UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO
CENTRO TECNOLOGICO
CURSO DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA
ELETRICA

ALOCACAO OTIMA DE CAPACITORES EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO RADIAL, UTILIZANDO-SE
ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

Airton Egydio Petinelli

Sao Luis
2002



ALOCACAO OTIMA DE CAPACITORES EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO RADIAL, UTILIZANDO-SE
ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

Dissertacdo submetida a Universidade Federal dafhdao — UFMA como
parte dos requisitos para a obtencao do titulo éstfd em Engenharia Elétrica.

Airton Egydio Petinelli

Sao Luis
2002



ALOCACAO OTIMA DE CAPACITORES EM SISTEMAS DE
DISTRIBUICAO RADIAL, UTILIZANDO-SE
ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

Airton Egydio Petinelli

Dissertacao aprovadaem _ / [

COMISSAO EXAMINADORA:

Prof. Dr. Osvaldo Ronald Saavedra Mendez
(Orientador)

Prof. Dr. Julio César Stacchini de Souza
(Membro da Banca Examinadora)

Prof. Dr. José Eduardo Onoda Pessanha
(Membro da Banca Examinadora)

Sao Luis
2002



A Luzia, Liana e Vanessa



AGRADECIMENTOS

Ao professor Osvaldo Ronald Saavedra Mendez peémtacdo, apoio, incentivo,
competéncia e compreensao.

A professora Maria da Guia da Silva pelo incenévapmpreens&o.
A minha familia, sem o qual n&o teria vencido nam etapa em minha vida.

A Julio César amigo de UFMA e CEMAR por todo apaiolaboracio, incentivo e
competéncia.

Aos amigos do Grupo de Sistemas de Poténcia (&Spgcialmente para o Anselmo,
Leopoldo e Sandoval pela colaboracao e apoio deieaataboracéo deste trabalho.

Aos diretores da CEMAR pela permissao para quetiedialho pudesse ser realizado.

A todos que direta ou indiretamente colaboraram paealizacdo da minha pesquisa.



RESUMO

Fontes estaticas de poténcia reativa, tais comaapscitores, tém sido
comumente usados para a compensacao de poténiva a sistemas de distribuicdo de
energia elétrica. Capacitores sao instalados paranimar as perdas de poténcia e manter 0s
niveis de tensdo dentro de limites operacionaigéaess. Algoritmos heuristicos tém sido
propostos na literatura para a alocacdo de capesitentretanto, a maioria deles converge
para uma solucéo local.

Nesta dissertacdo, € apresentado um algoritmordigca utilizando uma
estratégia evolutiva para solucionar a alocacaonadtie fontes de reativos em sistemas de
distribuicdo radiais. O enfoque € baseado no pgwai1+A)-EE, melhorado pelo controle
de mutacdo com a utilizacdo de dois tipos: a matatdssica de Gauss e a mutacdo de
Cauchy. Considera-se também a discretizacao mmhde capacitores com a utilizacdo de
tamanho de células disponiveis comercialmentepecéigos custos de aquisi¢do, assim como
restricbes do tipo nimero maximo de capacitorepanalelo e custos de instalacéo.

O algoritmo é testado usando-se um alimentadorsindl da Companhia
Energética do Maranhéo - CEMAR



ABSTRACT

Static reactive power sources, such as shunt dapgcdhave been commonly used to
provide reactive compensation in distribution systeminimizing losses and keeping voltage
levels within operational limits. Heuristic algdmhs for capacitor placement have been
proposed in several works. However, the majoritythefse approaches converge to a local
solution.

This dissertation presents a hierarchical evolusimategy-based approach for solving
the optimal reactive sources placement in radstriution systems. The approach is based
on the (1+A)-EE paradigm, improved by mutations control andvy types of mutations: the
classical Gaussian mutation and the Cauchy-basé¢ationu

Discrete standard capacitor values with non-ling@st are considered. Constraints
such as the maximum number of parallel banks astdliations cost are included. Validation

tests have been performed using a real induseldr.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A reestruturacdo do setor elétrico brasileiro, Bdaena nova ordem econdmica
internacional com a globalizagéo da economia diagiara um mercado de competitividade,
realcou a preocupacdo, de uma forma geral, comatidgde de energia fornecida aos
consumidores. Nessa conjuntura, as concessiondeagnergia elétrica vém tentando

implantar uma sistematica de controle baseadaé&setifoques:

1) A qualidade do produto.
2) A qualidade do servico.

3) A qualidade do atendimento comercial.

A qualidade de energia elétrica j& era um pontpm®cupacdo por parte das
concessionarias, pois, historicamente, desde 1984,0 Codigo de Aguas, o assunto ja era
conscientizado. Em 17/04/78 as portarias 46 e 4#&xdmto DNAEE, estabeleceram os
parametros de desempenho com indices de contiruidla@ e FEC, limites das interrupcdes
para diferentes classes de tensdes, e niveisagdas permitidas de tensédo de fornecimento.

Com a criacdo da ANEEL, foi realizada a revisdgdsdaria 46 (DEC e FEC),
surgindo no seu lugar a resolucédo 024/2000 qus@ameou a antiga portaria novos patamares
para os indicadores, novos indicadores individ@aigenalizacbes que as concessionarias
devem pagar caso ndo cumpram as metas estipuladesspectiva resolucdo. Da mesma
maneira, a ANEEL revisou a portaria 047/DNAEE, sulg a resolucdo 505/2001,
redefinindo faixas de variacdo, acompanhando ardeéndices que apontam a qualidade do
nivel de tenséo fornecida aos consumidores, eatidol os prazos para corrigir as distor¢gées
encontradas e penalizacdes para as concession&dasa-se a esse fato a evolucado da
tecnologia da sociedade, a qual trouxe consumidigesnergia elétrica mais exigentes nas
trés classes: residencial, comercial e industhidluenciam a qualidade da energia elétrica

fornecida, niveis de variacbes ou deformacdes niséte freqiéncia dessas variagcbes num

1



determinado periodo de tempo, e sensibilidade dpsip@nmentos instalados. Essas
perturbacdes podem causar falhas ou mau funciontaraparativo desses equipamentos.

A variacdo de tensdo é um dos disturbios mais pot&n causando grande
quantidade de reclamacdes por parte de consumidoresaso de falha ou operacéo
inadequada de cargas sensiveis. Geralmente, aacOpsrinadequadas sdo causadas por
reducdo de tenséo (subtensédo) e as falhas, hatdtot@, causadas por aumento de tenséo
(sobretenséo) que ultrapassa os limites de ters@wldmento dos equipamentos.

Os niveis de tenséo de fornecimento e o limiteudevariacdo permissivel validos
estdo regulamentados pela resolugdo ANEEL 505/200imite adequado de tenséo medida
para consumidores atendidos na tensdo nominal aqguadferior a 1 kV (baixa tensao) deve
garantir os valores apresentados na Tabela 1.1.

Quando o atendimento for feito na tensédo nomina¢sar a 1 kV e inferior a 230
kV, os limites de variacao de tenséo de fornecimantponto de entrega de energia estdo na
faixa de + 3% a — 5%.

Sistema Tens&do Nominal (\) Limi?e_s Adequados de Va,ria.géo (V)
Minimo Maximo
Trifasico 220/127 200/116 229/132
Trif4sico 380/220 346/200 395/229
Monofasico 440/220 400/200 458/229

Tabela 1.1: Limites adequados para algumas faieasedsdo de consumidores de baixa
tensao (resolucdo ANEEL 505/2001).

Outro fator muito importante a ser consideradogetacessiondrias € o caso das
perdas de energia. E fato conhecido que em qualistema elétrico ha uma discrepancia
entre a energia comprada e a energia vendida,aedesirepancia, chamada de perda do
sistema, pode ser atribuida a razdes técnicas @éodicas. As perdas nado-técnicas sao
causadas por desvio de energia, erros de leituedjdores descalibrados etc. As perdas
técnicas podem ser separadas em duas categotéassefvariaveis. As perdas fixas, tais como
perdas no ferro dos transformadores e as perddsgtridi@gs dos cabos, dependem
principalmente da tensdo. As perdas variaveis sdidas ao fluxo de corrente em um
componente resistivo. Como a corrente varia coremathda da carga, as perdas variam de

acordo com a mesma.



Uma porcdo significativa de perdas nos sistemasicglé ocorre no nivel do
sistema de distribuicdo (média e baixa tensdo)e @aslperdas sdo geralmente dificeis de
serem determinadas, devido a grande variacdo nigu@tao, alimentadores extensos,
densidade de carga e metodologia dos projetos.

A nova estruturacdo do setor elétrico estd baseaslgrincipios de competicdo
nos segmentos de geracado e distribuicdo, qualidadgervico, e fomento ao investimento
privado. Desse modo, com o funcionamento pleno docado, a reducédo sistematica de
perdas constitui fator decisivo para otimizacdondagem do negdécio, uma vez que a energia
comercializada no mercado atacadista, ou atravésrieatos bilaterais com clientes livres ou
outras comercializadoras, ocorre com sinal tadfadiferenciado daquele aplicado em
mercado regulado.

A utilizacdo otimizada de um sistema distribuici@oenergia elétrica implica em
minimizar as perdas, sejam técnicas ou ndo-tégrmpoaém neste trabalho sé serdo analisadas
as perdas de ordem técnica.

As perdas técnicas podem ser causadas pela c#éoulde corrente ativa
necessaria para atender as cargas ligadas ao aistesto que todos os aparelhos
eletrodomésticos e equipamentos elétricos sdotpdus para produzir trabalho. Também,
pela circulacao de corrente reativa, que apesaéderoduzir trabalho, certos equipamentos
consomem correntes reativas (motores elétricogpddas de descarga) que contribuem para
sobrecarregar os condutores e transformadores. Weimadisponibilizada para reduzir a
circulacao de reativos € através do controle dw i poténcia dos consumidores de média e
alta tensdo, através da aplicacdo de multas parderm valor definido pela legislacédo
vigente.

Os principais fatores que contribuem nas perdasicalé estdo relacionados na

Figura 1.1.
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Figura 1.1: Fatores que influenciam nas perdasdeg@a elétrica.

Como referido anteriormente, a circulacédo de coerezativa € necessaria para
funcionamento de diversos equipamentos, porém egeesso causa reducdo no fator de

poténcia (FP ou cgy, que é definido como:

FParctqPOténci: Reative 1.1
~ Poténci: Ativa (L

Mostra-se através da Figura 1.2 um exemplo daénélia do fator de poténcia
(FP) para alimentar uma carga de 100 kW (poténciapgva corrente calculadg para um

circuito trifasico 380Volts [41], send®a poténcia aparente.
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I=152A I=169A I=190A I=217A [=253A

Figura 1.2: Consequéncias da variacao do fatooténpia.

Verifica-se, portanto, que quanto menor o fatopod&ncia para atender a uma
determinada carga fixa, aumenta o consumo de patésativa e a corrente total necessaria
para suprir a carga. Com isto, as linhas sobregamese atendendo a uma carga inexistente, e
ficando impossibilitada de atender a uma outraecakgliferenca, no exemplo acima, permite
atender a uma carga de aproximadamente 70 kVAarmstpara isso corrigir o fator de
poténcia, sem a necessidade de recondutorar condé&wir uma nova linha, evitando-se um
custo elevado e desnecessario para a concessionaria

Usar banco de capacitorsBuntnos alimentadores de distribuicdo tem sido
reconhecidamente como uma metodologia efetiva pamapensar a poténcia reativa em
sistemas de distribuicdo, reduzindo de perdasicgdétnas linhas, liberando capacidade de
carga do sistema, melhorando os niveis de tensédfater de poténcia. A reducédo de perdas
pode melhorar a eficiéncia do sistema de distrdmiigermitindo as concessionarias
postergarem investimentos em geracao adicional mkerg@, linhas de transmisséo,
subestacdes, alimentadores etc. Melhorando o rdeeltensdo e o fator de poténcia,
melhoraram proporcionalmente os beneficios peldidag®e do servico. A extensdo desses

beneficios depende da alocacéo, tamanho, tipo enolue capacitores.



1.1 Finalidade do Trabalho

Neste trabalho, é proposto uma metodologia pareagém de capacitores e
minimizacdo de perdas em alimentadores de distélouiValores discretos padronizados
comercialmente para capacitores e custos ndo disedio considerados. Restricdes tais como
namero maximo de capacitores ligados por fasestoale aquisicdo de células capacitivas e
mao-de-obra para instalagcdo também sdo considerBdos solucionar este problema, uma
estratégia evolutiva hierarquica foi desenvolvi@®][[40], com base nos principios da
evolucdo natural, que tem sido aplicada com sucassoma seérie de conjuntos de problemas
de otimizacdo numeérica. A proposta apresentadss@adda em uma estratégia evolutiva do
tipo (U+A), onde sé&o incluidos limites dindmicos para osidepadrdes que estdo associados
as variaveis de controle.

Na formulacdo do problema, o objetivo é minimizaupardas de energia bem
como os custos de instalacdo de capacitores. idagdlo dos resultados é realizada através
da utilizagdo de um alimentador radial de distghoide 13,8 kV da Companhia Energética
do Maranhdo — CEMAR, que atende as principais salgaarea industrial de Séo Luis, onde
algumas empresas trabalham ininterruptamente coipaygentos automatizados que exigem

um nivel de tensédo adequado.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

No capitulo 2, € apresentada a revisdo das megdsigpara alocacdo de
capacitores e a formulag&o béasica do qual tragetipst de problema.

No capitulo 3, apresenta-se uma revisdo dos tr@émdgs grupos de
computacao evolutiva: algoritmos genéticos, esjraséevolutivas e programacao evolutiva.

No capitulo 4, sdo apresentadas as implementacésenvblvidas para
solucionar o problema de alocacéo de capacitores.

No capitulo 5, registra-se os resultados obtidosalmmentador radial de
distribuicdo 01C2 da subestacdo Maracana da CongpRnkrgética do Maranhdo — CEMAR

Finalmente, no capitulo 6, sdo apresentadas adusbes deste trabalho, e

propdem-se possiveis extensdes para trabalhosgutur



Capitulo 2

FORMULACAO DO PROBLEMA

2.1 Introducéo

A transferéncia de energia elétrica de uma fontadgpea para um cliente
através de redes de transmissao e distribuicicaestapanhada de perdas elétricas, sendo
gue a maior parte dessas perdas ocorre no siseeniatdbuicéo.

Além das perdas no sistema elétrico resultandoameatucdo de faturamento
para as concessionarias, tém-se problemas ainda cmntrole do nivel de tenséo e com o
fator de poténcia do sistema.

A atual politica de privatiza¢do das concessiosat@energia do setor elétrico
brasileiro esta conduzindo para uma nova reesaicéior e operacionalizagdo das mesmas,
fazendo com que se busque cada vez mais eficiéntiseu processo, tendo como principais
tendéncias reducéo dos custos associados a peadsecessidade de melhorar a qualidade de
servico. A crescente competicdo na industria tamte#gmcriado um interesse renovado na
melhoria da eficiéncia para reduzir suas perdas.

E largamente reconhecido que a instalacdo de t¢apexinos sistemas de
distribuicdo podem levar a reducdo de perdas, diftky a utilizacdo do alimentador e
permitindo a instalagdo de mais cargas no sistendistribuicdo. Também, ha uma melhoria
no nivel de tensdo e no fator de poténcia, redozimVestimentos por parte das
concessionarias e obtendo-se a satisfacdo delsns<

O problema geral de alocacdo de capacitores censist determinar a
localizagdo, o tipo, o tamanho, o nUmero e o cdsfzes equipamentos, levando-se em conta
as restricbes de tensdo e as variagcbes de cargeisidona elétrico. Esses parametros

determinam a complexidade do problema.



2.2 Revisao das Metodologias de Alocacéo de Capacitere

Nos sistemas de distribuicdo, capacitores sdo reegee utilizados para a
compensacgao de poténcia reativa, reducédo das pdedasténcia e de energia, liberagdo da
capacidade do sistema e manutencéo dos niveiasiote

A busca por solugbes uteis para o sistema dehiligtéio juntamente com o0s
avancos da tecnologia computacional propiciam uma rgeracdo de metodos e técnicas
baseadas em aplicacbes computacionais [1] [5]-[Dl]tetorno que pode ser obtido da
aplicacdo de capacitores € uma funcao explicitaldeacdo e do tamanho dos capacitores
instalados nos postes da rede de distribuicdo Nijitos métodos sdo propostos para
maximizar o retorno e encontrar a alocacdo Otimacamacitor. A maioria dos enfoques
considera a aplicacdo de capacitores para alimammdhdividuais. Por outro lado, em [8] [9]
[3] a variacdo de carga da subestacao foi incodaon® modelo. Devido a complexidade do
problema, os métodos propostos tém introduzidoaswstmplificacées, como alimentadores
com cargas uniformes, nivel de tensédo constanstp éimear para capacitores, tamanho dos
capacitores nao discretizados e alimentadoresisaska derivacdes [6]. Uma simplificacdo
comum é considerar que o capacitor afeta someramponente da corrente reativa.

