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RESUMO

Neste trabalho sdo apresentados dois métodos para resolver o problema de
planejamento de rede de distribuicdo de energia elétrica (RDEE) com restricdes
geograficas e elétricas. O custo elevado que envolve o projeto de RDEE unido
a escassez de métodos eficientes quando se trata de aplicagbes reais
justificam o desenvolvimento desta pesquisa. Considerando os conceitos de
heuristica e metaheuristica sdo propostos dois métodos: o primeiro € baseado
na heuristica Hill-Climbing (HC) e o segundo € baseado na metaheuristica
Simulated Annealing (SA). Os possiveis caminhos sao fornecidos pela
triangulagéo de Delaunay e s&o considerados os obstaculos naturais e politico-
sociais (restricdes geograficas) do local onde se deseja implantar a nova rede
de energia elétrica. O dimensionamento dos alimentadores da RDEE é feito
utilizando-se do fluxo de poténcia calculado pelo método Backward-Forward. A
solugdo inicial é encontrada utilizando-se um método inteligente. A
metaheuristica SA e/ou a heuristica HC s&o entéo utilizadas, fornecendo uma
boa solugdo para uma nova RDEE, em relacdo a heuristica utilizada para
encontrar a solugao inicial. Também é realizada uma comparacao entre os dois

métodos propostos.

Palavras-chave — Planejamento de caminhos, Rede de Distribuicdo de Energia

Elétrica, Otimizacdo, Metaheuristica, Hill-Climbing e Simulated Annealing.



ABSTRACT

This work presents two methods to solve the problem of Electric Distribution
Networks (EDN) with geographical and power restrictions. The high cost of the
project involving EDN together with lack of efficient methods when working with
real applications justifies the development of this research. Taking into account
concepts of heuristic and metaheuristic two methods are proposed: The first is
based on the Hill-Climbing (HC) heuristic and the second is based on the
Simulated Annealing (SA) metaheuristic. The possible paths are provided by
the Delaunay triangulation and it is considered the natural and socio-political
obstacles of the site where you want to locate a new energy network. The
dimension of the EDN feeders is calculated using the power flow results from
the Forward-Backward method. The initial solution is found using an intelligent
method. Then the SA metaheuristic and/or HC heuristic are used providing a
good solution for a new EDN in comparison with the heuristic used to find the

initial solution. A comparison is also made between the two proposed methods.

Keywords: Planning of paths, Electric Distribution Networks, Optimization,

Metaheuristic, Hill-Climbing e Simulated Annealing.
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PLANEJAMENTO DE REDE DE DISTRIBUIGAO DE ENERGIA ELETRICA COM
RESTRICOES GEOGRAFICAS E ELETRICAS

CAPITULO |

INTRODUGAO

Devido a crescente industrializacdo aliada a criacdo de novos centros
urbanos e a modernizagao rural, surgem novos cenarios de consumo e maior
demanda por energia elétrica (EE). O crescimento dos centros urbanos ja
existentes e a criagdo de cidades-satélites ao redor das grandes areas
metropolitanas forgcam as concessionarias de EE a reverem suas estratégias de

expansao e criagdo de novas linhas.

A utilizagcdo de instrumentos de planejamento e acompanhamento da
expansao da capacidade instalada de EE se faz necessaria, tendo em vista o
desafio continuo de buscar o equilibrio dindmico entre a demanda e a oferta de
EE. A alta na demanda por EE é reflexo do crescimento econémico, sinalizando

uma necessidade de garantir a oferta de EE para os préoximos anos.

O planejamento de redes de distribuicdo de energia elétrica (RDEE) requer
estudos detalhados sobre uma diversidade de parametros geograficos e elétricos.
O planejamento de problemas que envolvem um grande numero de variaveis,
como o da RDEE, pode assumir custos elevados quando se adota um
planejamento manual ou quando se omite a etapa de planejamento. Por se tratar
de projetos de alto custo e que envolvem uma quantidade grande de variaveis é
necessario um estudo minucioso sobre cada uma das variaveis envolvidas no
projeto de RDEE para que se tenha o planejamento adequado e que minimize os

custos do projeto.

Além da reducgao de investimentos diretos, um planejamento adequado da
rede de distribuicdo permite a consideracdo de questbes adicionais como a
qualidade da energia, confiabilidade da rede, limitagbes de orgamento,
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possibilidade de expansao, entre outros. A automagao do planejamento visa a
economia de pessoal alocado, tempo dispendido, tanto em nivel de projeto como
na execucdao da instalacdo da rede, redugdo de custos de deslocamento,
aproveitamento de bases instaladas e no desvio de areas de alto custo de

passagem (Carneiro, Franca e Silveira, 1993).

1.1 Motivacao e objetivo

A otimizacéo tem por objetivo melhorar algo que existe ou projetar o novo
com uma maior eficiéncia, almejando encontrar a melhor solugdo para um
determinado problema sem necessariamente visitar todas as possiveis solug¢des.
A otimizagdo pode ser aplicada em diversas areas, dentre elas a pesquisa
operacional, inteligéncia artificial, planejamento de RDEE, dentre outros
(Saramago, 2003).

Devido a complexidade do problema de RDEE o uso de recursos
computacionais € de grande valia, ou mesmo indispensavel. A modelagem
adequada do problema, a definicdo das variaveis de controle e os recursos de
otimizagao usando inteligéncia artificial constituem em poderosas ferramentas de
auxilio no processo de tomada de decisdo. Estas ferramentas devem ser usadas
em conjunto com a experiéncia do planejador, auxiliando-o na tomada de

decisodes.

E necessario conhecer as condigdes geograficas da regido onde se deseja
implantar uma RDEE, pois pode ser necessario desviar dos obstaculos naturais
como, areas pantanosas, morros, rios, etc., ou até mesmo obstaculos politico-
sociais como, reservas ambientais e indigenas, propriedades privadas, etc.
(Jonnavithula e Billington,1996).

As restricbes elétricas consideradas em um projeto de RDEE sao as
perdas de energia no sistema e os limites de tensao elétrica e corrente elétrica.
As perdas de energia ao longo da cadeia produgdo-transporte-consumo de

energia elétrica sdo inevitaveis. Em um enfoque por segmento, as perdas de
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energia elétrica influem na quantidade de energia comprada e compdem parcela
consideravel da receita de distribuicdo. Logo, quanto menor o valor das perdas,

maior o beneficio auferido pelos consumidores, com reflexos positivos nas tarifas.

