107 107 108 1,1210E-1 1,4565E-1 7,98E-4 3,38E-4
108 108 109  2,8863E-1 1,5183E-1 5,13E-4 2,17E-4
109 109 110  2,8365E-1 1,4921E-1 0 0

110 108 111 2,3892E-2 3,1038E-2 2,02E-3 8,58E-4
111 111 112 2,4882E-1 1,3089E-1 6,08E-4 2,57E-4
112 112 113 4,5285E-1 2,3821E-1 4,56E-4 1,93E-4
113 113 114  2,9858E-1 1,5706E-1 0 0

114 109 115  4,0806E-1 2,1465E-1 1,57E-3 6,65E-4
115 115 116  5,6731E-1 2,9841E-1 0 0

116 110 117 5,7726E-1 3,0365E-1 2,50E-3 1,06E-3
117 117 118 2,4882E-1 1,3089E-1 0 0

118 105 119 1,6943E-1 3,9114E-1 6,98E-4 2,95E-4
119 119 120  7,6837E-2 1,7737E-1 3,20E-4 1,35E-4
120 120 121 6,5017E-2 1,5009E-1 6,10E-4 2,58E-4
121 1 122 5,9120E-3 1,3642E-2 0 0

122 122 123 3,4084E-1 7,8682E-1 9,46E-4 4,62E-4
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Dados dos Sistemas Testados

Tabela A.3 — Continuacio - Dados do sistema de 135 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa
Ramo De Para
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)

123 123 124  2,3639E-2 5,4578E-2 4,98E-4 2,43E-4
124 124 125 2,7641E-1 9,4812E-2 1,23E-3 6,02E-4
125 124 126 1,0838E-2 2,5015E-2 7,83E-4 3,83E-4
126 126 127 2,7868E-1 1,4659E-1 1,45E-3 7,11E-4
127 126 128 5,1223E-2 1,1825E-1 2,13E-4 1,04E-4
128 128 129 6,2061E-2 1,4326E-1 7,47E-4 3,65E-4
129 128 130  7,2894E-2 1,6828E-1 2,27E-3 1,11E-3
130 130 131 2,2658E-2 5,2305E-2 3,56E-4 1,74E-4
131 131 132  4,8267E-2 1,1143E-1 2,49E-3 1,21E-3
132 132 133 8,4719E-2 1,9557E-1 3,16E-3 1,54E-3
133 133 134 1,9866E-1 1,9836E-1 3,33E-3 1,63E-3
134 134 135 2,0859E-1 2,0827E-1 2,49E-3 1,21E-3
135 135 136 1,5396E-1 1,5373E-1 0 0
136 8 74 6,8956E-2 1,5918E-1

137 10 25 1,3934E-1 7,3293E-2

138 16 84 7,4496E-2 7,4386E-2

139 39 136  4,4696E-2 4,4628E-2

140 26 52 2,3640E-2 5,4579E-2

141 51 97 7,4496E-2 7,4386E-2

142 56 99 7,4496E-2 7,4386E-2

143 63 121 2,0689E-2 4,7753E-2

144 67 80 6,7969E-2 1,5691E-1

145 80 132 8,8637E-3 2,0468E-2

146 85 136 1,7418E-1 9,1619E-2

147 92 105 7,4496E-2 7,4386E-2

148 91 130  4,0391E-2 9,3237E-2

149 91 104  4,0391E-2 9,3237E-2

150 93 105 4,0391E-2 9,3237E-2

151 93 133 4,0391E-2 9,3237E-2

152 97 121 1,3906E-1 1,3885E-1

153 111 48 2,6095E-1 3,3904E-1
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Tabela A.3 — Continuacio - Dados do sistema de 135 Barras

Resisténcia Reatancia Carga ativa Carga reativa
do ramo (p.u) doramo (p.u) barra final (p.u) barra final (p.u)
154 127 77 8,9577E-2 4,7117E-2
155 129 78 2,7583E-2 6,3674E-2
156 136 99 1,5396E-1 1,5373E-1

Ramo De Para

Dados de base: sistema 135 Barras

* Poténcia de Base: 100MVA

e Tensdo de Base: 13,8kV

O sistema real de 135 barras utilizado neste trabalho possui 21 chaves de interconexdo, sendo

indicadas do ramo 136 ao ramo 156 da Tabela A.3.