Na alocagdo de capacitores, devido a quantidad@ag@metros que devem ser
considerados, tais como, custos de aquisicdo,g@sdr de tensdo e variagcdes de carga, a
solucéo do problema torna-se complexa. Os bengfédondmicos obtidos com a reducao de
perdas podem ser avaliados em relagdo ao custestddaicdo enquanto mantém os niveis de
tensado dentro dos limites permitidos.

Nos ultimos dez anos, muitos esforcos tém sida@aghlis para solucionar este
problema [12]-[20]. Nos primeiros trabalhos, o peoba era solucionado usando-se métodos
analiticos com simplificacdo do modelo dos aliméatas e da distribuicdo de cargas [1][2].
A programacao dinamica tem sido aplicada para tdar a natureza discreta do tamanho dos
capacitores [2]-[5]. Para tratar do tipo de capaeg fixos e chaveados, um gradiente de
busca baseado em processos iterativos foi també&@mpogio [4]. Fluxos de carga para
alimentadores radiais balanceados e ndao balanceéadoaplicados para avaliar as solugdes
propostas. Atualmente, a alocacdo 6tima de capesitem usado métodos sofisticados tais
como conjuntos nebulososimulated annelinge algoritmosgenéticos. Técnicas evolutivas

sao atrativas porque podem resolver problemas aplegidade arbitraria [25]. Em outras

8



palavras, podem solucionar problemas com varialis@getas ou continuas, funcdes objetivo

nao-lineares e ndao assumindo hipéteses de cordneliel convexidade.

2.2.1 Classificacéo das Técnicas de Solucéo

As técnicas de solucdo para o problema de aloaég@apacitores podem ser
classificadas em quatro categorias:

1) Analiticas.

2) Numeéricas.

3) Heuristicas.

4) Baseadas em inteligéncia artificial.

2.2.1.1 Métodos Analiticos

Os primeiros trabalhos de alocagdo 6tima de capesitusavam métodos
analiticos. Esses algoritmos foram criados quarsd@cursos computacionais eram inviaveis
ou caros. O método analitico envolve o0 uso de umzdib especifica, com varias

simplificagBes, para determinar a alocacdo e onamdo capacitor. Essa fungéo é dada por:

S = KedE + KpdP - KC (2.1)

OndeKedE e KpAP correspondem a energia economizada e a redugéerda
de poténcia devido a alocacéao do capacitor, raspentnte, &cC € o custo de instalacdo do
capacitorKg, Kp e K¢ s@0 as constantes para o custo de energia, aigoté&hcia e custo do
capacitor, respectivamente.

Um inconveniente do método analitico € a modelaglamalocacdo e do

tamanho dos capacitores como variaveis continuas.



2.2.1.2 Método de Programacao Numérica

Com o avanco computacional, os métodos de prog&mmagmérica foram
criados para solucionar problemas de otimizacaan@wsdos de programacao numerica sao
técnicas iterativas usadas para maximizar (ou nainuma funcdo objetivo de variaveis de
decisdo. O valor das variaveis de decisdo devsfaztr também um conjunto de restrigdes.
Para alocacao 6tima de capacitores, a funcéao a®mxa seria a funcao objetivo, sendo que a
localizacdo, tamanho, numero de capacitores, aens& barras e correntes seriam as
variaveis de decisdo, as quais devem satisfazestag;des operacionais. As func¢des objetivo
podem considerar todas as restricoes de tensdoesregamento de linhas, tamanho de
capacitores discretos e localizacéo fisica dos déando-se um método de programacéo, o

problema de alocacao de capacitor pode ser forrutano segue:

Max S = KAL — KcC (2.2)

Sujeito AV < ANVyax

OndeK 4L é o custo economizado, no qual pode ser inclaidaducédo de
energia e poténcia e capacidade liberadaC é o custo de instalacdo dos capacitafese
Kc sé@o as constantes para o custo de energia/po&mcisio do capacitor respectivamente.
AV é a correcao de tensao devido a instalacdo daitapque ndo deve exceder uma tenséo
maxima 4Vuax.

Como alguns métodos de programacao numérica coaside localizacdo dos
nos de alimentadores e o tamanho dos capacitones cariaveis discretas, isto € uma grande
vantagem em relacdo aos métodos analiticos. Emireta preparacdo dos dados, os
desenvolvimentos da interface para técnicas nuaggodem requerer mais tempo do que os
métodos analiticos [21].

Outro aspecto a ser considerado é se o0 resultatiido ghela programacao

numerica é a solucao local ou global.
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2.2.1.3 Métodos Heuristicos

Os métodos heuristicos sdo basicamente regrasmputegdo de informacéao,
as quais foram desenvolvidas através de intuiggmer&ncia e opinido. Regras heuristicas
produzem estratégias rapidas e préticas, que nedazespaco de busca e podem obter uma
solucao préxima do 6timo.

Métodos baseados em técnicas de busca heurigtiea fiotroduzidos para reducéo de
perdas em sistemas de distribuicdo via reconfigurgd@l]. Os métodos heuristicos sao
intuitivos, faceis de entender e simples de implgarequando comparado com métodos
analiticos e numéricos. Entretanto, o resultadalymimlo por algoritmos heuristicos nao

garantem o ponto 6timo e sdo dependentes daagidic

2.2.1.4 Métodos Baseados em Inteligéncia Artificial

A crescente popularidade das técnicas de inteligéaxificial tem levado
muitos pesquisadores a investigar seu uso em apésade engenharia de poténcia. Em
particular, algoritmos evolutivos (AE$imulated annelingSA), sistemas especialistas (SE),
redes neurais artificiais e teoria dos conjuntdsuleesos tém sido utilizadas para resolver o
problema de alocagao de capacitores.

2.3 Escolha da Técnica
No item anterior foram descritos os métodos pareagido otima do capacitor.
Seria dificil implementar todos os métodos para goraparacdo dos resultados. Entretanto,

cada método tem vantagens e desvantagens. Engé[2dgerido que a escolha do método seja
dependente de quatro aspectos:
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1) O problema a ser solucionado.
2) A complexidade do problema.
3) A precisao do resultado desejado.

4) A praticidade de implementacéo.

Uma vez estabelecidos esses critérios, é determmaécnica apropriada para

alocacéao de capacitores.
A Tabela 2.1 compara as caracteristicas e a cagubecite alguns algoritmos de

alocacdo de capacitores. Essa tabela pode sezadélipara escolher o método mais

apropriado [21].
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Formulacdo com reducédo de perda de energia AKIK KKK ¢ | ¢ | o ¢ | ¢ ¢
Formulagao com reducédo de perda de poténcia ¢ ¢ 0 6| & o ¢ | o ¢ . . ¢ ¢ | e
Incluséo de carga variavel ¢AN | ¢AN| AN ¢AN ¢AN (+AN ¢AH |¢AN ¢AN
Liberacdo de capacidade do sistema na formulacéo u H | N
Inclusdo do tamanho discreto do capacitor *A *A ¢A | ¢A | ¢A | ¢4 *A
Representacdo real do alimentador *A | 4A ¢A | A | ¢4 *A *A
Incluséo da localizacéo fisica do n6 *A GA | GA | 0A | %A | ¢A | ¢A | oA ¢A | ¢A
Incluséo das limitacBes de tenséo A A | A A | A | A]| A | A
Inclusdo das limitagBes do carregamento de linhas A
Alimentadores radiais CA | OA | GA | 04 | 0A | GA | 04 | A | 64 | 6A | A | 4A | A | %A | A
Planejamento/Expansdo | [ | [ |
Incluséo de capacitores chaveados H N u | I [ ]
Incluséo de regulador [
Uso de fluxo de carga CA | ¢A | ¢4 | 04 | 0a ¢A | ¢A
[ ©
. S s
Q — Qo
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p

Tabela 2.1 — Matriz de Métodos de alocacéo de Qtapac
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2.4 Formulacao do Problema

Classicamente, o problema geral de alocacdo decitay@s em uma rede de

distribuicdo de energia elétrica consiste em deteotmo numero Otimo, localizacdo e

tamanho dos capacitores a serem instalados nalesdsstribuicdo de forma a minimizar as

perdas e manter o nivel de tensédo dentro dos fireséabelecidos [2]. Matematicamente, é

formulado como um problema de otimizacdo multi-blape com restricbes nédo-lineares,

continuas e discretas. Escrita de uma forma mojeiiaty, 0 problema fica:

Sujeito a:

Sendo:

Min f=f,+ C,

P'-P(V0) =0, i€n-1

Q%-Q(vH) =0, i€n-1

Vimin —<Vi _<Vimax | €nb
|jmin_<|j_<|jmax j En
/
qui:Qi I €En,—1
k=1
0 </ < NGnax
nb
C=2.C
=l
/¢
G = Z Cy
i=1
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Onde:

f : funcao objetivo escalar

f, : representa as perdas do sistema;

Cui : custo de cada unidade discrktaa barra incluindo instalacao;
Ci : custo de alocacao na bari@naterial e instalacdo);

Ci : custo total de alocag&o no sistema (materiastal@cdo);

ng-1 representa o conjunto de nés do sistema exclruhora de referéncia;
Ny : representa o nimero de linhas do sistema;

Oki : capacitokk na barra;

Qi : reativo total alocado na baira

NCmax - namero maximo de capacitores permitido por barra;

l ; variavel entré e NGnasx

Pid : poténcia ativa especificada na barra

Qid : poténcia reativa especificada na bayra

Pi(V,0):  poténcia ativa calculada em fungdo da tensdo esapéan angular na
barrai;
Qi(V,0): poténcia reativa calculada em fungdo da tensddasateem angular na

barrai.

2.4.1 Funcéo Objetivo (f)

A funcdo objetivo da uma medida do “custo” pareedatnada configuracédo
de operacao do sistema de distribuicéo radial,dnekzse sempre uma solucdo melhor que a
anterior. Existem diversos fatores que podem sesiderados na avaliacdo da qualidade de

operagdo de um sistema. Nesta aplicacdo, o objétimelhorar o perfil de tensdo de forma
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que esteja dentro dos limites operacionais perastigela legislacao vigente, e reduzir as
perdas elétricas do sistema.

Em uma visdo mais generalizada, as perdas em uemsispodem ser
calculadas pela diferenca entre a energia compeadaenergia vendida aos clientes da
concessionaria, e dessa maneira a funcdo objetinede o montante em dinheiro néo
faturado com as perdas advindas do sistema elétficacaso da fungdo objetivo (2.1) so
estdo sendo consideradas as perdas de origemat@mgaistema elétrico. Aquelas de carater
comercial, como energia ndo medida, desvio de energdo faturamento de consumidores,

nao serdo abordadas neste trabalho.

2.4.2 Restricoes

Nem toda solugéo obtida para o problema de reddeaperdas pode ser
implementada. Por exemplo, como as perdas sdo gad&f, se ndo tivermos fornecimento
de energia as cargas dos consumidores, ndo temands no sistema. Por outro lado, com
isto a concessionaria perdera todos seus conswsidBortanto, € necessario definir quais
condi¢cbes podem ser praticadas ou néo.

As principais restricbes que ndo podem deixar deceesideradas para um
sistema elétrico séo:

1) Restri¢cdes de topologia.

2) RestrigOes elétricas.

3) Restricbes operacionais.

4) Restricbes da carga.

Essas restricdes podem ser expressas como eqedgdasequacoes.
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2.4.2.1 Restricbes de Topologia

A topologia do sistema elétrico de distribuicdo teuom restricdo por ter uma
configuracdo em estado permanente tipicamentel.rabiaderivacbes desses alimentadores
nao tém nenhum ponto de interligacdo com outromeaiadores, n&o permitindo o
fechamento em anel. Esse tipo de configuracdo atdiatancialmente as perdas devido as

grandes extensfes com diversas bitolas de cabdronoss e derivacoes.

2.4.2.2 RestricOes Elétricas

Sendo um circuito elétrico, o sistema deve saisfas leis de corrente e tensédo de
Kirchhoff. Nao importa o comprimento do sistema reequantidade de barras, a formulagéo

dessas restricoes tem de fazer parte do probleraagachamento do balanco de poténcia.

2.4.2.3 Restricbes Operacionais

E possivel que a configuracio adotada para o amen no qual
teoricamente minimizam-se as perdas de poténciasapoequerer que um, ou Varios
equipamentos do sistema, operem em um nivel forasuwdes limitagBes fisicas. Isto
obviamente deve ser evitado. Cada cabo, conectmmsformador, religador, regulador,
chaves facas e fusiveis instalados no sistema t@rfinite térmico no qual admitem uma
corrente maxima passando por esse componente. i egsas limitacdes fisicas podem ser
levadas em conta pelas restricdes das correntpsdpao alimentador, em seus fluxos e nas
tensdes apropriadas em cada barra. Para as cefresta restricdo operacional pode ser

expressa através das inequacdes:

17



M <1 < 1M £n (2.12)

Onde :I;™", 1;"® s&0 as correntes minima e maxima admissitgésa corrente da linjae n,

€ a quantidade de linhas.

2.4.2.4 Restricbes da Carga

Os clientes das concessionarias tém certas exag@rguianto a energia
recebida. As concessionarias devem ser capazesadtemos niveis de tensdo enquanto
fornecem energia para cada consumidor. Deve-sevalosgue ndo existe rigor excessivo em
manter a tensdo constante, pois a maioria dos ageiptos usados nos sistemas elétricos é
projetada para funcionar dentro de uma faixa deg@o de tensdo. Entretanto, essa faixa de
tensdo ndo pode afastar-se de valores limites, pa@issempenho dos equipamentos, bem
como sua expectativa de vida util, diminuem (ouerge motores de inducao é proporcional
ao quadrado da tensao aplicada, o fluxo luminosanda lampada varia fortemente com a
tenséo, etc).

A faixa de tensdo para consumidores ligados aensastde distribuicdo é
estabelecida pela resolucdo ANEEL 505/2001, ondedsferminados os valores extremos

gue ndo podem ser ultrapassados. A restricao garsao pode ser expressa pela inequacéao:

VMt SV < VM ien, —1 (2.13)

Onde V™", V" s&0 as tensdes minima e maxima admissi%ié a tensdo na cargan, é

a quantidade de barras, incluindo a subestacéao.
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2.5 Comentarios Finais

A alocacéo de reativos € um problema de otimizaé@slinear, ndo-convexo,
de dificil solucéo, portanto, existem diferentestéas para solucionar esse problema.

A relevancia do problema de alocacdo de reativate pser avaliada pelo
impacto econémico e social que ela apresenta. d&ansumidores, no aspecto social, o
grau de satisfacdo desejado, no aspecto econordigzdo de equipamentos danificados. Por
outro lado, para a concessionéria, busca-se nataspecial a credibilidade de seus clientes, e

no aspecto econdémico, reducdo de perdas e deimeesds.
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Capitulo 3
EVOLUCAO SIMULADA

3.1 Introducao

A teoria Sintética da Evolugdo ou Neodarwinismo floimulada por varios
pesquisadores durante anos de estudo, tomando ess@acia as nogcdes de Darwin sobre
selecdo natural e incorporando nocdes atuais détigenA mais importante contribuicéo
individual da genética, extraida dos trabalhos dadél, apresentou o conceito de heranca
atraves dos genes [22].

A teoria da evolugcdo procura explicar o mecanisme dez com que
atualmente exista essa grande variedade de seres fazendo suposicdes que esses seres
originam-se de outros preexistentes e que estdesamvolveram no sentido de se tornarem
melhores que 0s seus antecessores em seu proeegsstdmento as condicdes ambientais e
conseglente sobrevivéncia da espécie. A teorisicdasle Darwin combinada com o
selecionismo de Weismann e a genética de Mendelas&ias como o0 conjunto de
argumentos conhecidos universalmente como paradigdea-Darwinista [23]. Este
paradigma estabelece que a historia do desenvaitinta vida € repleta de acontecimentos
causados pela acdo de poucos processos estattitng das populacdes e espécies. Esses
processos sao: reproducdo, mutacdo, competicdegice

Os Algoritmos de otimizacdo baseados em evolucéo g@lo formulados
através de propostas que emulam, mesmo de fornesej@ esses mecanismos. Tais
algoritmos sao referidos através do termo genétec6Evolucdo Simulada ou Computacao
Evolutiva”, onde a maioria das implementacOes einaese dividida em trés grandes
correntes: Algoritmos Genéticos (AG), Estratégiasl@ivas (EE) e Programacédo Evolutiva
(PE).
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3.1.1 Técnicas de Busca

Uma das maiores preocupac¢des num projeto de umitaigale otimizagéo é a
robustez, que é o balanco entre eficiéncia, eficac facil adaptacdo a problemas em geral.
Se um método € considerado robusto, sua solucamsécaonfiavel e, provavelmente, o custo
de reengenharia para adaptar o método a novag;@sia reduzido ou, até mesmo,
inexistente.