Fundamentado nessas informacgdes, o presente trabalho visa apresentar o
planejamento e a otimizagdo da RDEE de forma automatica, aplicados ao
processo de tomada de decisdo tendo como objetivo minimizar os custos de
implantagdo da RDEE, considerando as restrigbes geograficas e elétricas
utilizando métodos de otimizagdo. Em outras palavras, o objetivo deste trabalho é

planejar uma RDEE de maneira étima ou subétima.

1.2 Materiais e métodos

A primeira solugao proposta nesta pesquisa utiliza as metaheuristicas, que
sdo um conjunto de técnicas de otimizagao para lidar com problemas complexos
que apresentam caracteristicas de explosdo combinatéria e sdo baseadas na
suposigado que o espacgo de busca é absurdamente grande e que nao é possivel
visitar todas as possiveis solu¢des do problema, ou seja, deve-se visitar apenas
um conjunto reduzido de solugdes do problema. Dai a necessidade de que o
processo seja realizado de forma eficiente (Romero e Mantovoni, 2004). Dentre
as metaheuristicas mais utilizadas, podemos citar o Algoritmo Genético, Busca

Tabu, Colénia de formigas e Simulated Annealing (SA).

O SA pode encontrar a solugdo 6tima, ou pelo menos, proxima da étima. E
baseado no processo de fabricagao de cristais perfeitos e faz uma analogia com o
processo natural chamado annealing para buscar a solugdo 6tima de um
determinado problema. Neste processo, um material € aquecido até uma
temperatura elevada e depois esfriado lentamente, mantendo durante o processo
o chamado quase equilibrio termodinamico. O processo para quando o material
atinge seu estado de energia minima, no qual se transforma num cristal perfeito.
Sendo assim, o SA aceita uma solugao pior que a corrente, através de técnicas
de probabilidade, na tentativa de sair de um 6timo local e encontrar um 6timo

global (Romero e Mantovani, 2004) (Saramago, 2003).
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A segunda proposta deste trabalho é a utilizagdo do método heuristico Hill-
Climbing (HC). O método HC faz uso da técnica de melhorias iterativas, em que
durante cada iteracdo um novo ponto € selecionado da vizinhanga de um ponto
atual, e se este novo ponto prové um melhor valor da fungéo objetivo, o novo
ponto torna-se o atual, ocorrendo o término do método quando nenhuma nova
melhoria ndo for mais possivel. Uma limitagdo do método HC é que ele pode
somente prover valores localmente 6timos e estes valores dependem de uma

selecédo de um ponto inicial (Michalewicz e Fogel, 2000).

1.3 Proposta da dissertagao e organizagao do texto

Neste trabalho sera apresentado dois novos métodos para resolver o
problema de planejamento de RDEE considerando as restrigbes geograficas e
elétricas. O primeiro € baseado na metaheuristica SA e o0 segundo é baseado na
heuristica HC. Através dos possiveis caminhos obtidos pela triangulagédo de
Delaunay sao atribuidos pesos a todas as arestas para desviar dos obstaculos
naturais e politico-sociais. A fungao de avaliagdo tem como objetivo minimizar o
custo total da RDEE considerando as caracteristicas do terreno (obstaculos
naturais e politicos sociais), 0 dimensionamento dos alimentadores e as perdas

de energia e poténcia da rede de distribuicao.

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte maneira: o capitulo 2
apresenta os métodos para resolver o problema de planejamento de RDEE
considerando as restricdes geograficas e elétricas. Otimizacdo, heuristica,
metaheuristica, HC e SA s&o os assuntos abordados no capitulo 3. No capitulo 4
€ mostrada a metodologia utilizada para solucionar o problema de planejamento
de RDEE. O capitulo 5 apresenta os resultados e as discussdes obtidas através
da implementacdo proposta neste trabalho. As conclusdes deste trabalho séo

descritas no capitulo 6.
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1.4 Revisao bibliografica

Nesta segdo discutem-se alguns modelos e técnicas de solugdo propostas
para o problema de planejamento de RDEE encontrados na literatura. Varios
métodos tém sido empregados no estudo do planejamento otimizado de RDEE.
Em 1960 foi apresentado o primeiro trabalho relevante aplicado a concepcao
automatica ideal de RDEE, quando ja se tinham desenvolvido algumas
ferramentas matematicas para tal analise. Foi proposta em Knight (1960) a
utilizacdo de programacao inteira pura para minimizar os custos considerando
uma seérie de restricdes lineares. Métodos heuristicos aproximados foram
utilizados, assim como aproximagdes da modelagem do sistema. Estes métodos
ignoravam a dependéncia temporal do planejamento, incidindo exclusivamente

sobre o desenho final da rede utilizando programacao linear.

Em El-Kadi (1984) e Gonen e Ramirez-Rosado (1987) foram apresentados
as primeiras propostas de resolugdo do problema através de uma abordagem
dinamica, fugindo da abordagem pseudo-dindmica proposta por Sun et al (1982).
A complexidade dos modelos, entretanto, limitou a aplicagdo dos métodos
propostos a sistemas muito pequenos, sem aplicagao pratica. Na década de 90, a
questdo da confiabilidade das RDEE passou a ser tratada nos artigos de
planejamento da distribuicdo. A abordagem deste problema passou por uma
avaliacao das possibilidades de falhas dos equipamentos, do tempo de reparo e
dos custos econdmicos causados por uma contingéncia no sistema. Alguns
trabalhos nesta linha sdo: Tang (1996), Chowdhury e Koval (2000) e Ramirez-
Rosado e Bernal-Augustin (2001).

Ponnavaikko e Rao (1987) propuseram a formulagdo do problema de
planejamento da expansdo de RDEE como um problema de programagéo
quadratico inteiro misto. A funcao objetivo é representada pelos custos fixos das
linhas e subestacbes e também pelo custo das perdas nos alimentadores. A
técnica de solugao do problema é através de uma heuristica construtiva composta
por duas fases: na primeira fase, a programacao quadratica é resolvida através do
meétodo do gradiente reduzido de Wolfe, e as variaveis com valores inteiros e
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binarios séo tratadas como variaveis continuas reais. Na segunda fase € proposto
um procedimento heuristico construtivo para fazer o tratamento das variaveis

inteiras.