Os principais métodos de busca apresentados matuite sdo de natureza
deterministica, enumerativa e estocastica [24].

Os deterministicos geralmente fazem uso do cabellderivadas e necessitam
de algum tipo de informacéo do gradiente, sejayeselo 0 ponto em que se anula, usando a
direcdo para qual aponta, ou fazendo aproximageeidvadas. A procura pelo ponto 6timo,
através de derivadas, usa o ponto corrente comto glenpartida para a proxima iteracao.
Logo, a busca € local, porque ocorre na vizinhaloz@onto corrente. Assim, quando esses
algoritmos encontram solucdes, h& grande chanserdgm 6timo local. Um outro problema
aparece quando a funcdo a ser tratada ndo é cardintem derivada complicada. Esses
métodos possuem grande rapidez e funcionam muito para problemas unimodais
continuos.

Nos métodos enumerativos, o algoritmo verifica $odes combinactes
possiveis de solugdes, o que pode torna-lo invidpesla regibes muito grandes e,
consequentemente, prejudicar a sua eficiéncia.

Os métodos estocasticos buscam a solucdo a partegias probabilisticas.
Dessa forma, a busca nao é feita somente na vigial®, com isso, a chance de se encontrar
um otimo global aumenta.

Comparando-se os métodos, observa-se que, se @ teonmputacional e o
dominio do problema nédo forem empecilhos, os mét@tumerativos sdo a melhor opcéo,
pois encontrardo a solucdo global. Se a solucéprdblema puder ser qualquer solugéo
realizavel, e ainda, rapidez de convergéncia eigieala resposta forem itens importantes,
entdo o meétodo adequado deve pertencer ao grumymileistico. Sendo o problema
complexo (muitas variaveis, descontinuo ou deitldf&rivacdo) e necessitando-se da solucéo

global em um tempo computacional razoavel, as ¢asrestocasticas sdo as mais indicadas.
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3.1.2 Computacéao Evolutiva e Otimizacao

Em geral, um problema de otimizagdo necessitaifd@mtum conjunto

M de parametros livres de um sistema tal quetoseritérios qualitativos f: MR (chamada

funcéo objetivo) € maximizada ou equivalentemeritemizada:

f () — max 3.1)

A funcdo objetivo pode ser dada por um sistemadeatomplexidade arbitraria. A solugéo

para o problema de otimizac&o global (3.1) regumeontrar um vetok" tal quedx € M:
f(x) sf(x%)=f*.

Contudo, a identificacdo de um melhor resultad@ jgrande sucesso para
problemas praticos, e em muitos casos 0s algoritexaducionarios proporcionam um
eficiente e eficaz método para encontra-los mesmadp os métodos tradicionais falham.

Problemas de otimizacdo ocorrem com frequéncia eofetps técnicos,
econdmicos e cientificos, como minimizacédo de @Jg8Mpo e risco ou como maximizacao,
de qualidade, de lucro ou de eficiéncia.

Em situacdes reais, a funcao objetive suas limitacdes ndo séo tratadas
analiticamente, ou mesmo ndo sdo dadas de fornta, eeaa funcdo definida é baseada num
modelo simulado.

O enfoque utilizado em tais casos € desenvolvida parecer com a funcéo
original, mas € solucionado por métodos matemati@dicionais tais como programacao
linear e ndo-linear. Essa aproximacao muitas vesmser simplificacées na formulagéo do
problema original. Portanto, um aspecto importatdeprogramacdo matematica reside na
concepc¢ao do modelo.

N&o ha duvida de que essa aproximacgdo tem propicgstiltados satisfatérios
em muitas aplicagbes, mas tem varios inconveniemies motivam a busca de um novo
enfoque, onde a técnica evolucionaria € uma dagdbs promissoras. A maior dificuldade e
que devido as significativas simplificacdes, a s@tucomputacional nédo resolve o problema
original. Tal problema, no caso de modelos simdadéo considerados freqiientemente sem

solugéo.
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A diferenca fundamental no enfoque da computacatutva € a adaptacéo do
método ao problema existente. Os resultados obtitlaando-se computagéo evolutiva tém
demonstrado que processos de busca, baseados leigievaatural, sdo robustos e podem ser
direcionados para resolver problemas de otimizagiiama ampla variedade de dominios.

A computacdo evolutiva € baseada em processos réadigagem coletiva
dentro de uma populagédo de individuos, onde cadaepmesenta um ponto de busca no
espaco de possiveis solugcdes para um determinadepra. Atualmente, existem trés

correntes principais de pesquisa em computacaotxal

1) Algoritmos Genéticos.
2) Estratégias Evolutivas.

3) Programacéao Evolutiva.

Em cada um desses métodos, uma populacdo de inokvig inicializada e
evolui para sucessivas regides melhores no espacbudca, através de um processo
estocastico de selecdo, mutacdo e cruzamento. Qsdasé diferem com relacdo a
representacdo especifica, operacdes de mutacéoespos de selecao.

Enquanto os algoritmos genéticos enfatizam os dpeza cromossémicos,
isto é, cruzamento e mutacdo, as estratégias emslue a programacdo evolucionaria
enfatizam a adaptacdo e diversidade do comportamaat pais para descendentes em
sucessivas geracbes. Em particular, estratégiasluteas enfatizam mudancas
comportamentais no individuo, e a programacdo é&valuressalta as mudancas
comportamentais ao nivel da espécie.

A probabilidade de sobrevivéncia das novas geragépsnde de suiness
(desempenho em relacdo ao problema de otimizaC&o)nelhores sdo mantidos com alta
probabilidade, os piores séo rapidamente descartado

Do ponto-de-vista da otimizacdo, uma das vantagariécnica de computacao
simulada é de né&o precisar de informacfes de panoei segunda ordem do problema a ser
resolvido. Tudo o que se precisa € a direcdo deabupie € baseada apenas na funcéo
objetivo, podendo-se tratar de problemas nao-lexatefinidos como discreto, continuo ou
espacos de busca misturados, sem limitagdes oliroaacoes.

Muitas atividades de engenharia implicam em probkenlficeis de modelar,

requerendo simplificacdes que alteram o problenanad. Outros problemas sdo complexos
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por natureza. Em ambos 0s casos, as técnicas mrdrias representam uma fonte potencial

para solucéo.

3.1.3 Estrutura de Um Algoritmo Evolutivo (AE)

Os algoritmos evolutivos imitam o processo da egdxdunatural, dirigindo o
processo para a busca de estruturas organicacomjexas e melhor adaptadas. De forma
sucinta e muito simplificada pode-se afirmar g@v@ucao € o resultado da interacdo entre a
criacdo de nova informacdo genética, sua avaliag@elecdo. Um simples individuo da
populacdo € afetado por outros individuos da pgpaolgpor exemplo, pela competicdo por
comida, predadores e competicdo para reproducsgiin &omo pelo ambiente (por exemplo,
abastecimento de comida e clima). Quanto melh@sempenho de um individuo sobre essas
condi¢des, maior é a sua chance para viver por teapo e gerar mais descendentes apos
uma perturbacdo da informacg&o genética dos pajsf@bcurso da evolucao, isso conduz a
introducéo de informacédo genética de individuo sapeao ‘fithes$s médio da populacéo, e
ao desaparecimento dos individuos de pior desermpéamatureza ndo deterministica da
reproducdo leva a uma permanente producdo de mévanacdo geneética e, portanto, a
criacao de diferentes descendentes.

A seguir, mostra-se um algoritmo evolutivo gerahdo neste modelo neo-

darwiniano de evolugéo a seguinte estrutura:

t:=0
1. Inicialize P(t)
2. Avalie P(t)

faca enquantoum critério de parada nao for alcancado
P’(t): = Variagao[P(t)]

4. Avalie P’(t)
P(t+1): = Selecéo [P’(tY Q]
t=t+1

fim do enquanto
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Neste algoritmo, P(t) refere-se a populacdqudedividuos na geracéo t. Em
(1), € criada a populacao inicial, tipicamente fada de maneira aleatoria; em (2) é avaliada
segundo a funcéo objetivo que se deseja otimizar(3 uma populacdo intermediaria de
individuos P’(t) é criada através de mudancas notecmlo genético de P(t), como
recombinacdo e mutacdo; em (4) esses individuaenésntes sao avaliados pelo célculo da
funcao objetivo para cada uma das solucdes repgeetsepor individuos em P’(t). Em (5), Q é
um conjunto de individuos que pode ser considepata selecdo Q = P(t) ou Q = 0. A
direcdo do processo para busca de melhores solug®se nessa etapa, quando sao
escolhidos os novos individuos que irdo compor. P&)passos de (3) a (5) sao repetidos até

que um critério de parada seja atingido, como oandrmaximo de geracdes.

3.1.3.1 Geracéo da Populacao Inicial

O procedimento para criacdo da primeira geracamalanente utilizada é:
Os p individuos s&o escolhidos aleatoriamente a paiiruma distribuicdo uniforme

tomando-se como limites extremogix X maxda variavel de controle.

3.1.3.2 Funcao Objetivo (f) e FuncaoFitness(®)

A funcéo a ser otimizada recebe o nome de funcfaiwb (f), mas esta, em
alguns casos, ndo pode ser considerada como faes&mpenho oditness(q). A primeira
depende da modelagem do problema, podendo sereimdiepte da natureza da ferramenta de
otimizacdo ser deterministica ou aleatéria. Jagarsta é usada no processo de selecdo dos
novos individuos que compordo uma nova populac&sa Eiferenca ndo existe nas
estratégias evolutivas, devido a selecao ser tetakdeterministica. Porém, em programacao
evolutiva sera necessério para a realizacdo deitoum escalamento, se pelo menos um dos
individuos possuir valor de funcéo objetivo negatiRor outro lado, os algoritmos genéticos,
além da funcaditnessndo poder ser negativa, devido a selecdo propaki®la ainda

dependera da direcao de otimizacéo a ser consalftaf
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3.1.3.3Critério de Convergéncia

Devido a inexisténcia de critérios que indiguemasmlucdo Otima global foi
encontrada, é (til o estabelecimento de critérims parar o processo evolutivo. Alguns
critérios usuais so:

- Numero maximo de geracoes;

- Estagnacao do processo em um determinado nimeeraedes;

- Tempo méaximo de processamento.
O mais frequientemente usado em aplicacdes evaudivaprimeiro, sendo que

os valores tipicos sdo baseados na experiéncicbd@rarg freqiiente o uso de combinacao de

critérios de parada.

3.2 Quando Utilizar Estratégias de Computacao Evolutia

Ha muitas situagbes e problemas que podem ser atmwdatravés da
computacao evolutiva:
1. O espacgo de busca é demasiado grande para seufado exaustivamente

Devido a computacdo evolutiva ser um processo dendzagem coletiva

baseado na evolugéo natural, o processo de buscaido por um processo inteligente indo
de boas solu¢des para outras melhores, descagemteimaticamente os individuos ruins.
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2. A melhor solugdo néo é necessariamente encontrada

Evolucdo ndo € um mecanismo previsivel. Como &ad,se pode saber quando
um individuo esta melhor adaptado ao meio atua$, somente se esta melhor adaptado do
que seu predecessor. Isso significa que, quandongada uma solucdo 6tima para o
problema, o objetivo imediato é encontrar uma smumelhor que a anterior. Solugbes
melhores podem ser encontradas, a um custo fea&de (mais tempo e recursos), mas nao
€ possivel garantir que a solugcdo Otima tenha sidcontrada. Em conseqiéncia, a
computacdo evolutiva também encontrard uma sologélbor, mas ndo necessariamente a

6tima.

3. Resolugéo de problemas ndo bem compreendidos

Em muitos problemas, sabe-se como avaliar se g&wlé correta (funcao
fitnesy, porém o meio para encontrar aquela solucdo nBene compreendido, ou néo é
facilmente calculado. Estratégias de computacadueva, pela avaliacdo de solugbes
possiveis através da funcéitness permitem que através de um processo de adapecao
evolucdo sejam identificadas solug¢des validas.

4. Problemas com multiplos parametros

As estratégias de computacdo evolutiva atacam lolggn@a com um enfoque

paralelo; portanto, problemas que requerem otirazagmultanea de parametros sao mais

facilmente solucionaveis usando as aproximagoesmgputacdo evolutiva.

3.2.1 Algoritmo Genético (AG)

O AG é provavelmente o algoritmo evolutivo mais leerido, recebendo
extraordindria atencdo em todo mundo. Holland @sops anos sessenta o uso de algoritmos
genéticos como um eficiente mecanismo de busca istamss artificiais, através de

programas que imitavam o processo evolutivo narezdu Especificamente, eles operam com

27



representacdes codificadas de solugbes, equivatemmaterial genético de individuos na
natureza, e néo diretamente na solu¢des em si mgsambinando os conceitos de adaptacéo
seletiva e sobrevivéncia dos individuos mais capafde baseia-se na representacao
cromossOmica das variaveis de otimizagcao, no psocés selecdo e nos operadores geneéticos
de cruzamento e mutagao.

Os AGs classicos usam a representacdo binariadiddnos codificada em
strings de bits de um alfabeto binario, onde cada variavel comedp a um gene estring
corresponde ao cromossomo no sistema biologico.

Cada solugéo € associada com o valor de sua fditgéss que reflete quao
boa ela é comparada com outras solu¢des na popul@ganto melhor o desempenho de um
individuo, maior € sua chance de sobreviver e thio-se e maior é sua representacao na
geracdo subsequente. Gera-se inicialmente no AG popalacdo aleatéria, e a seguir 0s
membros desta populacdo sdo submetidos a seleg@;@ dos operadores cruzamento e
mutacdo. O processo de reproducdo determina quemapece (e com quantas copias) e
quem é eliminado. Somente com a reproducdo naxpiaracdo de novas regides, ja que
nenhum individuo novo apareceu. Também ndo ha ttedaformacdo entre os individuos,
visto que a reproducdo nao proporciona interacdce e mesmos. A recombinagdo de
material genético é simulada através de mecanisftraguzamento que mudam partes das
strings O operador mutacdo causa esporadicamente aksragdbits da string, possuindo
um papel de recuperar material genético perdidesgyisar novas direcdes de busca. Apés o

processo de reproducdo, cruzamento e mutacdo gemsas nova geracgao.

3.2.1.1 Reproducéao

O processo deeproducao € formado de duas etapas: avaliacélegise Na
primeira, as estruturas ou individuos sdo avali@dos a funcédo de desempenho do problema.
Na segunda, os individuos sé@o copiados de acomoosovalores dados pela funditaess
Através da selecdo, se determina quais individooseguirdo se reproduzir, gerando um
namero determinado de descendentes para a proxemegd®.O AG classico utiliza o
esquema de selecdo proporcional, sendo o mais @dohe método da roleta. Neste
esquema, um individuo com valor de desempénperafi/f descendentes, ond& a media

dos valores da fungéo objetivo da populacdo. Unviddo com valor da funcao objetiig
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maior que a média dos valores da funcdo objetivpogaulacdo, vai gerar mais descendentes
que no caso oposto. Na implementacdo pelo métodoleka cada individuo corresponde a
um setor circular de anguxfi/f. Um namero gerado aleatoriamente eftee2z determina

qual o setor escolhido e o individuo correspondente
3.2.1.2 Cruzamento (Crossover)

O cruzamento nada mais é do que um processo gseblita a troca de
material genético entre individuos participantedessa forma, fica caracterizador como um
poderoso mecanismo de recombinacédo de solugdes.

Entre os individuos que foram selecionados no gemele selecdo, dois sdo
escolhidos para se cruzarem. Desde que o cruzarsejatoealizado com uma probabilidade

P, a decisdo para executa-la é tomada usando uneratateatério entre 0 e 1. Se 0 numero

gerado é inferior ad’o cruzamento é realizado. Um segundo numerodaiedt (1< k < /-1)

€ necessario para determinar a posicdo de cortadwia debits. Finalmente, o material

genético do lado direito dessa posicéo de coreraygtado entre eles.
—

A=1010210010
B=1111111100
A=1010111100

B=1111110010

K=4
Esse processo ¢ ilustrado acima para dois indigidue B representados em

codigo binario com comprimento= 10 e posi¢ao de corte k = 4. O resultado dogs®w Sao

as duas cadeias de caracteres A'e B’, as quaicdéacteristicas de A e B. Geram-se assim
duas novas possiveis solu¢des. Esse € o princgEdmismo na producdo de novos pontos a
serem testados.