Proencga (1993) utiliza como técnica de solugédo para resolver o problema
da expanséo de sistemas de RDEE o algoritmo genético. A fungéo objetivo avalia
os custos fixos, perdas no sistema, confiabilidade e qualidade do sistema. As
caracteristicas tipicas do problema de planejamento, como linhas existentes,
linhas potenciais e horizontes de planejamento sdo consideradas no modelo. A
codificagdo empregada procura manter a condi¢cao de radialidade do sistema, que
é de dificil representagdo matematica. Os resultados obtidos demonstram que o
algoritmo genético € uma ferramenta viavel para a solugdo de problema de

planejamento.

Zhu et al (1999) trata do problema de desequilibrio de cargas utilizando
como método de otimizagdo o SA que tem um grande potencial para evitar 6timos
locais e convergir para solugdes 6timas globais. O problema do balanceamento
das fases € modelado como um problema de programacao inteiro ndo-linear e a
funcdo custo tém como objetivo minimizar as perdas de energia, onde cada
solucdo candidata é avaliada de acordo com os resultados obtidos em um fluxo
de poténcia implementado para investigar os efeitos causados pela baixa tensao
devido as perdas. O custo esta relacionado diretamente ao numero de fases
balanceadas com os beneficios conquistados, que s&o a redugao das perdas de

energia melhorando a confiabilidade e a qualidade do servigo.

A natureza espacial de alguns custos tomados no planejamento de RDEE
também motivou a aplicacdo de sistema de informagédo geografica (GIS) no
roteamento de alimentadores elétricos como em Monteiro et al. (2005) e Boulaxis
(2002). Em Boulaxis (2002) € proposta uma solugdo baseada na programagao
dindmica que assume representacao discreta do espago de busca, o que reduz
sua aplicabilidade em espacos extensos. Considera-se também que as arestas da
rede sempre convergem na diregdo da fonte, o que pode ser significativamente

restritivo na formacdo de entroncamentos da rede. Em Monteiro et al (2005)
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aborda-se o problema de desvio de obstaculos geograficos com programagao
dinédmica. Todavia, o método se restringe ao problema de encaminhamento ponto
a ponto e nao considera o dimensionamento dos alimentadores como fator

restritivo para o encaminhamento da linha.

Paralelamente, aspectos relacionados as limitagbes impostas pelo
dimensionamento de alimentadores, perdas de energia e poténcia, e viabilidade
da estrutura de rede fizeram surgir métodos significativos de otimizagdo. Gomez
et al. (2004) propdem solugbes por meio de algoritmos que seguem a metafora de
colénia de formigas. Tipicamente, grafos formados por vértices correspondendo a
pontos de carga e fontes de alimentagdo, bem como por arestas passiveis de
serem usadas na formacao de redes, sao pré-determinados. Nao abordam o
problema de desvio de obstaculos naturais ou artificiais através da criagdo, em

tempo de otimizagéo, de arestas n&o presentes no grafo inicial.

Bazan (2003) apresenta uma metodologia para o planejamento de RDEE,
usando um modelo de otimizagdo n&o-linear. A fungéo objetivo visa minimizar os
investimentos da expansao do sistema com a construgdo de novas subestacgdes e
novos alimentadores (custos fixos) e com a redugdo das perdas (custos
variaveis). Para tal, é utilizado como técnica de otimizagdo a busca tabu,
juntamente com uma técnica heuristica referenciada na literatura como branch-
exchange para executar a vizinhanga do algoritmo busca tabu. As restricbes
consideradas para o problema sao: atendimento da demanda, queda de tenséo,
capacidade de operacdo das subestagbes e do maximo fluxo de poténcia
permitido nos alimentadores, além de manter a radialidade do sistema. Para a
avaliagdo de cada configuragédo candidata a solugéo do problema, é processado

um programa de fluxo de poténcia para redes de distribuicao radiais.
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PLANEJAMENTO DE REDE DE DISTRIBUIGAO DE ENERGIA ELETRICA COM
RESTRICOES GEOGRAFICAS E ELETRICAS

CAPITULO lI

RESTRIGOES GEOGRAFICAS E ELETRICAS

Neste capitulo sdo apresentados os métodos utilizados para considerar as

restricdes geograficas e elétricas em um problema de planejamento de RDEE.

2.1 Restrigdes geograficas

O planejamento de uma RDEE de maneira otimizada deve levar em
consideracado a localidade das subestacdes de distribuicdo, dos consumidores
(cargas) e das areas cuja passagem da linha de energia torna o custo do projeto
mais elevado, como, por exemplo, areas privadas e pantanosas. Também devem
ser consideradas as areas impossiveis de passar uma linha de energia, como por

exemplo, reservas ambientais e areas indigenas.

Para tanto é necessario utilizar técnicas para que se possa desviar de
possiveis obstaculos geograficos (naturais e politicos-sociais) encontrados ao se
planejar uma RDEE. Uma técnica € a atribuicdo de pesos a todos os possiveis
caminhos que a RDEE podera estabelecer. Para encontrar todos os possiveis
caminhos sao utilizadas diversas técnicas, dentre elas, a triangulagdo. Na segao
2.1.1 sera apresentada a triangulagdo de Delaunay. Na segéo 2.1.2 é descrita a

técnica de atribuicao de pesos.

2.1.1 Triangulagao de Delaunay

Triangulacdo € uma colecao de tridangulos, arestas e vértices. Seja S um

conjunto de pontos em Rn.

S ={p1, ..., Pm}
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A triangulagéo K triangula S se os triangulos de K decompbéem o fecho

convexo' de S e o conjunto de vértices de K é S (Shewchuk,2003).

A partir da definicdo de triangulagdo podemos definir a triangulagéo de
Delaunay como:

e Sejamp, p; e px €S. Ent&o, p;, p; € pk S&0 vértices de um tridngulo de

Delaunay se e somente se o circulo que passa por p;, pj € px € vazio,

isto € ndo contém outro ponto de S (Shewchuk, 2003). Para melhor

compreensao desta definigdo, observa-se o exemplo da figura 2.1.

(c)
Figura 2.1 — Exemplo do tridangulo de Delaunay: (a)Vértices a serem conectados,

(b) Conexao de pontos vizinhos e (c) Circuncirculo de cada tridangulo

Considerando que o ponto vizinho de um determinado ponto px é o ponto

mais proximo de pk. A figura 2.1(a) mostra um conjunto de pontos a serem

1 . . . . .
Fecho convexo de um conjunto de pontos € definido como o menor poligono

convexo que contém todos os pontos.
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conectados pela triangulagdo de Delaunay. Na figura 2.1(b) é visualizado como a
triangulacao de Delaunay conecta pontos vizinhos. A figura 2.1(c) mostra a prova
da definicdo de triangulacdo de Delaunay, ou seja, o circuncirculo de cada
triangulo ndo possui nenhum vértice. Na figura 2.2 é apresentado o algoritmo para
triangulagéo de Delaunay (Sakamoto, 2007) onde:

e T é alista de tridngulos;

e T;é o triangulo de indice j;

e C é o calculo do circuncirculo para ‘v’Tj el.

Procedimento Triangula¢do de Delaunay
Inicializar.
para =1 até numero de pontos faga
paraj = 1 até numero de tridngulos faga
Calcula o circuncirculo C; do triangulo T;
se C;contém o ponto i
Adiciona as arestas de T; para a lista de arestas
Adiciona T; para a lista de triangulos removidos
Marca T, para remogao da lista de tridangulos
fim se
fim para
Apaga todos os triangulos marcados para remogao
Remove todas as arestas comuns da lista de arestas
Constroi novos triangulos a partir do ponto i e da lista de arestas
Adiciona os novos elementos para a lista de triangulos
fim para
Retorna lista de tridngulos
fim procedimento

Figura 2.2 — Algoritmo de triangulagao

2.1.2 Atribuicao de pesos

Ao atribuir pesos as arestas tém-se uma boa estratégia para evitar que a

RDEE ultrapasse as areas dos poligonos de restricdes. A técnica de atribuigdo de
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pesos procede da seguinte forma: as arestas que possuem pontos dentro dos
poligonos de restricbes recebem pesos maiores que as arestas que nao

possuem.

Na figura 2.3 sdo mostradas as possiveis trajetdrias de uma aresta para o
problema de planejamento de RDEE. Podemos observar que as arestas 1,5 e 6
nao possuem pontos que estejam dentro do poligono de restricdo e por isto irdo
receber pesos menores, se comparado com as arestas 2, 3 e 4, pois estas
possuem pontos dentro do poligono, ou seja, deverao ser penalizadas para evitar

que essas trajetorias sejam escolhidas para RDEE.

Figura 2.3 — Possiveis trajetorias das arestas

Cada poligono de restricao recebera um peso diferenciado porque cada um
representa restricoes diferentes, tais como, por exemplo, um pode representar
uma reserva ambiental e outro pode representar uma area pantanosa. No
primeiro caso a penalidade atribuida as arestas que cruzam esse poligono tem
que ser bastante alta por se tratar de uma area impossivel de passar uma linha de
energia. Ja no segundo caso, a penalidade atribuida as arestas devera ser
proporcional ao custo do material e da mao-de-obra equivalente a passar uma

linha de energia por uma area pantanosa.

Considerando o0s possiveis caminhos obtidos pela triangulagdo de
Delaunay (arestas), na figura 2.4 é apresentado o algoritmo de atribuicdo de

pesos as arestas.
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Procedimento Atribuir Pesos as Arestas (arestas)
Inicializar.
para { = 1 até numero de arestas T faga

pesos(t) = peso das arestas < pontos dentro da area dos Poligonos
para cada poligono k faca
repita
if arestas(t) & Pontos dentro da area do Poligono k
pesos(t) = poligono(k).peso
fim se
até que todos poligonos sejam testados para a aresta t.
fim para
fim para

Retorna pesos

fim procedimento

Figura 2.4 — Algoritmo de atribuicao de pesos

Para melhor visualizacdo dos conceitos citados acima, considere o
exemplo da figura 2.5. A figura 2.5(a) ilustra a visao aérea de parte de uma area
na qual deve ser planejada a RDEE. O triangulo representa a subestacdo de
distribuicdo, as circunferéncias representam os consumidores e 0s poligonos
representam os obstaculos naturais e politico-sociais. A figura 2.5(b) apresenta a
aplicagéo da triangulagcdo de Delaunay a area da figura 2.5(a). A figura 2.5(c)

apresenta a atribuicao de pesos para as arestas da figura 2.5(b).
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(c)

Figura 2.5 — Visualizagéo dos conceitos relacionados a consideragao das

restricdes geograficas: (a) Area para implantagdo da RDEE, (b) Aplicacdo da

triangulagéao de Delaunay e (c) Atribuicdao de pesos

Na proxima secado sao apresentadas as restricoes elétricas consideradas

em um problema de planejamento de RDEE.
2.2 Restrigoes elétricas

As restricOes elétricas, assim como as restricbes geograficas, sdo de
grande importancia para o problema de planejamento de RDEE. Na sec¢do 2.2.1 é
descrito sobre o fluxo de carga e o que ele interfere em um planejamento de
RDEE. Na secao 2.2.2 é mostrado o método Backward-Forward, que foi utilizado
para calcular o fluxo de carga da RDEE. Na secéo 2.2.3 € apresentado o método

para o dimensionamento dos alimentadores.
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2.2.1 Fluxo de carga

O dimensionamento de um alimentador para um determinado ramo da
RDEE depende do fluxo de carga que passa por este ramo e tal dimensionamento
deve levar em consideragdo as caracteristicas dos alimentadores, de modo que
essas caracteristicas ndo possam ser violadas. Com isso, através das restricdes
elétricas, deseja-se dimensionar os alimentadores da RDEE analisando o fluxo de
carga de cada ramo da RDEE com o objetivo de minimizar o custo do projeto
através do dimensionamento correto dos alimentadores e também minimizar as
perdas ao longo da cadeia produgao-transporte-consumo de energia elétrica em
uma RDEE.

Quanto menor o valor das perdas, maior o beneficio para os consumidores,
com reflexos positivos na tarifa. Estima-se que, no Brasil, historicamente as
perdas elétricas na rede de distribuicdo de energia elétrica sejam responsaveis
por perdas totais em torno de 13,9% do montante comprado pelas distribuidoras
(Eletrobras, 2001). A Tabela 2.1 mostra as perdas de energia elétrica no Brasil
nos anos de 1970 a 2001.