A probabilidade de cruzamento Re um valor percentual do nimero de
individuos que experimentam cruzamento em relagioanero total de individuos da
populacdo. Uma alta probabilidade de cruzamentouenmAG sem elitismo*, faz com que

individuos, com alto desempenho, sejam eliminadigsamesmo que a selecdo possa

*Escolher os individuos com maior valor de aptidagagpulacéo, e em seguida, inserir esses indigiduo
diretamente nas proximas geracoes.



produzir aperfeicoamentos. Por outro lado, umaaaisobabilidade de cruzamento pode
convergir lentamente devido a baixa taxa de expfmradas caracteristicas genéticas. A
probabilidade de cruzamento utilizada pelo AG vanae 0,5 e 1,0 [36].

3.2.1.3 Mutagéo

ApoOs o processo de cruzamento, o operador mutaggmicado de forma a
explorar aleatoriamente outras trajetorias no esplagbusca, alterandsts numa cadeia de
caracteres com probabilidade de mutacdoH3sa operacao protege o processo de busca da
solucéo contra perdas de valiosas caracteristaragigas durante as operacdes de reproducéo
e cruzamento, pela introducdo de novas informagdesnitindo que novos pontos sejam
testados, aumentando, assim, a probabilidade eleceatrar o 6timo global.

No individuo A do caso anterior, esse process@kzealobit a bit. Supondo-
se que o quinto bit (k = 5) esteja sob consideragé@-se um numero aleatorio entre 0 e 1.
Se esse numero € inferior a probabilidage & operacdo € executada e o valorbdoé

modificado para se obter o novo individuo A’.

A=1010110010
A=1010010010
K=5

Uma baixa probabilidade de mutacaao,)(fhdo permite a restauragdo da
diversidade da populacdo, ao passo que uma albalpholade de mutacédo resulta em uma
busca essencialmente aleatéria. A taxa de nui#gizada pelo AG varia dentre 0,001 e
0,05 [36].

AplicacOes praticas tém demonstrado que a escalbgpdrametros deve ser
feita através de experimentacdo dependendo, adsitipo de problema tratado.

Uma populacao € obtida aplicando-se a populac@inatios trés operadores
genéticos basicos: reproducdo, cruzamento e mutdgdosiderando uma populacdo de
stringsP(t) durante uma geracao t, um AG pode ser impléde da seguinte maneira [26]:
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t:=0;

1. Inicializagdo P(t) : = {xt),....x(t)} O 1", onde | = [0,

2. Avaliacao P(t) : =P(x1 (1)),..... P(xu (1)}

onde (X, (t)) = (f (xk (t), k)

faca enquanto um critério de parada néo for alcancado
3. Selecao P(t) : s(P(1));

[0
onde: pxi(t)) = D(xi (t))/gl D(x;(t))

4. Cruzamento: X'(t) : =pi{Xk(t) Ok O{1,.....u}}

5. Mutagdo: X'(t) : = gnfXk(t) Ok O{1,.....u}}

6. Avaliagdio P'(t) : = {X (1),.... % ®)}: { ©(X1 (1)),..... DX, (1)};
t=t+1;

fim do enquanto.

Os operadores,d (.), rpm(.) €9(.) definem a aplicagéo cruzamento, mutacao e
selecdo para os respectivos argumentos. No proassselecdo, cada individuo tem a
oportunidade de ser selecionado de acordo com esengbenho relativo ao da populacdo
(ps). Calcula-se a funcéitness(®(x;)) a partir da funcéo objetivo (% aplicando-se uma

funcao ),para evitar valores negativos, e impondo alguwor fde aleatoriedadé).

3.2.2 Estratégias Evolutivas (EE)

As Estratégias Evolutivas foram desenvolvidas ahicente na Alemanha por
Rechemberg e Schwefel, na década de sessentazdodalse a resolucdo de problemas
continuos de otimizacdo paramétrica [35], sendend@las recentemente para tratamento de
problemas discretos. Nas estratégias evolutivasindiaiduo é representado por um par de
vetores reais da forma (&), onde x representa 0 ponto de busca no espago\etor desvio
padrdo associado. Nas versdes atualmente utilizadésscendéncia é obtida submetendo-se
os individuos da geracdo a dois operadores: crugame mutacdo. Observa-se que o

parametrao - que determina a mutacao de x — também estdcaiprocesso de evolugao.
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Esta € uma caracteristica fundamental das estiatégplutivas, que permitem o auto ajuste
de seus parametros.

Na metade da década de sessenta, Schwefel impamant primeira versao
de estratégias evolutivas focalizando um processdusca no esquema 1 genitor — 1
descendente. Isto foi denominado (1+1)-EE, ondelunioo filho é criado a partir de um
anico genitor e ambos séo confrontados numa cogdmepor sobrevivéncia, onde a sele¢éo
elimina a solucdo mais pobre. Um aspecto negatigervado € a convergéncia lenta, além da
busca ponto a ponto ser susceptivel a estagnarieimas locais.

Outras versodes foram desenvolvidas com o objegviesdolver tais problemas.
Essas estratégias sdo denominadas multi-indivichraie o tamanho da populacdo € maior
que 1.

As estratégias evolutivas multi-membros foram aeohdas em dois
principais tipos: +A)-EE e (LA)-EE [26]. Na primeira,p individuos produzemi
descendentes, gerando-se uma populagdo tempor@riatX individuos, de onde sé&o
escolhidosp individuos para a proxima geracdo. NBAJ-EE, p individuos produzeni
descendentes, copxA sendo que a nova populacdodendividuos € formada por apenas
individuos selecionados do conjunto Xlelescendentes. Assim, o periodo de vida de cada
individuo € limitado a apenas uma geracdo. Essedipestratégia tem bom desempenho em

problemas onde o ponto 6timo € funcdo do temponoke a funcdo € afetada por ruido [35].

3.2.2.1 Recombinacao

Nas estratégias evolutivas, novos individuos s@adgs usando os operadores
mutacdo e recombinacdo. Em contraste com algoriganséticos, o operador recombinacgao
cria somente um descendente por aplicacdo. Disgemecanismos de recombinagdo séo
utilizados para produzir um novo individuo de umnjooto de pais aleatoriamente
selecionados. Basicamente, recombinacao trabattdhenda vetores pais (K 6 < )
de P(t) com probabilidade uniforme. Em seguidaaataristicas dos pais sdo misturadas
para criar um novo individuo. Quandle 2, a recombinacédo € chamada de bissexualy e se
2, é chamada de multi-sexual. Em particula sey, a recombinacdo é chamada de global.
Diferentes mecanismos de recombinacao sao utikzado EE’s. Entre elas, as duas formas

mais usuais sao:
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i) produzir um novo descendente a partir de dodgividuos, da populacagq,

selecionada aleatoriamente. Nesta configuracdeseddentes sao dados por:
a =(x,0)= ((x%,,...,xB),(acll,...,ag)) (3.2)
Ondp={1,0u?2,..,0ow},eq={1,0u?2, ..., oy}

i) ou de forma global, onde o novo descendenties®r gerado a partir de qualquer

componente da populacfioA recombinacao global é dada por:

a =(x,0)= ((xil,...,xi”),(Jil,...,ai” )) (3.3)

ondei ={1, ...,u}.

3.2.2.2 Mutacéo

O operador mutacém: | — | ( ondel = R™" ) produz um individuo mutado
m(a) = (x’, o), efetuando-se primeiramente a mutacdo do desvipa, em seguida, da

variavel objeto, como segue:
di'=a’'exp @*N(0,1) + N;(0,1)) (3.4)

X’ij = Xij + U’ij * N(O,l) (35)

ondei=1,......A ej=1,....n. N(0,1) representa um numero Gaussiano com média
zero e variancia 1, que deve ser o0 mesmo para slassicoes do vetdy;(0,1) tambéem
representa um numero Gaussiano, entretanto, dstedeve ser diferente para cada valor
de j.

O fator global N(0,1) leva em conta qualquer mudanca global da

mutabilidade, enquanto\;(0,1) leva em conta mudancas individuaisale Os fatoresr e
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-1
T séo definidos de forma empirica, e sdo sugeridaBpck [25] comor = ( 2\/ﬁj e

-1 .
r= (\/Zn) respectivamente, onderepresenta o tamanho do problema.

3.2.2.3 Selecéo

Apébs a geracdo dos novhdescendentes, é feita uma selegcdo completamente
deterministica, escolhendo og melhores individuos do conjunto d& individuos
descendentes — selec@\), ou da unido de pais e descendentes — selp¢ad (

Deve-se observar que o primeiro mecanismo permite gs melhores
membros da populacdo na geracéo t+1 possuam dedempier que o melhor individuo na
geracdo t, isto €, o método ndo € elitista, pemooti entdo a estratégia aceitar
temporariamente deterioracdes que podem ajudaixarde regido de atragdo de um 6timo
local e alcancar um 6timo melhor. J4, a estratégia) € elitista, selecionando gs
sobreviventes da unido de pais e descendentes ga@tuma evolucdo de curso monoténico &
garantida.

A EE (M), devido a sua capacidade de escapar de miniroais ldeveria ser
a melhor opcdo em relacdo p+4). Contudo, algumas pesquisas tém mostrado que o
desempenho desta Ultima é melhor em muitos castisqy [28], onde boas solucdes locais

sao consideradas satisfatorias para o problema.

3.2.2.4 Algoritmo

Uma estratégia evolutiva consiste dos seguintesopasujo algoritmo basico é

dado a seguir, onde cada individuo é caracteripadam par (x, o;) [26]:
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t=0;
1. Inicializagdo P(t) : = {#0),.....a(0)} O I*,

onde: 1=R™ e a=(x,0)0 O{1,...n}
2. Avaliagao P(t) : =P(au (1)),..... P(a. (1))}

onde D(ac(t)) = f (x« (1))

enquantdcritério de parada nao satisfeito)
3. Recombinacdo: dt) : =r (P(t)) Ok O{1,....A}};

5. Avaliacdo : P'(t) : = {&(0),.....ax (D} { D(@"1(D)),.....,0(@" ()}
onde D(ac(t)) = f (a (1))

6. Selecdo: P(t+1) : & (P'(t) O Q);
t=t+1,

fim enquanto.

Onde Q é o espaco amosteatiepende da selecdo: Q = 0 para selggad ¢
Q = P(t) para selecap+A).

Os operadoreq.), m(.) e S4(.) definem a aplicacdo de recombinacdo, mutacéo
e selecdo deterministica para os respectivos argomeD valor da funcéo objetivo € idéntico
ao valor da funcaétness isto é,d(a) = f (x), onde x € a componente variavel obfiga e

cada individuo inclun variancias distintas; (i ({ 1,.....n}).

3.2.3 Programacao Evolutiva (PE)

A programacdo evolutiva foi apresentada por L. Foga 1962 [29] e
extendida por Burgin, Atmar e Fogel, em [30]. Oedlvp original da programacéo evolutiva
foi criar inteligéncia artificial e consistia ems#gvolver maquinas de estados finitos (MEF)
para predizer eventos. Uma MEF é uma méaquina queforma uma seqtiéncia de simbolos
de entrada em uma sequéncia de simbolos de saidmsformacéo depende de um conjunto

finito de estados e um conjunto finito de regrasraesicao.
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A programacdo evolutiva foi generalizada por D. détogara resolver
problemas de otimizagcdo numérica [30]. Nessa ptapasada componente de uma solucéo
candidata é vista como um traco de comportamentaindeindividuo. Assume-se que a
mudanca resultante em cada traco de comportamegiir& uma distribuicdo Gaussiana com

média zero e algum desvio padrao.

3.2.3.1 Representacéo

Na PE classica, os individuos séo vetores de \a@sawbjeto que
correspondem aos parametros de otimizacdo. A ulterefio, chamada Meta — PE, incorpora

parametros de auto-adaptacao por individuo bastimitar a uma EE, de forma que, além

dos parametros a serem otimizados, um vetet R., de variancias passa a fazer parte da

representacao.

3.2.3.2 Mutacéo

No caso da PE padrdo, um vetor descendgnéecriado a partir de cada
genitorx;, através do operador Gaussiano aplicado sgbrtem média zero e um desvio
padrédo para cada elemento conforme equacoes (B6))e

Xi = % + v Ni(0,2) (3.6)
com:
vi =B f(X)+ ) (3.7)

ondep; ey sdo parametros de ajustef €X) é a funcaditness

Neste métodopara contornar as dificuldades de sintonia do&mpetrosp; e vi,
das varianciasg; na eq. (3.7), utiliza-se a extensdo Meta-PE [@6¢, auto-adapta n variancias

por individuo bastante similares a EEs. Assim, allim mesmas passarem a fazer parte de
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cada individuom' (@)= (X',v ), a expressao de atualizacdo das mesmas passdaalaqrela

equacao (3.8).

Vi = v+ \Jay N(0,1) (38)

Ondea € um parametro externo cujo objetivo € manter sitipmlade dev; . Toda vez que,
por meio de mutacdo uma das variancias tornar-gatima ou nula, ela sera fixada em um
pequeno valor > 0.

Uma outra forma de atualizar as variancias (indimente, ja que; = \/W),
sem a necessidade de usgré usar a expressdo de mutacdo dos desvios pathSdsE,
eq.(3.4), que garante a positividade automaticaemectmo em [31]. Contudo, estudos
empiricos mostram que o uso da eq.(3.4) para aagdlo dosx, apresenta melhor resultado,
exceto para algumas funcdes que apresentem teomogeracao de numeros aleatorios [27].

Logo, uma alternativa natural € assumir este tgatdalizac&o, obtendo-se:

X=X + 0’i* Ni(0,1) (3.9)

gi= g exp C*N(0,1) + 7*N;(0,1)) (3.10)

3.2.3.3 Selecao

Depois de cada um d@sgenitores criar um novo individuo por mutacdo, uma
selecéo probabilistica (um torneio conz G participantes) escolheindividuos da unidao de
genitores e descendentes, isto é, usa-se umacglegdabilistica, que em termos de EEs,
corresponde a um selecéo do tipe).

Cada individuog, i = 1,...31 (populacdo combinada) deve competir com outros
individuos para conseguir ser mantido na proximag®, tendo um valow; associado de
acordo com a competi¢ao , onde :

Wi = Wt (3.11)

q
t=1
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Ondeq € o numero de competidoreg* € 0 (derrota) ou 1 (vitoria), sendo que
cada individuo compete com outros individuos sefemios aleatoriamente da populagéo
combinada.

Os individuos i = 1,...|2 sdo classificados em ordem decrescente dos valores

w; e osp individuos de melhor desempenho séo selecionatascpmpor a nova populagéo.

3.2.3.3 Algoritmo

O algoritmo basico proposto por Fogel [32], tenegLsnte estrutura:

t:=0;
1. Inicializagéo : P(t) : = {t),....x(t)} O I", onde I = R
2. Avaliacao : P(0) : =(x1 (1)),..... O(X. (1)}
onde :d(x, (t)) =3 (f (xk (t), k)
faca enquanto(critério de parada ndo satisfeito)
3. Mutacgdio : x(t) : =m(x(t) Ok O{1,.....}}
4. Avaliagdo : P'(t) : = {x(t),..... Xu(®)} : { D(X1 (©)),..... (X, (D)};
onde:®(xk(t)) =8 (f (xk (1), ke)
5. Selecdo: P(t+1): m,%P(t) 0 P’(1));
t=t+1;

fim do enquanto.

Os operadores(.) e §(.) definem a aplicagdo de mutacéo e selegéo sara o
respectivos argumentos. Calcula-se a furit@ess(®(xx)) a partir da funcao objetivo (f(y,
aplicando-se uma funca®)( para evitar valores negativos, e impondo algatorfde
aleatoriedadek().
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3.2.4 Estratégias Evolutivas (EE) e Programacédo EvolutivéPE) Rapidas

Uma das desvantagens da PE é sua convergénciagiesmao préximo do
ponto étimo para alguns problemas de otimizacarma Pantornar esse problema, em [33] é
proposta a Programacdo Evolutiva Rapida, que usatacdo baseada na distribuicdo de
Cauchy ao invés da Gaussiana como operador de pustario. Uma modificacdo similar
foi feita utilizando EE, com resultados analogos[a4j.