Tabela 2.1. Perdas de energia elétrica no Brasil (%) - 1970 a 2001

Ano Perdas (%)
1970 16,3
1980 13,0
1990 13,1
2000 15,7
2001 13,9
Fonte: Eletrobras, 2001.

Em 2005, as perdas de energia elétrica no Brasil reconhecidas pelo érgao
regulador, na primeira rodada de revisdo tarifaria a que se submeteram as 61
concessionarias do servigo publico de distribuicdo de energia elétrica, foram da

ordem de 15% da energia requerida, equivalentes a 46.904 GWh. Pode-se
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concluir assim, que as perdas vém se mantendo dentro do patamar histérico,
apresentando inclusive, tendéncia de alta, se comparadas ao ano de 2001 (Araujo
e Siqueira, 2006).

Os dados relativos as perdas referidas anteriormente abrangem as perdas
técnicas e as perdas nao-técnicas. As chamadas perdas técnicas, ou somatorio
de energia elétrica dissipada entre o suprimento e o ponto de entrega, decorre
das leis fisicas relativas aos processos de transporte da energia. As perdas nao-
técnicas ou comerciais sdo definidas como a diferenga entre as perdas totais e as
perdas técnicas e advém de desvios de energia, fraudes e erros nos processos de
faturamento associados a gestdo comercial da concessionaria de distribuicao.
Neste trabalho, é analisada a reduc¢ao das perdas técnicas de energia elétrica na
etapa de planejamento da RDEE. Com a reducdo das perdas tem-se uma
necessidade menor de expansao dos sistemas de transmissao, reduz-se a queda
de tenséo nos sistemas de distribuicdo, aumenta-se a vida util de equipamentos,
além de outros custos, como a redug¢ao dos impactos ambientais e a criagao de

novas rotas de distribuicao.

Segundo a Eletrobras (2001), o indice de perdas no Brasil pode ser
considerado elevado se comparado a padrdées internacionais de paises
desenvolvidos, como Alemanha, Japao, Bélgica, Holanda, Suica, Franga e Coréia
onde as perdas totais sao inferiores a 6%. O indice de perdas técnicas pode ser
justificado pelas caracteristicas dos sistemas elétricos nacionais, em particular a
dimensdo continental do pais e a predominancia hidrelétrica, que resultam em

longos sistemas de transmisséao e elevados fluxos de poténcias entre regides.

Como pode ser visto em Smith (2004), sistemas com longas linhas de
transmissdao e distribuicdo tém mais perdas do que sistemas com menores
extensdes. Também a qualidade das linhas e dos transformadores pode afetar a
eficiéncia da transmissdo e distribuicdo. Sistemas de poténcia que investem
significativamente em manutencdo e tecnologias avancadas de transmissdo e

distribuicdo de energia elétrica podem reduzir perdas técnicas.
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Nos sistemas de poténcia, principalmente no dimensionamento de
alimentadores para a transmisséao e distribuicdo de energia, sdo adotados critérios
de planejamento aproximados, de forma que suas instalagdes constituintes
atendam a parametros de suficiéncia propostos pelos 6rgaos reguladores. Esse
critério se reveste de um conceito qualitativo na medida em que, em geral, ndo
quantifica o prejuizo e o transtorno que uma falha pode provocar, nem os
recursos operativos advindos de agbes de manutengado programada, sendo dessa
forma, insuficiente para a perfeita avaliagao de alternativas de criagao e expansao
da RDEE.

Sendo assim, ao considerar as restricdes elétricas para o planejamento de
RDEE, objetiva-se a redugdo das perdas de energia e a reducdo dos custos de
materiais advindos do incorreto dimensionamento dos alimentadores de uma
RDEE. Este enfoque consta como importante etapa no processo de
planejamento, visto que exige massivo esforgo de engenharia e andlise de varias
informagdes em paralelo. Condutores préprios para suportar grandes fluxos de
poténcia sdo mais caros e devem ser empregados com moderagao ao longo dos
trechos de ligagédo da rede. Entretanto, estes podem ser usados para criar ramos
concentradores de ligagdes, também conhecidos como backbones, que
simplificam o atendimento de grupos de consumidores e reduzem os custos de
instalacdo e manutengao destes trechos. Com o emprego de alimentadores de
menor capacidade e mais baixo custo, surgem problemas de sub-
dimensionamento no atendimento da demanda de energia. Alimentadores
constituidos de materiais de baixa condutividade ou alta resistividade ndo podem
percorrer grandes distancias devido as perdas de energia ao longo do trecho
(Masud, 1978).

Assim como o diametro de um cano é em funcédo da quantidade de agua
que passa em seu interior, a bitola de um condutor, ou alimentador, depende da
quantidade de elétrons que circula por ele por unidade de tempo (corrente
elétrica). Toda corrente que circula por um condutor faz com que ele se aquega,
devido a sua resistividade. No entanto, ha um limite maximo de aquecimento

suportado pelo cabo, sendo que acima do aquecimento suportado ele comeca a
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se deteriorar e perder suas propriedades de conducdo. Nessas condi¢des, 0s
materiais isolantes que permeiam o alimentador se desfazem, podendo provocar
choques, causar incéndios e interromper o abastecimento de energia de um
grupo de cargas (consumidores). Além da propriedade de aquecimento, devem-
se observar outras limitagdes, como os limites de queda de tensdo de um tipo de
alimentador (Adams et al, 1984).

As linhas basicas de pesquisa no desenvolvimento de métodos eficientes
de calculo de fluxo de carga para redes de distribuicao exploram o fato de que as
redes de distribuicdo operam de forma radial, possuem poucas malhas (weakly
meshed systems) ou nao dependem da topologia. As redes de distribuigcdo de
energia elétrica tém uma relagdo R/X alta, o que as tornam um sistema de energia
mal-condicionado do ponto de vista matricial. O método Newton Raphson e
algoritmos de fluxo de carga desacoplado rapido tém resolvido de forma eficiente
os sistemas de alimentacdo “bem comportados". No entanto, estes algoritmos
apresentaram deficiéncias quando sao aplicados a sistemas de energia mal-

condicionados (Shirmohammadi, et al, 1988).

Na sec¢do a seguir € descrito o método Backward-Forward que ¢é utilizado
para resolver problemas de fluxo de carga de redes de distribuicdo de energia
elétrica mal-condicionado do ponto de vista matricial, com milhares de ramos e

nés de forma eficiente (Shirmohammadi et al, 1988).

2.2.2 Método Backward-Forward

O método Backward-Forward resolve problemas de fluxo de carga para
uma RDEE e é baseado na aplicagdo direta do LKT (Lei de Kirchhoff das
Tensbes) e LKC (Lei de Kirchhoff das Correntes) (Shirmohammadi et al, 1988).
Para o seu melhor entendimento, considere uma RDEE conforme ilustrada na
figura 2.6, onde temos uma subestacao de distribuicao representada pelo no raiz
(tridngulo), os consumidores representados pelos demais nos e as linhas
representadas pelos ramos da arvore. O objetivo é colocar, em cada ramo, o cabo

que melhor se adapte ao fator custo/beneficio do nosso problema, ou seja,
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dimensionar a menor bitola de cabo que suporte as restricdes elétricas de cada

ramo.

ILl
LI

L2

Figura 2.6 — Rede tipica de distribuicéo radial

Em uma rede radial temos n nos (subestagdo de distribuicdo e
consumidores) e b (b = n — 1) ramos. Para o método Backward-Forward é
importante a numeragdo desses ramos conforme cada camada que ele se
encontre e para isso € realizada uma busca em largura, ou seja, os ramos da
camada 1 receberdo a numeragao primeiro que os ramos da camada 2 e assim
sucessivamente. Observa-se na figura 2.7 a numeragao dos ramos da rede radial

utilizada como exemplo.
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Figura 2.7 — Numeragéo dos ramos da rede de distribuicao radial

Considerando a figura 2.6, para um dado ramo L, designaremos o n6é mais
proximo da raiz de vértice L1 e L2 o né mais distante da raiz. Dada a tensdo no n6
raiz e supondo uma tenséo inicial a todos os outros nds, o algoritmo consiste em

trés etapas (Shirmohammadi et al, 1988):

1 Célculo da corrente em cada né: na iteracao k, a corrente de inje¢céo nodal

em Il-(k), no no i é calculado conforme a Equagao (2.1).

1=, v E DY oy Do 2.1)

Onde, Vl.(k - € a tensdo no no i calculada na iteracao (k -1), S; é a poténcia de

injecao especificada no nd i (carga), Y;é a soma de todos os elementos ligados

em paralelo no n6 i e A*denota o complexo conjugado de A.
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2 Percorrendo para tras (backward sweep): Na iteragdo k, comegando a
partir dos ramos da ultima camada e avangando para os ramos ligados ao

no raiz, a corrente no ramo L (/1 ) é calculada como mostrado na Equagéo
(2.2).

JL(k) = —]Lz(k) + Zcorrente dos ramos ligados ao nol2 L = b,b - 1,...,1 (2.2)

Onde, ILZ(k) € a corrente de injegdo no no L2.

3 Percorrendo para frente (forward sweep):. as tensbes nos nos sao
atualizadas a partir dos ramos da primeira camada para os da ultima
camada. Para cada ramo L, a tensdo no né L2 é calculada usando a

tensdo atualizada no n6 L1 e a corrente no ramo calculada anteriormente

(JL ), conforme a Equagéo (2.3).
VLZ(k) = VLl(k) - ZLJL(k) L=12,..b (2.3)

Onde, Z;, é aimpedancia no ramo L. As etapas 1, 2 e 3 s3o repetidas até que a

convergéncia seja alcangada.

O critério de convergéncia utilizado € a maxima variagéo da poténcia real e
reativa nos nos da rede. Conforme descrito na solugéo algoritmica, as correntes
de injec&o nos nos, na iteragao k, sao calculadas utilizando a poténcia de injecao
especificada nos nos e as tensdes da iteracdo anterior (Equagéo (2.1)). As
tensdes dos nds em uma mesma iteragao sao calculadas utilizando as correntes
de injecao nos nos (Equacgdes (2.2) e (2.3)). Assim, a poténcia de inje¢do no no i

(S™) na iteragao k, é calculada conforme a Equagéo (2.4).

SO =V @ O =100 @4
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A variacdo da poténcia real e reativa no n6é i é obtida conforme a

Equacéao(2.5).

AP =Re[5, — 57D}
i=12,..,n (2.5)

AQ M =1m[s,® - s{*V]

Através dos calculos de corrente e tensao citados, na proxima segéao é

apresentado o método utilizado para o dimensionamento dos alimentadores.
2.2.3 Dimensionamento dos alimentadores

A partir do método Backward-Forward, que calcula as correntes e as
tensdes de cada ramo de uma RDEE, é possivel dimensionar dentre um conjunto
de alimentadores, aquele que melhor se adapte a cada ramo da RDEE,
considerando a relagdo custo/beneficio, através das caracteristicas técnicas dos
alimentadores. Na figura 2.8 é apresentado o algoritmo para o dimensionamento
de cabos. Primeiramente, € necessaria a entrada da RDEE com seus respectivos
ramos ordenados, por camada, do ramo mais distante da raiz aos ramos das

primeiras camadas (figura 2.7).

Posteriormente, atribui-se a todos os ramos o alimentador (dentre todos os
possiveis alimentadores) com a menor impedancia de ramo, ou seja, toda a rede
iniciara com o custo mais alto de cabo. Apds essa inicializacdo, comegcamos o0s
testes de trocas de cabos. Para isso, € levada em consideragéo a ordenagao do
ramo mais distante da raiz ao ramo mais proximo da raiz (subestagcdo de
distribuicdo) e também a ordem dos cabos com maior bitola para os que possuem
a menor bitola. Este teste ocorre ramo a ramo, cabo a cabo, para verificar qual o
cabo x de menor bitola (cabo com o menor custo), que satisfaz a um ramo y sem

violar as restrigcdes elétricas do cabo escolhido.
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Caso um cabo x ndo seja aceito em um determinado ramo y, ndo é
necessario testar, para este cabo x, os demais ramos do galho, no qual o ramo y
se encontra. Para isso, temos uma variavel (guarda galhos) que guarda todos
esses ramos do galho, de forma a evitar que sejam submetidos novamente a
testes de trocas de cabos subsequentes. O algoritmo termina quando todos os

cabos sdo testados em todos os ramos conforme descrito.