A funcdo densidade de probabilidade de Cauchy meidsional centrada na
origem € definida por:

1 t

0= U7 —e<x<w (3.12)

onde t>0 é um parametro escalar. A correspondentgid distribuicdo é dada por:

F(x) = 1 + 1 mrctarﬁﬁj (3.13)
2 T t

Dessa forma pode-se verificar que a variancia gtilgiicio de Cauchy é
infinita. Isso permite, em tese, uma busca globahdior eficiéncia, podendo ser mais rapida
e fornecer melhores resultados [35].

As caracteristicas da distribuicdo de Cauchy spatorinteressantes para
aplicacdes de engenharia, onde implementa¢cfesguatevem fornecer solu¢cdes em tempos
permissiveis. A distribuicdo de Cauchy, por ser domgado mais expandida que a normal,
permite que sejam produzidas maiores mutacOesndmise, dessa forma, individuos mais
diferentes. Isto pode significar uma melhor busgma area maior de espaco de solugdes, e
portanto, havera chance de encontrar-se melholggiss.

A Unica diferenca se da no nivel do operador motaéd PE e EE com
mutacdo de Cauchy seguem seu algoritmo definideriannente, com a diferenca de que as

equacoes (3.5) e (3.6) sdo substituidas pela geguin
Xi =X+ O'icsj (3.14)

onded; é um numero aleatdrio com distribuicdo de Cawdrg pardmetro escalart=1 e é

gerado para cada valor de j.
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3.3 Diferenca Entre Algoritmos Genéticos, Estratégias
Evolutivas e Programacéao Evolutiva.

Evolucéo simulada tem uma longa historia. Idéiaslaies e implementacdes
tém sido independentemente criadas, mas, atualmestetrés principais linhas de
investigacdo sdo os algoritmos genéticos, esteégvolutivas e programacdo evolutiva.
Esses métodos dividem muitas similaridades. Coaseruma populacdo de solucdes
candidatas, imp6éem mudancas aleatorias para agselagbes, e incorporam o0 uso de
selecdo para determinar qual solucdo permanecenagd® futura e qual é excluida. Mas
esses métodos também tém importantes diferencgsrithhos genéticos enfatizam modelos
de operadores como observado na natureza, tais cam@mento e mutacéo e os aplica para
cromossomos abstratos. Estratégias evolutivas egrgmacdo evolutiva enfatizam
transformacdes mutacionais que mantém o comportaneire pais e seus descendentes,
respectivamente no nivel do individuo ou da espédkecombinacdo pode ser
apropriadamente aplicada para individuos, mas aé® gspécies. Algoritmos genéticos sédo
mais utilizados para localizar o maximo absolutolugdo o6tima) do que estratégias
evolutivas, mas com um custo maior de tempo e b@salgoritmos genéticos tendem a ser
usados mais para problemas computacionais repagskntos parametros congirings
Estratégias evolutivas e programacdo evolutivaeiend serem usadas para problemas de
engenharia, por serem usualmente mais rapidas resegparem seus parametros como
nameros reais[43].

Ha, porém, algumas diferencas entre EE e PE, noédglamente pelo fato da
nao utilizacdo do operador recombinacdo e a sugidzado mecanismo de selecao
probabilistica usado na PE, o que causa um impegtativo no desempenho do resultado da
PE.
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3.4 Comentarios Finais

A otimizacdo € uma ferramenta imprescindivel pgualaa na resolucao de
problemas complexos. Varios métodos foram deseidadvpara buscar a melhor solugéo.
Eles se agrupam em deterministicos, enumeratiestoeasticos.

Dentre os métodos de otimizacdo, o0s estocasticoslestacam por sua
caracteristica de buscar sempre a solucéo glosspe possivel por causa do uso de técnicas
probabilisticas para guiar a busca por todo o espayel. Dessa forma, a pesquisa pela
solucao global é feita em mais regifes. Dentre @®dos estocasticos, as técnicas evolutivas
vem ganhando espaco devido a sua robustez, sengmogia das implementagbes atuais
descendentes de trés enfoques fortemente ligadissjndependentes: algoritmos genéticos,
programacao evolutiva e estratégias evolutivas, djierenciam entre si, em relacdo a
representacao especifica, operadores de mutagédcespos de selecao.

Varias diferencas podem ser notadas entre as &ceiolutivas e os métodos

de procura convencionais. Entre elas destacam-se:

a) A procura pelo 6timo é feita a partir de uma pogéitade pontos e ndo de
um anico ponto. Com mais pontos como base para sguEa, a
probabilidade de cair numa solucao local se reduz;

b) A procura é feita por amostragem: a Unica informnagécessaria € a da
funcdo de otimizacdo (funcdo objetivo), ndo prewsa portanto, do uso
de derivadas de qualquer ordem ou outra informad#monal;

c) Técnicas evolutivas usam operadores estocasticosndae regras
deterministicas;

d) Podem tratar indistintamente variaveis inteiraséditas.

As técnicas evolutivas sdo baseadas nos processagernttica e selecao
natural, e nessa analogia as possiveis solu¢céaadifimluos, e a funcdo objetivo simula um
ambiente de sobrevivéncia.

Neste capitulo foram revisadas as principais ctesende algoritmos

evolutivos, e mostrada as principais diferencasee®®, PE e EE.
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Apesar desta dissertacdo estar orientada pardaéggisaevolutivas, tanto os
algoritmos genéticos como a programacdo evolutirani incluidos com o intuito de se

dispor de uma revisdo completa de evolucdo simulada
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Capitulo 4

METODOLOGIA PROPOSTA

Este trabalho descreve uma estratégia para sotle@ooblemas de alocagéo
de banco de capacitores em sistemas de distribligdeada em técnicas evolutivas. A
alocacéo de banco de capacitores € um problemandigagdo ndo-linear complexo, onde os
parametros como custos de instalacdo, perdas dgi&eepoténcia, e nivel de tensdo, devem
ser considerados.

Neste trabalho, sdo utilizados capacitores disgisicomercialmente no
mercado, considerando-se os custos de aquisic@ongid-de-obra. Consideram-se também
restricdes como, 0 niumero maximo de capacitorepgdem ser instalados em uma barra e a
dificuldade de instalacdo. Para resolver esse @mudnl um algoritmo evolutivo foi
desenvolvido, sendo sua validacdo realizada atraeesum alimentador industrial de
distribuicao.

Nesta proposta foram utilizados capacitores fix@stretanto, a estratégia

proposta pode facilmente ser estendida para capesidutomaticos.

4.1 Formulacao do Problema

O impacto da insercdo dos bancos de capacitoresedddm pela funcéo
objetivo penalizada chamada, no ambito das Esteatétyolutivas, déitness A formulacéo
matematica geral do problema de alocagdo de dapexi foi apresentada no capitulo 2
(eg. 2.3 — 2.11). Para sua resolucao, atravéscaess evolutivas, a formulagdo € colocada

na forma penalizada estendida, conforme especHiaakguir.
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4.1.1 Formulacdo Para Resolucéo Através de Técnicas Evadivas

Na formulacdo e na estratégia evolutiva utilizaalgumas extensdes foram
incluidas, com o intuito de tornar o processo dschude solucBes mais eficiente. Essas
modificacdes (basicamente) envolvem a introdugabedristicas baseadas no conhecimento
pratico do sistema. Desta forma, a expresséo d@dditnessfica:

nb i
Fithess= 22 [PV(Vi -Vm )2 +p [(1— sp, )+ gimln + gimax] + ¢ [per+C 4 np2 (4.1)
| =

Onde:

s 2 Fator de penalizagdo da violagéo de tensédo nesshdw sistema de
distribuicao;

Vi 2 Tensé&o na barra™do sistema de distribuicéo;

Vim =2 SendoVy, igual aVmax caso o limite superior de tensao seja excedidgyad

aVmin, S€ a tensdo na barra for menor que o limiteiorer

nb -> Numero de barras do sistema de distribuicéo (aldacorresponde a
subestacao);

per - Perdas elétricas do sistema de distribuicéo lelawsando fluxo de carga;

& 2 Fator escalar de penalidade adaptativo das pgrdasdado por:

. 1 2

" | (per_ant- per_atual)

Sendo:
per_ant -> perda obtida no caso base, sem insercéo de bdaaapacitores;

per_atual-> perda obtida com a inser¢cao de bancos de caps;itor
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Se per_atual< per_ant,estes valores sao utilizados para penalizar &&olancontrada, ou
seja: quanto mais distante a perda atual estivant&ior menor sera o fator de penalizacao
&, que se auto-ajusta adaptativamente em buscalugbes melhores. Caso contrario, se

per_atual> per_ant penaliza-se esta solucdo com um valor elevae*.

L > Fator de penalizagdo dos postes nao habilitados imstalagdo de bancos

capacitores;

sp > Localizagdo dos postes habilitadosp£l indica que o poste i

esta habilitado para instalacéo de banco de dapes);

C: > Custo total de instalacdo dos bancos de capesi{@usto das células + Custo

da méo-de-obra);
np > Quantidade de postes selecionados para instalacao

g™ >  Fator de penalidade de aproximacéo entre o meador de tensdo obtida na

barrai e a regulacdo minima de tenséo especificada)- 5%

§™ >  Fator de penalidade de aproximacgdo entre o nvaior de tensdo obtida na

barrai e a regulacdo maxima de tensdo especificada J+ 3%

§™ e " sdo dados por:

glmin=; e glfnaX:; ondei=2,....... .nb.
M Vinin

A idéia desses fatores é penalizar as solucdesaeacontrem perto da faixa

de regulacao de tensao considerada (+3 % a : 5 %)
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O objetivo é obter a menditness o que corresponde determinar banco de
capacitores (tamanho, localizacao, quantidadeyepiezam as perdas no sistema elétrico, nao

violem as restricdes de fluxo de carga (tensaarermi®) e propiciem 0 menor investimento.

4.1.2 Custo dos Bancos

Apos a discretizagdo, da quantidade de reativossade para atender o
sistema na forma de bancos de capacitores, ossalgssocélulas capacitivas sdo agregados ao

calculo daditness Os custos dos bancos de capacitores devem seiaakss ao:
i) Custo unitario das células;

i) Custo de mao-de-obra para instalagao.

Os custos unitarios das células comerciais juntm e méao-de-obra para
instalacdo irdo compor os custos totais de inflalaque serdo utilizados pela estratégia
evolutiva como fator de penalizacédo dos individd@gopulacédo de capacitores, na busca da
solucéao quemelhor atenda as restricoes. Neste sentido, o dastostalacdo de um banco de

capacitores deve atender a expressao abaixo:

S[C; +CM™] (4.2)
i=1

Cy

Onde:

C: : custo de instalagdo do banco de capacitor;
Ci : custo da unidade capacitiva;
C™: custo da mao-de-obra;

NCnax: NUMero maximo de capacitores permitidos por fase.
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4.1.3 Numero de Barras Com Bancos de Capacitores

Outro fator importante a ser considerado é a qdadé¢i de barras em que se
instalam capacitores. Quanto menor for o numerdb@eas, que atendam as restricoes
estabelecidas no fluxo de poténcia, menor deve sator dafithess Por outro lado, existe
uma restricdo de ordem técnica que inviabiliza stalagdo de banco de capacitores em
determinadas barras (dificuldade de acesso dagemjubarras com outros equipamentos
instalados etc.). Nesta metodologia, optou-se paerf uma selecdo prévia das barras
candidatas, sendo essa selecdo determinada ati@edperiéncia dos técnicos da area. Para
sistemas mais complexos, esse processo pode $endeautilizando, eventualmente, um
sistema baseado no conhecimento. A estratégia teaoldetermina, dentro das barras
disponibilizadas para instalacdo, quais serdo agumide os bancos de capacitores vao ser

alocados.

4.2 Metodologia da Solucéao

Na metodologia proposta sdo identificados doisisiverarquicos: o primeiro,
formado por uma estratégia evolutiva classica, osdle geradas solucdes tentativas de
alocacdo de fontes de poténcia reativa capaci(ivaviduos). No segundo nivel, essas
solugdes sdo submetidas a um processo de dis¢itjzznde € determinada a combinacgéo de
bancos de capacitores comerciais que mais se apaoxia solucdo obtida no primeiro nivel.

Esse processo € ilustrado na Figura 4.1, com asnseg etapas:

1. Populacao Inicial inicia-se um conjunto de solugbes de

alocacéo de poténcias reativas capacitivas geedelamriamente.
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2. Processo Evolutivonesta fase todo o processo evolutivo,
para solucdo do problema de otimizacédo sera realiza saberRecombinacéo,
mutacédo, selecdo, avaliacéic. Essa etapa sera detalhada posteriormente nest

capitulo.

3. Discretizacdo dos Bancos de Capacitoressta etapa
sera determinada a combinac&o de capacitores dameqae geram uma poténcia
reativa total o mais proximo da poténcia reativeada na estratégia evolutiva.
Essa etapa esta inserida no processo evolutivigseade avaliacdo do processo,
onde os bancos de capacitores discretizados shadmsaem um fluxo de poténcia
de distribuicdo para determinar o impacto da ssergéio nas condicdes operativas

do alimentador.

4. Critério de Convergéncia nesta fase é verificada a
convergéncia da estratégia evolutiva proposta,ep@, se 0 nUmero de geragao
proposta para o processo evolutivo chegou ao @aso contrario, retorna-se para
0 processo evolutivo. Se houve a convergénciajromge-se 0 Processo e

retorna-se a melhor solucéo obtida.
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[ Populacao Inicial ]

|

~ Processo Evolutivo

Discretizacao dos
Capacitores

Critério de
Convergeéncia

Fim

Figura 4.1: Estrutura geral do algoritmo proposto.

4.3 Detalhamento da Metodologia

Nas Figuras 4.2 e 4.3 apresentam-se um detalharderafgoritmo bésico da
Figura 4.1 para o problema de alocagao de capesitor

Cada populacdo de capacitores sera avaliada atlaves fluxo de poténcia
especifico para sistemas de distribuicdo. Nesspopta utilizou-se um método fluxo de
poténcia ANEXO A) para sistemas de distribuicdo do tipo soma déngads, que determina
0 estado de operacdo do sistema, levando-se em comdicbes especificas de demanda de
poténcia, poténcia de entrada e a configuracaedia r

O processo de solucdo consiste em determinar qua&broportamento
operacional do sistema com a instalacdo de detadasquantidades de poténcia reativa em
pontos especificos do sistema. O fluxo de potéiocigecera informagdes sobre a magnitude
das tensbes, as poténcias ativas e reativas fdase@u absorvidas na subestacdo, no

alimentador e as perdas no sistema.
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i geracdo =0 |

Inicializar a populacéo de individuos (ﬂ) (1)
N Recomhinacgéio dos individuos para
. geracdo dos descendentes (A) (2)

Mutacio da populacio de descendentes (3) -.

Seleciio dos melhores mdividuos da (4)
populacéo g+ A} para a nova populacéio ) [ : ]

Igeragﬁu = geracdo + 1|

Critério de parada (5)
satisfeito ?

Solucéo Final Obtida

|

Figura 4.2: Algoritmo proposto para o problema ldeacao de capacitores
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I=1+1

D

Avaliaciio de Solugies Candidatas
I=1...+4

Discretizacéio dos Capacitores

Avaliaciio de Solucies

|

im da populacéio de
{Capacitores 7

Figura 4.3: Algoritmo proposto para avaliacao
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4.3.1 Inicializacdo da Populacéo de Individuos

A populacéo inicial é criada aleatoriamente, porprojetada dentro de uma
regido viavel. Aqui, os valores de poténcia reasi&a gerados aleatoriamente dentro de uma

faixa limitrofe entre 0 a 2.0 p.u., de acordo coexpressao abaixo:

QniciaL = min + Quax ~Qmin ) TAOD (4.3)
Onde:
QmniciaL -  Poténcia reativa gerada aleatoriamente para agalinicial;
Qi - Valor minimo da poténcia reativa por fase (0 kVAr);
Qua - Valor maximo da poténcia reativa por fase (2000 RVA
A(0,1) - numero aleatério entre O e 1.

A populacdo de individuogu) pode ser colocada numa estrutura matricial,

cujas linhas correspondem as barras do sistematti®uicdo, conforme Tabela 4.1.