Procedimento Dimensionar Alimentadores (Rede radial com as condigdes iniciais)
Inicializar.
rede = ordenacgdo dos ramos da rede da ultima camada para a primeira camada.
cabo_corrente = alimentador com menor impedéancia de ramo.
ramos da rede = cabo_corrente
guarda_galhos =[]
para =1 até numero total de alimentadores faca
cabo_atual = cabo com a bitola imediatmente inferior ao cabo corrente
repita
r = ramo mais distante da subestacao de distribuicéo
rede(r) = cabo_atual
Calcula a tenséo e a corrente nos ramos da rede através do método
Backward-Forward
se tensdo < Vmin ou corrente > Imax
rede(r) = cabo_carrente
guarda_galhos = garda_galhos + todos os ramos do galho
que pertence o ramo r
fim se
r = ramo mais proximo do ramo r que néo esteja no guarda galhos
cabo_corrente = cabo_atual
até ndo ter mais ramos a ser testado
fim para
Retorna rede

fim procedimento

Figura 2.8 — Algoritmo de dimensionamento de alimentadores



36

Apos definir as restricdbes geograficas e elétricas do problema de
planejamento de RDEE € necessario utilizar algum método de otimizagao para
escolher dentre as possiveis rotas, aquela que melhor atenda a RDEE levando
em consideracao a relacdo custo/beneficio. No proximo capitulo é apresentada

uma descri¢cao sobre os métodos de otimizagao.
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PLANEJAMENTO DE REDE DE DISTRIBUIGAO DE ENERGIA ELETRICA COM
RESTRICOES GEOGRAFICAS E ELETRICAS

CAPITULOIII

OTIMIZAGAO

O objetivo da otimizagao € determinar a melhor configuracao de projeto sem
ter que, necessariamente, percorrer todas as possiveis solugdes do problema.
Pode ser aplicada nas mais diversas areas do conhecimento tais como a
construgdo de componentes, planejamento e otimizagbes de estruturas
(Saramago, 2003). Otimizar inclui o processo de geragdo, comparagao e
avaliacao de solugdes em um tempo de processamento aceitavel. As técnicas de
otimizagdo podem diminuir o tempo dedicado a um projeto, possibilitando o
tratamento simultdneo de uma grande quantidade de variaveis e de restricoes de
dificil visualizagdo grafica ou tabular, ou possibiltando a obtengdo de um
resultado melhor com menor custo (Romero e Mantovani, 2004).

As heuristicas e as metaheuristicas se apresentam como técnicas de
otimizacdo, sendo que as metaheuristicas podem ser consideradas uma evolugéao
dos métodos heuristicos. As heuristicas sdo conhecidas como algoritmos que
encontram solugbes factiveis, ndo necessariamente a melhor solugdo, em um
tempo de computacdo aceitavel e sdo utilizadas em problemas que envolvem
diversas areas, dentre elas, o planejamento de RDEE. Quando utilizadas em
problemas grandes e complexos, tendem a encontrar apenas um 6timo local. Os
métodos heuristicos apresentam a facilidade de serem formulados e
implementados computacionalmente, além de se apresentarem como métodos de

simples compreensao, rapida execugao e robustez (Romero e Mantovani, 2004).

O principio das heuristicas consiste em realizar um processo de busca
através do espaco de solugbes do problema. O processo de busca se inicia em
um ponto do espaco de solugdo e termina quando o algoritmo encontra um 6timo

local do problema. Uma escolha inteligente no processo de inicializagdo de uma
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heuristica pode determinar um o6timo global ou um o6timo local. O processo
termina quando todos os vizinhos séo visitados. O algoritmo heuristico mais
popular é o algoritmo construtivo, que pode ser determinado da seguinte forma:
em cada passo € escolhida uma solucdo, e o processo termina quando é
encontrada uma solucao factivel do problema. Outro algoritmo heuristico € o Hill-

Climbing que sera descrito na se¢ao 3.1 (Romero e Mantovani, 2004).

Na década de 80 surgiram as metaheuristicas ou heuristicas modernas
como sendo algoritmos de aproximacdo através da combinacdo de meétodos
heuristicos. Apresentam-se como métodos com uma melhor estrutura e com
maior eficiéncia na exploragdo do espaco de busca do que os métodos
heuristicos. O principio fundamental das metaheuristicas consiste em visitar ou
analisar um conjunto reduzido de solugdes do espago de busca, considerando
que o0 espago de busca ¢é extremamente grande e sendo inviavel

computacionalmente visitar todas as possiveis solu¢des do problema.

O processo de busca deve ser realizado de maneira eficiente e inteligente
para que se visite um menor numero de solugdes e se obtenha solugdes étimas
ou préximas das otimas em um tempo de computacdo aceitavel. A diferenga
basica entre as metaheuristicas é a estratégia de busca utilizada (Romero e
Mantovani, 2004). Estao incluidos como algoritmos de metaheuristicas a colénias
de formigas e o SA (Blum e Roli, 2003).

A solucado dos problemas depende da metaheuristica utilizada e o tipo de
problema que se deseja solucionar. A codificagcao pode ser definida como a forma
de identificar um elemento no espaco de busca das solugdes e representa uma
estratégia fundamental para que o problema seja resolvido utilizando
metaheuristicas. Uma proposta de codificagdo do problema pode ser muito

eficiente para uma metaheuristica e pouco eficiente para outra (Saramago, 2003).

O conceito de vizinhanga de uma solugdo esta estreitamente ligado a
codificacdo de um problema. E necessario definir uma estrutura de vizinhanca

que seja capaz de analisar e identificar, com eficiéncia, cada vizinho de uma
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solucdo, sem, necessariamente, percorrer todos os vizinhos. Quando uma
solugéo é codificada no espago de solugdes do problema, € denominada de
solugao, topologia ou configuragao. Esta denominagao pode variar de acordo com
o contexto do problema. Uma vizinhanga grande pode levar a uma heuristica ou
uma metaheuristica lenta, e uma vizinhanga pequena pode levar a uma
metaheuristica que ndo seja capaz de solucionar o problema. O numero de
vizinhos é fundamental para um bom desempenho das metaheuristicas, portanto
€ necessario que se calibre e redefina adequadamente a vizinhanga (Romero e
Mantovani, 2004).