Qa1 21 |Ge1) |Ga) Us.1) o | Que2) Oru-11) | 9w
Qa.2) J22) |Gz2) |daé2 Us.2) | Q22 [Oe-12 w2
Qa,3) Je23 [G33) |d43 |ds3 |« || Qu23) [Ow-13) [Cw3)
Je1,n-1) Jen-1)|9daEn-1) | a1 | de,n-1) |- v | Qu-2n-1) [Oe-1n-1) | Qu,n-1)
Qa.n) Gen [G@n) |dan |Gs) |« || Qu2n)  [Ow-1n)  |[lwn

Tabela 4.1: Populacédo de reativos gerada aleatenim
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O indice T " representa o tamanho da populacédo escolhida @ar@cesso
evolutivo e "n" representa 0 nimero de barras ciatas para alocagdo de poténcia reativa do
sistema de distribuicao.

Durante o processo todas as solucfes candidatavaladas, usando-se fluxo
de poténcia de distribuicdo, e aquelas que proeotativergéncia, ndo-convergéncia ou
violagbes nos limites de operacdo séo descartagasndo-se outra solucdo candidata,

conforme discutido anteriormente.

4.3.2 Desvio Padréo 6)

Como foi expresso no Capitulo 3, cada individugajulacéo tem associado
um desvio padrdo que controla a mutacdo. Do postaisia computacional, este pode ser

também visto como uma estrutura matricial, comotraas Tabela 4.2.

o(1,.1) o(2,1) o0 (3,1) o(4,1) o (5,1) o (n-2,1) o(u-1,1) o (w1)
o (1,2) 0(2,2) 0 (3,2) o (4,2) o (5,2) o (n-2,2) ou-1,2) o (w,2)
o (1,3) 0 (2,3) 0 (3,3) o (4,3) o (5,3) o (n-2,3) ou-1,3) o (w,3)
o(lnl) |o(2n-1l) [(o@Bn-1l) |oc(@4n-1l) |[o(5n-1) |- o o(u-2,n-1) |[o(-1,n-1) | o (un-1)
o (1,n) o (2,n) o (3,n) o (4,n) o (5,1) o (u-2,n) o(u-1,n) a (w,n)

Tabela 4.2: Populacdo de desvio padrao.

4.3.3 Recombinacéo dos individuos

Nessa etapa, ap0s gerar a populacap delividuos, criam-se os individuos
descendentes\) atraveés do processo de recombinadda implementacdo desta dissertacao,

foi utilizada a recombinacdo global [26], onde catlzsscendente é obtido através de
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combinacfes dos elementos da populacédo genjiprde(cada barra, conforme se apresenta

no exemplo mostrado na Figura 4.4.

Populagiio (,u) descendente (A

AAMIAENNNNT
e — N

(s

Recombinacio

Figura 4.4: Recombinacao entre individuos

Os descendentes gerados na recombinagdo formardopapulacdo de\
individuos que serdo mutados (processo de mutagdayaliados durante o processo
evolutivo. A matriz da populacéo € ilustrada naélald.3, sendo que 0 mesmo processo deve

ser feito para a matriz a@kesvios padréo

Populacao de individuos Pais Populacao de Descentin
Jav  |G2n |- | Quwzy) [dwd)  [Oe+11) |O@+22) |- |Ok11) |Gk
Ja2y Q22 |- |%w-12) |Je2 |de+12) |Qw+22) |- |QK12) [DK2)
Ja3  |G23) |- | Qu-23) [w3) [Ow+13) |Ow+23) |- |Qk13) |dk3)
OQuan1) |G2n1) |- | Qu-in1)|Qen1) |Qu+ina) [Qu+2na) [ |Qk10-1) | kn-1)
Qanm  |G2@m |- | Quwin) [Gwn)  [Oe+in)  |O@+2n) |- |OQ@n)  |[Gkn)

Tabela 4.3: Populagéo total de individuos paisseeledentes (k g+ A)

4.3.4 Mutagao

Apés o cruzamento, os individuos sdo submetidositagéo para criagdo de
uma nova populacdo. Nesta implementacéo utilizoa-seutacdo hibrid&auss— Cauchy,

proposta em [33]. O uso dessa estratégia hibeitgpor objetivo aproveitar a rapidez com
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gue a mutacéo se processa ha implementacédo ufitiZZauchynas primeiras geragdes para
se obter um espaco de busca maior. Por outro ladbacdes baseadas na distribuicéo

Gaussiana sédo adequadas para busca local, isftnamento de solucdes.

4.3.4.1 Mutagdo Cauchy-Gauss [33]

A mutacédo hibrida € implementada utilizando as iséggiexpressoes:

O'i’j :O'ij Uexpr: DN(011)+TDNJ(O'1)) (44)

x j :xij +ai'j 5, (RIlt +ai’j IN(0,1} a2* ¢ (4.5)

LIM LIM

Onde:

al=exp(-ng/100)
a2=0,5x-exp(-ng/10)

al, a2 > fator de ajuste para implementacdo da mutacaalhjbr
LM > limite maximo de reativo por fase;

O; > namero aleatério com distribuicdo de Cauchy;
N(0,1) > namero aleatdrio com distribuicdo de Gauss;

ng > namero de geracdes.

4.3.4.2 Fatores de Ajustes da Mutacao Hibrida

Os fatores de ajustes da mutacao hibaitlaa2 sao responsaveis pelo grau de
participacdo das distribuicbes de Cauchy e GaussFigura 4.5 mostra-se o efeito da
utilizacdo dos fatores para a determinacao do degparticipacéo de cada mutacdo. Como se
observa, nas primeiras geracdes, a distribuicdGalehy é multiplicada por um fataal)

com distribuicdo exponencial decrescente em fukdgnumero de geracdes. Essa estratégia

55



visa aproveitar o maior espacgo de busca propordmpala distribuicdo de Cauchy e, desta
forma, gerar a maior diversidade de individuos praseiras geracfes. Nessa distribuicdo o
processo evolutivo se da de maneira mais rapida.

Por outro lado, a distribuicdo de Gauss é multolec por um fatora2) com
distribuicdo exponencial crescente em funcdo doemdnde geragcbes. Essa medida visa
proporcionar um refinamento da solugdo em busaardealor 6timo de poténcia reativa que
minimize as perdas.

A combinacdo das duas distribuicbes permite nasacges iniciais
proporcionar uma diversidade maior de individuosstiithuicio de Cauchy) que
posteriormente serdo melhores ajustados no poimo @traves da distribuicdo Gauss, sendo

gue esse ajuste entre as distribuicdes é feitoanheima automatica.

fator a2

Q
[3)
T

fator a1

fator de variagdo da mutagio

Q
T
|

05 I 1 1 I I I ! I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

No. de geracdes

Figura 4.5: Grafico dos fatores de ajuste da motat&Cauchy) ea2(Gauss).

4.3.4.3 Limites Dinamicos Aplicados ao Desvio &&o

A mutacao do desvio padrdao € normalmente realiaadaés da equacao (4.4),
porém foi efetuada uma modificacdo conforme sugeeith [42] onde sdo propostos limites
dindmicos para permitir que as mutacdes dos depadsdes sejam mantidas dentro de
limites superior e inferior. Esses limites seguemauforma exponencial decrescente da

seguinte forma:
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O)max= O’ maxe€Xp(-ng/T) (4.6)
OO)min= Omin-€XP(-NG/P) (4.7)

Onde ®nax € 0’min S80 0s valores iniciais para cada fungéip,representa a geracaia,e To
sdo constantes de tempo, calculadas para os vdioaés desejados para’ma € afmin,
respectivamente. Se qualquer limite, inferior oyesior, é violado, o valor dex(t) &
assumido igual ao valor limite violado.

As equacoes (4.6) e (4.7) permitem que nas prisgieaacoes a diversidade
seja enfatizada em maior grau enquanto nas UltgeeacOes se imprime um processo de

refinamento através de pequenas mutacdes. A FgGrdustra a forma grafica dos limites
dindmicos.

0 50 100 150 200
n° de geragbes

(i) o(t) max (limite m&ximo) (i) o(t) min (limite minimo)

Figura 4.6: Grafico dos limites dinamicos aplicadosdesvio padrao.

4.3.4.4 Avaliacdo das Solugdes Candidatas

A avaliacdo das solugdes candidatas determinaia imaividuos sdo melhores
adaptados para sobreviverem nas geracOes futuaascaBente, este processo implica na
avaliacdo da funcéo objetivfitiesg para cada solugdo candidata. As melhpreslucdes

serdo selecionadas para a proxima geracao.
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4.3.4.5 Discretizacdo dos Capacitores

O valor dos bancos considerados para a formacdoopalacdo tem como

referéncia a quantidade maxima de capacitoresladsis por fase. Nesta implementacao
considerou-se um valor maximo de:

) Quatro (4) células de capacitores por fase pammdgpiio de banco
(Figura 4.7);
i) os valores das células foram baseados em valonesrciais existentes

no mercado (Tabela 4.4)

Células

Capacitivas| 50 | 100 150 200 | 300, 400 500
(KVATr)

Tabela 4.4: Células de capacitores para sistemie distribuicdo padronizadas
comercialmente.

Portanto, o tamanho da faixa para formacéo de lsararia de 0 até 2000 kVAr.

F1
F2
F3

Banco de
Capacitores

Figura 4.7: Configuracdo de bamb®sapacitores em um poste.
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O processo de discretizacdo pode ser colocado eomesubproblema de
otimizacdo, onde 0 objetivo € minimizar a difereegére o valor continuo, obtido do estagio
anterior, e um valor discreto, sujeito a restric@es tamanho e numero maximo de
capacitores. Finalmente, o problema pode ser despdra cada barra candidata como

segue:
Min [X— Q] (4.8)

Com:

4
X=>x  onde: x JA
i=1

0 < X< 2000 kVAr
A ={0,50,100,150,200,300,400,500}

Onde:
X . Célula capacitiva i;
X : representa o reativo total gerado por 4 cgéloépacitivas
disponiveis comercialmente;
Q : representa o reativo total determinado peteaiegjia Evolutiva

para ser disciadia.

O espaco de busca é formado por um conjunto fadetdwanco de capacitores
formados por quatro (4) células. A funcdo objefprocura dentro desse espaco amostral a
melhor solucdo. Nessa proposta optou-se por farea @enumeracdo completa das
combinagBes possiveis de um banco de capacitoresquatro (4) células, uma vez que o
espaco de busca € pequeno. Caso o espaco de basoamr, pode-se utilizar um algoritmo
evolutivo especifico para determinar a combinacima que minimize a funcdo de
otimizagdo descrita acima.
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4.3.4.6 Avaliacdo dos Capacitores Discretizados Atravésed Fluxo de Poténcia de
Distribuicéo

Nessa fase, cada populacdo de individuos, formasaum conjunto de
combinacbes de capacitores, deve ser avaliadaéatrde um fluxo de poténcia de
distribuicdo. Os casos (populacdo) que odvergendevem ser penalizados, recebendo um
valor elevado na sufitness e, se convergirem, devem seguir para a proxinpalpodo de
banco de capacitores discretizados, conforme FigjGra

4.4 Selecao da Nova Populacéao

Nessa fase, os melhores individuos serdo sele@enpalra compor a nova
populacdo. A estratégia de selecdo utilizada [i@h)-EE, onde ogu melhores individuos
selecionados, para compor a nova populacao (prégeracao), serdo determinados a partir
dos (u+A) individuos com melhoretness Esse processo prossegue até que o critério de
parada seja satisfeito. O critério adotado nestedacdo € baseado némero maximo de

geracoes

4.5 Comentarios Finais

Neste capitulo foi apresentada a proposta parac@wlalo problema de
alocacdo de capacitores atraveés de técnicas exadutD procedimento proposto tem dois
niveis hierarquicos, sendo que no primeiro € deterda a necessidade de poténcia reativa de
cada barra. No segundo nivel, para a solu¢cdo dadavel um, € determinada a solucéo
discreta que melhor atenda a esse requisito, levemdem conta as restricbes de tamanho
comercial de unidades capacitivas.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultatdtidos da aplicacdo

dessa proposta, utilizando-se um alimentador raeiaistribuicdo de 13,8 kV.
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Capitulo 5

TESTES DE VALIDACAO

Neste capitulo, descrevem-se o0s principais resftazbtidos utilizando a
metodologia descrita no capitulo anterior para ustema de distribuicdo real. A
metodologia proposta foi implementada em um conguut ENTIUM IlI de 700 MHz, 128
MB de meméria RAM. O programa computacional foi ete®lvido em linguagem
FORTRAN (F90). Os testes foram feitos utilizandasdse alimentador industrial radial 01C2
de 13,8 kV da Subestacdo Maracand (MAR) de 69M\3,8om poténcia nominal de 15/20
MVA, da Companhia Energética do Maranhdo (CEMARps&diaria da Pennsylvania Power
& Light - PPL.

5.1 Dados do Alimentador

Este alimentador (01C2/MAR) atende as principaig&s da area industrial
de S&o Luis - MA. Os dados referentes a este aaden estdo descritos na Tabela 5.1
abaixo. Neste alimentador, 60% da carga instalaol@esponde a cargas altamente

automatizadas, que exige da concessionaria umkagdgude tensdo cuidadosa.

Capacidade
N° de Barras | Comprimento Instalada Carga Perdas (%)
(Km) (MVA) (KW) (Caso-Base)
54 13 10,3 4848 6,94

Tabela 5.1: Caracteristicas técnicas do alimentaudiial de distribuicdo — 01C2/MAR .

A Figura 5.1 apresenta o diagrama unifilar do atitador 01C2 da Subestacédo
Maracana com a separacao por barras utilizadouxo fle carga, indicando-se a poténcia
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instalada em cada uma e a localizagédo do regutieltensao no alimentador. A Tabela 5.2
apresenta a poténcia instalada de cada clienteci@spndo por tipo de transformador
instalado, bem como os transformadores de distdloude area da CEMAR. As barras que
nao tém carga nao constam da tabela. Na Tabetar:3e a resisténcia e reatancia ao longo
do alimentador distribuidas entre barras.

Inicialmente, utilizou-se uma pré-filtragem dos disc onde poderiam ser
instalados os bancos de capacitores. A justifiaatieve-se a dificuldades inerentes a sua
instalacéo tais como:

a) Local de instalagédo do banco de capacitoreggsével a veiculos;
b) Postes com instalacdo de outros equipamertiasds a 0leo, chaves facas, etc.).

As barras disponibilizadas candidatas para insialag banco de capacitores,
Ou seja: que néo apresentam restricoes para mantkggemesmos séo 2, 3,4, 5,6, 7 8, 9, 10,
11, 12, 13, 14, 15, 18, 21, 22, 26, 27, 28, 2935136, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 46, 48,
49, 50, 51, 52, 53 e 54.

Na barra 32 existe um regulador de tenséo, essumoperacdo modelada no
fluxo de carga. Para avaliar o efeito desse regulad testes foram realizados inicialmente

considerando-se sua operagédo normal e, em segarutdg retirado de operacao.
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ALIMENTADOR 01C2 / MAR
DIAGRAMA UNIFILAR

01

02
03
04
05
06
07
08
09
10
11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
28
27
28
29
30
31

32
33
34
35
38
37
38
39
40
41

42
43
44
45
48
47
48
49
50
51

52
53
54

AL
o1Cc2
MAR

T T

30 kVA
45 KVA
70 KVA

142,5kVA

30 kVA
45 KVA

30KVA

225 kVA
75 KVA
75 KVA

150 KVA

375 kVA
337,5KVA

45 kVA
45KVA

225 KVA

75 kVA
REGULADOR DE TENSAO

30 kVA
30 kVA

45 kVA

4725 kVA

45 kVA
105 kVA
30 kVA
30 kVA
150 kVA
112,5 kVA
3000 kVA

Figura 5.1.: Diagrama unifilar do alimenta@&@C2 da subestacdo Maracana

63



Poténcia Instalada

Ul

Barra Descricao (KVA) Distribuicdo dos Trafos
2 Trafo de area 30
3 Star Ind. Moveis 45
4 Trafos de area 70 1x45, 1x15 e 1x10
6 Imetamar 142,5 1x112,5 e 1x30
8 Caema 30
9 Articil 45
11 Articil 30
13 Indumontesa 225
14 Metal. Confianca 75
15 Trafo de area 75
18 Caninha do Engenho 150
21 Ceram. lbrace 375 2x150 e 1x75
22 Refrinol 337,5 3x112,5
26 Trafo de area 45
27 Trafo de area 45
29 Ind. Takanaka 225
31 Trafo de area 75
35 Trafo de area 30
37 Trafo de area 30
39 Trafo de area 45
43 Brahma 4725 4x1000, 1x500 e 1x22
48 Ducol 45
49 Metal. Universo 105 1x75 e 1x30
50 Enco 30
51 Trafo de area 30
52 Lumitex 150
53 Trafo de area 112,5
54 Coca-Cola 3000 3x1000
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Barra | Barra | Resisténcia| Reatéancia Barra | Barra | Resisténcia| Reatancia
Inicial | Final Q) Q) Inicial | Final Q) Q)
1 2 0,50 2,03 28 29 25,55 103,58
2 3 26,95 109,28 29 30 16,33 66,34
3 4 105,31 421,04 30 31 30,66 124,33
4 5 28,65 115,99 31 32 10,22 41,51
5 6 40,88 165,64 32 33 43,78 226,08
6 7 14,32 57,99 33 34 40,88 165,64
7 8 10,20 41,51 34 35 6,11 24,82
8 9 8,21 33,17 35 36 10,22 41,51
9 10 12,22 49,65 36 37 30,66 124,33
10 11 12,22 49,65 37 38 16,33 66,34
11 12 32,66 132,47 38 39 32,66 132,47
12 13 38,67 136,49 39 40 11,22 45,58
13 14 9,02 36,42 40 41 10,22 41,51
14 15 18,43 74,48 41 42 35,77 144,89
15 16 22,44 91,16 42 43 8,21 33,17
16 17 44,98 182,13 43 44 12,22 49,65
17 18 16,33 66,34 44 45 87,87 356,12
18 19 49,09 198,82 45 46 8,21 33,17
19 20 65,43 264,95 46 47 19,43 78,7%
20 21 24,54 99,30 47 48 4,10 16,48
21 22 30,66 124,33 48 49 30,66 124,33
22 23 20,44 82,82 49 50 18,43 74,48
23 24 35,77 144,89 50 51 53,10 215,30
24 25 30,66 124,33 o1 52 20,44 82,82
25 26 12,22 49,65 52 53 5,11 20,75
26 27 20,44 82,82 53 54 10,22 41,51
27 28 8,21 33,17

Tabela 5.3: Valores de resisténcia e reatanciaragoldo alimentador
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5.2 Dados do Banco de Capacitores

Na implementacdo realizada admitem-se, no maxirlogélulas por postes
distribuidas em 4 células capacitivas por faseforore configuracdo apresentada na Figura

4.1. Nos testes foram considerados dois custos:

a) Custo das unidades capacitivas disponiveis conhmemde. As
unidades capacitivas disponiveis em linha de p@awepmercial sdo apresentadas na Tabela
5.4, com os referidos custos associados. Unidaajegcitivas de outras poténcias podem ser
disponibilizadas através de solicitacdo especijifictd ao fabricante;

b) Custo de Instalacdo de Capacitores: neste iteno @stéusos tanto a
mao de obra quanto as ferragens e equipamentossaeos para montagem dos bancos de

capacitores praticados pela concessionaria locddgfa 5.4);

Tamanhd 50 100 150 200 300 400 500
(KVAr)
Custo | 5750 | 656,3 | 7500 8125 987,53 11000 12500
(US$)
Instalacdd 300,0 | 300,0 | 300,0| 3950/ 395, 450,0  450[0
(US$) *

Tabela 5.4 — Avaliacdo comercial de capacitorestosude aquisicéo e instalacéo
( * Estimado).

5.3 Dados Referentes a Estratégia Evolutiva

Os parametros utilizados na implementagcdo da égtsatvolutiva foram os
seguintes:

a) populacao de pajs= 20;

b) populacéo de descendentes 80.

Os testes foram realizados para um total de 50@c@es, cujas novas
populacdes foram determinadas através de recondlninagiso de mutacédo hibrida Gauss-
Cauchy. A estratégia de selecdo dos novos indigidai a (1+A)-EE. Devido a natureza
estocastica da estratégia, foram realizadas 30lajdes, sendo destacadas as melhores

solucbes encontradas.
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Os limites dinamicos dos desvios padrdes utilizadosestratégia evolutiva sdo

0s apresentados na Tabela 5.5.

0 0 f f
O max O min O max O min
-2 -2 -4
1 10 10 10

Tabela 9.8nites dinamicos dos desvios padroes.

A Figura 5.2 apresenta o valor fimessem funcdo do nimero de geracoes,
mostrando que a convergéncia de diversas simulagéimsem geralmente a partir de 300

geragoes

—— Simulagéo 1
—— Simulacéo 2
—— Simulacéo 3
—— Simulacéo 4
—— Simulacgéo &

1035 . . ““HI1 . . .“.H\z . . L
10 10 10 10

Numero de Geragdes

Figura 5.2: Valor dtnessem relacdo ao namero de geracoes

O fator de penalizag&o das violagdes de tensabaress f,) e de penalizagéo
dos postes nao habilitados para instalacdo de batecacapacitoreg’), utilizados nditness

sdo respectivamente iguaisg= 10° e =10
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5.4 Resultados Obtidos Para o Alimentador em Estudo

Nos testes realizados busca-se mensurar o impadiwsdr¢cdo dos bancos de
capacitores no alimentador estudado avaliandotemativas vidveis da combinacdo desses
componentes para melhoria da qualidade dos nieetertsdo, dentro dos limites maximo e
minimo especificados de + 3 % e -5 %, associadoatumsca do ponto 6timo que minimize
as perdas de poténcia ativa possivel e o custondstimento da instalacdo desse banco.

Nesse sentido, duas alternativas foram consideradas

a) Considerando o alimentador com o regulador de tensdmais a

instalacdo de bancos de capacitores;

b) Considerando o alimentador sem o regulador de tened e

instalando bancos de capacitores.
A analise dos resultados, para essas duas altesafibi realizada observando

o impacto causado do ponto-de-vista da menor péArdaguir sdo apresentados os resultados

dessa avaliacao.

5.4.1 Anélise Considerando as Perdas de Poténcia Ativa

5.4.1.1 Perdas no Caso Base Sem Regulador de Tensao nov&intador 01C2

O resultado das perdas originais do alimentadoesamia instalacdo do

regulador de tenséo é de 7.25% para uma tensa@diera subestacdo de 13,8 kV.
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5.4.1.2 Perdas no Caso Base Com Regulador de Tensdo nomdntador 01C2

Com a instalacdo, no ano de 1996, do reguladaerg&iv (32 degraus, faixa de
regulacdo até 15%, instalacéo delta fechado),noealiador passou a registrar uma perda de

6.94% para uma tensdo de saida na subestacadBde/13,

5.4.1.3 Resultados obtidos com o algoritmo proposto

A Tabela 5.6 aponta para os resultados finais adtidm o algoritmo proposto
incluindo o regulador de tenséo (Teste 1) e ndgiderando o mesmo (Teste 2). A coluna 2
apresenta os kVAr totais instalados no alimentagl@s colunas 4, 5, 6 e 7 mostram o custo
total de instalacdo dos bancos, perdas em relacama total e a variacdo de tensdo minima

e maxima em relacao a tensao nominal, respectiviamen

Reativo do | Quantidade Perdade, Variacdo de
TESTE Banco Capacitor de Barras| Custo Poténcial Tensdo (%)
(KVAr) Com (US9) Ativa Mini Méxi
Capacitores (%) inima | Viaxima
1 2.750 2 10.506,25| 4,8642 | -3,83 | 0.453
2 4.200 6 15.722,50| 4,9959 | -3,48 0,00

Tabela 5.6: Menores perdas obtidas para o alimentadial - 01C2/MAR
(* considerou-se 1 délar igual a R$ 2,00).

Verifica-se que, quando o regulador de tenséo siderado, a melhor solucdo
€ obtida, reduzindo as perdas totais de 6,94 % $aB6% e gerando uma economia de
100,84 kW, com um investimento de US$ 10.506,26) ama queda maxima de tenséao igual
a 3,83 %. Por outro lado, no teste 2 somente osoBathe capacitores sdo responsaveis pela
reducdo das perdas e pela reducdo da queda de.tBasa melhorar esses resultados, maior

investimento € necessario. Seis barras foram selggas para alocacdo de capacitores, tendo
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uma perda e uma queda de tensdo maior do que poldido no teste 1, o que mostra a
contribuigéo do regulador no sistema.

5.4.1.4 Bancos de Capacitores Instalados

A seguir apresenta-se na Tabela 5.7 o detalhandant@bela 5.6 referente ao

total de poténcia reativa instalada em cada baa@tamanho dos capacitores para formacgéo

dos bancos.
Teste Barra KVAr Bancos Instalados
(total/barra) (KVAr)
1 44 2000 500 — 500 — 500 -500
54 750 100 — 150 — 500
5 300 300
28 1000 500 - 500
2 38 300 300
44 1500 500-500-500
53 900 400 — 500
54 200 200

Tabela 5.7: Quantidade de poténcia reatitzananho dos capacitores instalados por
barra.

Na Tabela 5.7 verifica-se que, para o caso ond@uwsos de capacitores foram
instalados juntamente com o regulador de tens8madizacdo dos capacitores se d4 apos o
regulador (barra 32), mais perto do final do alitador, onde a queda de tensdo é maior. Ja
no caso 2, onde o regulador de tensdo ndo é coadigea localizacdo dos capacitores se
distribui ao longo do alimentador para amenizaneda de tensao.

Nas Figuras 5.3 e 5.4 apresentam-se 0 comportamdastperdas de poténcia
ativa durante o processo evolutivo, verificadosapanda geracdo, nos testes 1 e 2,
respectivamente. Nessas figuras apresentam-seempesho da estratégia evolutiva sob o
ponto-de-vista das perdas verificadas, onde senagbspie a estratégia evolutiva otimiza a
busca por solugbes 6timas satisfatérias.
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5.4.1.5Carregamento do Sistema

A sequir, as solucdes de bancos de capacitoresrdedelos anteriormente sao
avaliados para uma condicdo de variacdo de camgsseNsentido, foram consideradas duas

condicbes de carga:

a) Carga Leve;

b) Carga Pesada.

Na carga leve procurou-se abordar a menor disposigdcarga durante o
periodo diario e na carga maxima a maior cargastregia no alimentador. Na Tabela 5.8

apresentam-se as cargas ativas totais para ag@esdie carga leve e pesada.

CARREGAMENTO DO ALIMENTADOR (kW)
Carga Leve Carga Pesada
2.908,8 5.332,8

Tabela 5.8: Cargas do alimentador 01C2 registradas

Os banco de capacitores ilustrados na Tabela Eaénfatilizados para avaliar
o desempenho do alimentador nas condigbes de tewgae pesada, considerando-se as
seguintes alternativas:
a) Permanéncia do regulador de tensao e instatkecBancos de capacitores;
b) Somente bancos de capacitores;
c) Somente o reguladoratesfio sem bancos de capacitores (situacao atual).

5.4.1.5.1 Considerando-se a Permanéncia do Regulador edndtaBanco de Capacitores

A Tabela 5.9 apresenta os resultados obtidos dacéar de tensdo e perdas
para o alimentador em carga leve e carga pesada-sdmesse caso que 0s valores maximo e
minimo de tensao permanecem dentro dos limites de tesp@&gificados (+3% e -5%).
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Com regulador + Capacitores
Variagdo de tensdo | Perdas de poténcia ativa Total de
Carga do (%) no alimentador poténcia
Alimentador . (b) L. (b) reativa
Minima Maxima kw (%) alocada
(kVATr)
LEVE -0,40(??) 0,00(%) 97,87 3,36
32) ) 2.750
PESADA -4,82 0,022 291,74 5,47

Tabela 5.9 : Resultados obtidos na implementagéovariagao de carga.
(b)- representa a barra onde ocorre a variacdend@o mais significativa.

5.4.1.5.2 Considerando-se Somente Bancos de Capacitores

A Tabela 5.10 apresenta os resultados obtidos dacéia de tensao e perdas
para o carregamento do alimentador em carga les&ga pesada. Nesse caso 0s valores
maximo e minimo de tensdo também permanecem deogrtimites de tensdo especificados
(+3% e -5%).

Sem regulador + Capacitores
Variacdo de tensdo | Perdas de poténcia ativa Total de
Carga do (%) no alimentador poténcia
. reativa
Alimentador | 1ima ) | Maxima (*) kW (%) alocada
(kVATr)
LEVE 0,00 1,90°% 132,86 4,56
” 1 4.200
PESADA -4,21%) | 0,00%) 291,01 5,46

Tabela 5.10: Resultados obtidos na implementegiovariagdo de carga.
(b)- representa a barra onde ocorre a variacdendéo mais significativa.
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5.4.1.5.3 Considerando-se Somente o Regulador dengao

A Tabela 5.11 apresenta os resultados obtidos dacéia de tensdo e perdas
para o carregamento do alimentador em carga learga pesada. Nota-se que a queda de
tensao obtida na barra 32, para o caso de carganaaxtrapassa o limite de tensdo minima
estipulado para o estudo (-5%).

Somente Regulador

Carga do Variacdo de tenséo (%) Perdas d? poténcia ativa
Alimentador . . no alimentador
Minima ‘®) | Maxima ¢’ kw (%)
LEVE -3,09(32) 0,001 110,04 3,78
PESADA -9,88%%) | 0,360 416,44 7,81

Tabela 5.11: Resultados obtidos na implementegéovariacdo de carga.
(b)- representa a barra onde ocorre a varia¢cdendéo mais significativa

Diante do exposto, buscando-se uma alternativargdeza as perdas e os
custos de instalagcdo, mantendo as condi¢cdes opeass;i verifica-se que a melhor alternativa
econdmica para atender as condi¢cdes operacionaikngentador 01C2 € manter o regulador
de tensdo e instalar os bancos de capacitorese ar@yroporcionar reducao nas perdas e
manter o perfil de tensdo dentro dos limites estalos, independente do carregamento do
alimentador para o sistema analisado. A solucaatiiear somente bancos de capacitores,
apesar de atender também as condi¢Bes operacinfaise torna vantajosa em virtude dos
custos em relacéo a primeira alternativa ser smpemn aproximadamente 50%. Destaca-se
que, nao foi considerado o custo do regulador migate na primeira alternativa (teste 1), pois
este equipamento ja esta em operagdo desde 198fdese em conta o custo do banco de
regulador de tensdo, US$ 21.000,00 nos custos ineeipa alternativa, o custo total passa
para US$ 31.506,25, fazendo com que a segundaatlter (teste 2) passe a ser competitiva
economicamente. Verifica-se, porém, que a seguhelamaiva apresenta um valor de perda
superior a primeira da ordem de 57 MWh/ano, alémadarretar um custo maior de
operagdo/manutencdo em funcdo de utilizar 6 baoas 10 células capacitivas, e a anterior
utilizar somente 2 barras com 7 células capacitizat alternativa podera vir a ser reavaliada
caso haja uma alteracéo na reconfiguracdo do sisiemplicando na retirada do regulador de
tensdo. Portanto, face ao exposto, considera-seneifa alternativa como a mais vantajosa

para a condicao atual.
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5.4.2 Anadlise de Viabilidade Econbmica

O retorno do investimento em implementar os bamb®scapacitores no
alimentador 01C2/MAR pode ser determinado a pdé&ipoténcia recuperada de 100,84 kW,
conforme dados da Tabela 5.12, obtida a partiiféeetica entre a perda atualmente existente
no alimentador somente com o funcionamento do aglgulde tenséo (336,45 kW), e a perda
obtida incluindo a instalacdo dos bancos de capasit(235,61 kW). Isso corresponde a uma
energia, admitindo-se o funcionamento dos bancosagacitores por um periodo de dois
tercos do ano (8 meses), igual a 581 MWh. A difgmegntre a energia comprada e a energia
vendida (margem bruta) corresponde a aproximadam&hB80 US$/MWh. O investimento
necessario para instalagdo dos capacitores, mantencegulador de tensdo, é de US$
10.506,25 (Tabela 5.6).

PERDAS (kW) PERCENTUAIS (%

ATUAIS 336,45 6,94

OBTIDAS 235,61 4,86
DIFERENCA | 100,84 2,08

Tabela 5.12: Perdas nas condi¢cdes de funcionansamtente com o regulador (atual) e
incluindo a instalacdo dos bancos de capacitotgglé).

5.4.2.1 Calculo dos Custos

Os custos referentes a instalacdo de capacitodenpeer divididos em duas
partes: o0 investimento inicial de instalacdo dosipamentos e 0s custos advindos da
manutencdo dos mesmos. Quanto a informacdes shtidto aos fabricantes, o capacitor
ndo necessita de manutencgdo, dentro de seu petédma util, estimado em 20 anos. Os
custos existentes para a manutencdo sdo principgn@e méao-de-obra para operacao da
protecdo dos capacitores. Os custos de mao-depalolem ser assumidos como fixos e,
portanto, o custo de instalacdo de capacitoresntiuisua vida util pode ser calculado pela
seguinte expressao [38]:

20
Custo= investimentor > man(1 +cj*
n=1
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Onde oinvestimentoé o custo inicial para instalar os banaosin € o custo
anual de manutencdo € um percentual de incremento anual aos custasadetencédo a é

a vida util do capacitor.
5.4.2.2 Calculo dos Beneficios

As perdas de poténcia nos sistemas de distribyigdem ser reduzidas pela
instalacdo de capacitores, aumentando a ofertaneegia elétrica para os consumidores,
representando um beneficio a mais para a concéssio® kWh economizado por ano é
igual a poténcia ndo perdida em kW, vezes a quadgidle horas do capacitor por ano. Ja o
beneficio anual € igual ao kWh anual vezes o custtario da energia. Para os capacitores
fixos, o tempo em operacao € sempre 0 mesmo, auRehoras por dia durante o ano todo.
Para os capacitores automaticos, estes normalm@mgeram no periodo de picos de carga e
com carga pesada. Portanto, o kWh economizZad() por ano pode ser calculado por:

kWhe= P * h 1P

OndeP ¢ a perda economizada devido ao capacitor instgkMl), eh é a hora
trabalhada por ano. Nesse estudo os capacitorésd@fixos.

Levando-se em conta o incremento no custo unitiitarifa de energia de 5
% ao ano, os beneficios com a instalacdo de batecoapacitores podem ser expressos pela

equacao [38]:

20
Beneficio= ) kWh-cust(l +tf 7t

n=1

OndekWh, € a energia economizada pela redugcédo das perglasS.{& por
ano,custé a diferenca entre o custo de compra e o valmedda de energia ( US$/MWh),

€ 0 incremento anual na tarifa de energia (¥¥e vida Gtil do capacitor.
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5.4.2.3 Comparacao Custo/Beneficio

Na Tabela 5.13 apresenta-se a comparagcdo entrastss para instalar os

bancos de capacitores e o retorno obtido com osnosgsconsiderando-se o regulador de

tensdo existente e com bancos de capacitores oomnfdados da Tabela 5.6 (Teste 1 -
instalando 2750 kVAr a um custo de instalacao d$ LU5506,25).

Numero de ang€ustos (US$Beneficios (US$
1 11.556,88 28.352,80
2 11.661,94 29.770,44
3 11.777,51 31.258,96
4 11.904,63 32.821,90
5 12.044,47 34.463,00
6 12.198,29 36.186,14
7 12.367,5 37.995,45
8 12.553,62 39.895,22
9 12.758,36 41.889,98
10 12.983,57 43.984,48
11 13.231,30 46.183,69
12 13.503,81 48.492,88
13 13.803,56 50.917,52
14 14.133,29 53.463,39
15 14.496,00 56.136,55
16 14.894,97 58.943,38
17 15.333,85 61.890,55
18 15.816,61 64.985,07
19 16.347,64 68.234,32
20 16.931,78 71.646,02

N

Tabela 5.13: Andlise custo/beneficio para ingfalade bancos de capacitores mantendo o

regulador existente

A Tabela 5.13 expressa claramente o beneficio destrmento na instalacéo

de capacitores. Para essa solucdo, o investimeatnoéizado completamente no final do

primeiro ano de utilizacéo.

77



5.5 Tempo de Processamento

O tempo de processamento da estratégia evolutreagbacacao de banco de
capacitores foi em média de 279,35 segundos, podessii minimizado através de
processamento distribuido que consiste em umanatiea de baixo custo de implementacao.

5.6 Comentarios Finais

A Tabela 5.14 apresenta uma andlise comparativectgeracao de perdas nos
cinco ultimos anos (desde 1996) levando-se em @s&guintes alternativas:

a) Economia obtida com instalacédo do regulador deitens

b) Economia obtida com instalacéo de bancos de capesit

C) Economia obtida com o regulador de tensao e aagsia de bancos de

capacitores.

Economia (5 anos) Perdas totais
Alternativa
Financeira (US$tnergia (MWh reCL(JEVeVr)adas
a 21.123,57 432,86 15,03
b 153.586,48 3.147,26 109,28
C 162.848,04 3.337,05 115,87

Tabela 5.14: Economia aclaaia para um periodo de 5 anos

Os resultados da Tabela 5.14 demonstram a relagli®@ @ energia
economizada (em US$ e MWh) e as perdas totais (B8Vx as alternativas, b e c,
considerando um periodo de analise de cinco astos¢; desde 0 ano em que o regulador foi
instalado no alimentador (1996). A partir da poi&mrecuperada, determinou-se a energia
anual economizada (perda recuperada*24h*30dias*@sfiBanos), para cada uma das
alternativas citadas acima. Nesse caso, consideraue efetivamente apenas 8 meses por

ano o sistema estara em plena operacao, tendo-serdgm que 0s restantes dos meses séo
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decorréncia de periodos de manutencdo do sistesnabahco de capacitores e também de
interrupcdes operativas externas.

As perdas recuperadas para as trés alternativatagdas a seguir:

a) Alternativa @): (351,48 kW - 336,45 kW) = 15,03 kW,

b) Alternativa @): (351,48 kW - 242,20 kW) = 109,28 kW;

c) Alternativa €): (351,48 kW - 235,61 kW) = 115,87 kW.

A Tabela 5.14 expressa que as alternativas proporcionam maior economia
de energia com relacdo a alternatajeem torno de 86,24 % a mais para a alterndiiea
87,03 % a mais para a alternatova

A economia registrada, ao longo dos 5 anos, tambdmstante significativa
entre a alternativa e as demaid(ec). A economia estd em torno de US$ 132.462,91e bntr
ea, e cerca de US$ 141.727,47 emteea.

Como se observa, as alternatibasc se destacam bastante em relacdo a opcéo
a, tanto do ponto de vista da energia economizane ae custo. A diferenca entre as dums (
e C) sdo pequenas, mas a alternativaroporciona uma economia maior duem 5 anos,
cerca de US$ 9.261,56. No entanto, a escolha daomalternativa tem de ser definida em
funcdo do comportamento do sistema sob o pontastie-#o carregamento maximo, minimo
ou médio, de forma que a alternativa além de poigoar economia, possa ter uma boa
regulacéo de tenséo independente do carregameststeima.

A principal informacédo da Tabela 5.14 €, se a cesioearia tivesse optado por
instalar bancos de capacitores conjuntamente coragolador de tensédo, os custos de
instalacdo j& teriam sido recuperados, além der-gbtducro uma vez que se estaria

comprando menos energia, somente com a recupetaggmerdas neste periodo.
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Capitulo 6

CONCLUSAO

Nesta dissertacéo, foi apresentada uma propostaghacacdo de bancos de
capacitores para alimentadores radiais, levanaorseonta os beneficios técnico-econémicos
da reducéo das perdas de poténcia e energia, oS clgsinstalacdo de capacitores comercias
existentes no mercado e mantendo-se as condic@escanais do sistema dentro de limites
definidos.

Nesta proposta vale destacar os seguintes iteissderados para obtencéo dos

resultados:

1. A utlizacdo de estratégias evolutivas mostrou sena
alternativa valida e competitiva para resolver abfgma de otimizacdo para alocacao
de bancos de capacitores. Os testes realizadosanamstque € possivel atingir boas
solugbes em um tempo razoavel. Para sistemas magages tempos computacionais
tendem a aumentar, sendo um obstaculo a programadieos. Porém ja dispbe-se

de alternativas do tipo processamento paralelaluligto.

2. A aplicacdo da mutacéo hibridagussCauchy) assim como a
utilizacdo de limites dinamicos para ajustar osoned dos desvios padrdes,

contribuiram para melhorar o espacgo de busca meadd do ponto 6timo.

3. Utilizou-se o fluxo de carga do tipo soma de pasgara
validacdo dos bancos de capacitores. Em geral, pedeisado qualquer fluxo de
carga, desde que seja rapido e robusto, com bo@em@mcia para sistemas de

distribuicéo.
4, Na funcao fitness implementada, levou-se em consideracao

aspectos praticos comumente ndo utilizados pacagio 6tima de capacitores, como:
discretizacdo dos bancos de capacitores levan@oaseonta os valores comerciais
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existentes no mercado, a selecdo previa das bzarmbdatas a serem instalados os
bancos de capacitores, e mantendo-se o nivel déaaros consumidores instalados

proximos da subestacéo e no final do alimentador.

5. A comparacédo dos resultados obtidos mostrou queelaom
alternativa para a reducdo de perdas € mantergulagor de tensdo e instalar os
bancos de capacitores, o que permite manter os igdensao das barras dentro dos
limites especificados pela legislacdo, mesmo comnargacdo de carregamento. A
alocacdo dos capacitores mostrou-se viavel ecoromeicte, tendo em vista que o

retorno do investimento é em curto prazo.

A aplicacdo do algoritmo no alimentador industriabstrou um bom
desempenho, obtendo-se significativa reducédo dgaper um bom nivel de tensdo para o
sistema. A instalagdo de bancos de capacitorese na@lémentador trard beneficios na
qualidade da energia fornecida aos consumidores.

Pelo lado da concessionaria, a avaliacdo custdibenenostra que esta
implementacédo trard ganhos significativos com aigéd de perdas além de melhorar sua
imagem perante seus consumidores devido a melbtida nos niveis de tensdo. Os

resultados obtidos mostram que é possivel atirgis Bolucdes técnicas e econémicas.

A atual situacdo de mudancas que o setor elétdntinua passando, como a
reestruturacdo do MAE (Mercado Atacadista Brasi)eitarifas altamente controladas em
mercado regulado, indefinicbes quanto a manutengéo racionamento de energia,
consumidores livres de alta tensédo, consumidovesslide baixa tensdo a partir de 2005 e
uma politica ainda ndo concretizada para a priagdia das empresas geradoras, fazem com
gue as concessionarias distribuidoras de energfiacal (para tornarem-se competitivas nesse
cenario) sejam obrigadas a buscar a qualidade desgiancom relacdo a continuidade e
conformidade, a fim de manter seus atuais clieetdsuscar novos mercados. Necessita
também, eliminar perdas comerciais e otimizar adgsetécnicas atraves da flexibilizacédo e
automatizacao de seu sistema.

A implantagdo de banco de capacitores nos sisteifmasédia tensdo com

certeza serd um dos pontos fortes na busca dedgdelie reducdo de perdas técnicas, 0s
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quais, como pode ser verificado nessa pesquisaagéelacdo do tipo “ganha-ganha”, a saber,

ganham os consumidores e ganha a concessionaria.

6.1 Trabalhos Futuros

Como complementacao a este trabalho sugere-se:

1) Analise em caso de contingéncia do alimentador.

2) Consideragéo simultanea de capacitores fixos eeclu®s.
3) Analise de um sistema com varias derivacoes.

4) Levar-se em conta os harmonicos do sistema.

5) Andlise para sistemas desbalanceados.
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Anexo A

Fluxo de Carga em Sistemas de Distribuicao

A.l1 Introducéo

O calculo de fluxo de poténcia em uma rede de emesfftrica consiste
essencialmente na determinacéo das tensdes, dauigsto dos fluxos e de outras grandezas,
como as perdas e correntes nas linhas.

O principal objetivo dos sistemas elétricos é titedrade maneira 6tima, ou
seja: com minimas perdas e tensdes das barras denimites rigorosamente fixados.

Nos Ultimos anos aumentou-se o0 interesse por delsenv métodos
computacionais eficientes para o calculo de fluropdténcia em sistemas de distribuigéo.
Algumas das razdes por esse interesse sdo asntesstandéncias a automacao, o alto custo
das perdas e a necessidade de melhorar a quali@adervico. Devido as caracteristicas
particulares das redes de distribuicdo, a aplicdg&ba dos métodos classicos de calculo de
fluxo de poténcia empregados nos niveis de trasgéimiado resultam adequados quando se
aplicam na distribuicdo. Tém-se desenvolvido atgws especialmente para redes de
distribuicdo para sistemas equilibrados, tais com&todos escalonados, soma de correntes e
soma de poténcias. Nesta dissertacao foi aplicadétodo de soma de poténcias, do qual se

faz, a sequir, breve revisao.

A.2 Método Soma de Poténcias

Neste método se emprega um processo iterativo @ fdees. Numa primeira
fase,backward sweepe somam as poténcias das cargas e as perdasiy deum perfil de
tensdo suposto @lculado em interacéo previa partindo do finahlilmentador até chegar ao

no fonte. Na segunda fasiward sweep determinam-se as magnitudes das tensdes dos nos,

83



partindo-se da fonte em direcdo ao final do aliméot e utilizando-se uma equacao
biguadratica [37]. Para o desenvolvimento dessaagu utiliza-se a figura A.1 que

representa uma linha i de um alimentador.

S P Linha i q
| |
| |
Sq
_ = Pq+]Qq
S= Ppt]Qp

Figura A.1: Linha i de um alimentador

Onde:

S -  Poténcia aparente que chega na barra p em p.u.
Vo — Tensdo nabarrap em p.u.

Vqy —  Tensdo nabarra qem p.u.

P, —  Poténcia ativa na barra p em p.u.

Q, —  Poténcia reativa na barra p em p.u.

P - Poténcia ativa na barra g em p.u.

Q - Poténcia reativa na barra g em p.u.

rq —  Resisténcia em p.u. dalinhai.

Xg — Reatancia indutiva em p.u. da linha i.

Sq - Poténcia aparente que sai da barra p para adgamap.u.
6,q —  Diferenga angular entre as barras p e g.

AVpq—  Queda de tensédo na linha i entre as barras p e g.
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Aplicando-se a lei de Kirchoff das tensdes tem-se:

Vp = Vq+4V, Al
P~ Vq pg

de onde se calcula:
Vp = Vg + (rq +iXq). (Pq—iQ/Vy (A.2)
Multiplicando-se essa equagdo pog*\é realizando-se algumas operacoes,

obtém-se a equagao biquadratica para determipagi¥e contém quatro solucdes e somente

uma tem sentido fisico [37].

Vq! +Aq.V? + Bq =0 (A.3)
onde: Aq = 2.(1q Py + %Qq) — W o).
By = Py’ + Qo). (" +Xq) &

De onde se obtém a magnitude das tensdes dedsdws do sistema e dos

angulos das tensoes:
Vg = [(-Aq/2) +( ( AJ2) - By)*]H2 (A.6)

tg 6y = (Xq Pq + rqQq)/( q Pg + XQq + Vq©) (A.7)
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A.2.1 Fasel - “Backward Sweep”

Utilizando-se como referéncia a tensag & a carga total S= Py +jQq,
calcula-se o0 modulo e éangulo da tensdo na barra dppartir da equacdo (A.2)

conseguindo-se :

8= 197 (X Pq - 1Qa)/( 1q P + XiQq + V*)) (A.8)

Vp = (rq Pg + %qQq + V& )/( Vq.CO9) (A.9)

Continuando com 0 mesmo processo nas linhas segugtiega-se ao n6 fonte
sendo obtido um perfil de carga-tenséo ao longalisheentador e a poténcia total fornecida

pela subestacao.

A poténcia total na barra p corresponde a:

S =S¢t S (A.10)

Sendo:

Spq = Ppa + 1Qpq (A.11)
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A.2.2 Fasell — “Foward Sweep”

Em seguida atribuindo o valor da tensdo determingali@ o nd fonte,
calculam-se as tensodes e poténcias em direcactr@mexdo alimentador. Nesse processo se
conhece a tenséao (referéncia) e as poténcias daiae determinam-se as variaveis na barra
g, a partir das expressdes (A.11) e (A.1), obtesalo-

6= -tg™((Xq Poq - qQpa)/(Vo” Tq Pog- %Qpo)) (A.12)

Vg = (Vp - fq Pog - %Qpq)/( Vp.COS) (A.13)

A.3 Critério de parada

No fluxo de poténcia exposto, atualizam-se tantteasées como as poténcias
associadas a cada barra, permitindo acelerar @ggoae convergéncia [37]. Em cada no se
realiza uma verificacdo da convergéncia em relag&ovalores determinados na fase anterior.

O critério utilizado para encerrar 0 processo é gukferenca de tensdo nas
barras seja menor que uma dada tolerancia.
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Anexo B

Artigos Publicados

Como produto desta pesquisa, dois artigos intesna foram publicados:

1. Petinelli, A.E., Mendes, J.C., Saavedra O.R.hiérarchical evolutionary reactive source
placement approach for radial distribution syster®sdc. IASTED International Conference,
Power and Energy Systems, USA, 2001, pp. 350 - 354

2. Petinelli, A.E., Mendes, J.C., Saavedra O.R.ptii@al capacitor placement in radial

distribution systems using an evolution stratediZEE, Transmission & Distribution 2002
Latin America Conference, Paper 204, Sao PaulxiB2002.
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