Algumas metaheuristicas como SA e busca tabu (BT) realizam transigbes
usando apenas uma solugdo, e outras realizam transi¢des utilizando um conjunto
de propostas de solugdes, como, por exemplo, o algoritmo genético (AG). Existem
transicbes que s6 podem ser realizadas se as solugdes forem factiveis, ou
podem-se considerar propostas em que solugdes infactiveis fazem parte do
processo de transigdes. Na otimizacdo de problemas de operacdo é adequado
utilizar as transicbes por propostas de solucbes factiveis e em problemas de
planejamento e expansao € mais adequado considerar solugbes infactiveis no
processo de transicdo porque, neste tipo de processo, as solugbes factiveis
representam uma pequena parcela no espacgo de busca do problema (Romero e

Mantovani, 2004). Na segao 3.2 sera descrita a metaheuristica SA.

3.1 Hill-Climbing

O algoritmo Hill-Climbing (HC) é classificado como algoritmo de melhorias
iterativas, e é utilizado para a resolugdo de problemas, cuja descri¢ao do estado
contém toda a informag¢do necessaria para a solugdo, ou seja, 0 caminho até a
solugdo é irrelevante. E interessante notar também que este algoritmo mantém
somente um estado (0 mais promissor) na memoria. Devido a essas
caracteristicas a solugao encontrada nem sempre € a solucao 6tima, uma vez que
o algoritmo pode encontrar um maximo (ou minimo) local, encerrando a busca
(Michalewicz e Fogel, 2000).
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3.1.1 Processo de busca no HC

O método heuristico HC utiliza uma estratégia de busca miope, baseada
em otimizagdo local, que escolhe a melhor solucdo encontrada entre os
sucessores de um nd, descartando os demais. Esta escolha € baseada numa
avaliagao dos limitantes inferior e superior da solugdo. Consiste da selegdo de um
movimento com passo determinado a partir da posic¢ao inicial, que melhore o valor
da fungdo objetivo. A principal limitagcdo da estratégia HC em um problema
combinatorio € que o 6timo local alcangado no ponto de parada, quando nenhum
movimento que melhore a solugdo é possivel, pode ndo ser o 6timo global
(Michalewicz e Fogel, 2000). Problemas NP-dificeis ttm um numero exponencial

de maximos locais em que ficam paralisados.

A técnica de procura HC tenta maximizar (ou minimizar) a funcdo de
avaliagdo f(x), onde x sdo estados discretos. Estes estados discretos sao
tipicamente representados pelos vértices de um grafico. Um exemplo para melhor
entender o algoritmo de HC é a subida de um alpinista ao topo da montanha.
Neste caso se quer maximizar a funcao f(x), e o alpinista deve caminhar sempre
na direcdo em que o terreno é mais elevado, e nunca descer ou voltar atras, o
que permitira encontrar um topo da montanha (um maximo da fungao). A figura
3.1 ilustra a distribuicdo das possiveis solu¢gdes de um problema de maximizacao

onde o algoritmo HC encontrara a solugao 6tima.

Figura 3.1 — Funcdo onde HC encontrara uma solugéo 6tima (e unica)
ftp:/ftp.dca.fee.unicamp.br/pub/docs/vonzuben/ia707_02/topico1_02.pdf
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Esta boa solucdo é obtida sob a forma de uma procura direcionada. Mas
nem sempre 0 maximo ou minimo encontrado € uma solug¢ao 6tima (maximo ou
minimo global). Isto se deve a topologia do terreno (fungdo de avaliagéo) e ao
ponto de partida. Dependendo do problema podera ser encontrado um maximo
local, que é uma boa solugdo apesar de nao ser 6tima. Na figura 3.2 € mostrado o
que seria um 6timo local em problema de maximizagédo. Dependendo da escolha
da solucédo inicial o método HC ira encontrar um étimo local. Para o mesmo
problema da figura 3.2, o método HC podera encontrar o maximo global, isso ira
depender quao eficiente € a escolha da solugao inicial. Assim, fica evidente o
quanto é importante a utilizacdo de um bom método de determinacao da solugao
inicial para que o HC possa encontrar a melhor solugéo do problema (Michalewicz
e Fogel, 2000).

Otimo Global

Otimo Local

Ponto de Sela /

Figura 3.2 — Funcao onde Hill-Climbing podera encontrar um maximo local

http://www.din.uem.br/~jmpinhei/S1/07Buscalocal.pdf

Outros problemas desta procura direcionada sdo os cumes e os planaltos.
Quando existe um cume, o algoritmo vai encontrando sucessivos maximos locais
convergindo, através de uma linha de cume, lentamente para o maximo. Quando
existe um planalto (parte continua do espaco), onde a fungao f(x) tem resultados
muito semelhantes, o algoritmo pode dispersar, perdendo o rumo de uma boa

solugao.
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3.1.2 O algoritmo HC

O algoritmo Hill-Climbing é ilustrado na figura 3.3. A solugdo inicial é
denotada por Xjic € nos referimos a Xmeinor, Xatuai € Xnovo para representar a melhor
solucdo, a corrente e a nova solugdo obtida a partir da solugcdo corrente. Os
valores das fungdes objetivo para as solugdes inicial, nova, melhor e corrente séo
denotadas por Zinic, Znovo, Zmeinor € Zawa, respectivamente. A partir da solugéo
corrente X,ua pode-se obter uma nova solugdo X, através de uma busca
aleatéria na vizinhanga da solugao corrente, denominada BUSCA (Xauwa). Se este
novo ponto X apresentar um melhor valor para a fungéo objetivo, entdo o novo

ponto torna-se o ponto atual.

Algoritmo Hill Climbing (Xinic,Zinic);
Inicio
Xmnelhor < Xatual < Xinic
Zimethor < Zawal < Zinic
Repete
Xnovo — BUSCA(XatuaI)
Se Znovo < Zmelhor
Xmethor <= Xnovo
Zimetnor < Znovo
Xatual <= Xnovo
Fim-se
Até Condicao de Parada Satisfeita
Retorna Xmelhor, Zmelhor
Fim

Figura 3.3 — Algoritmo HC

O método é terminado quando nenhuma melhora significativa € alcangada,

um numero fixo de iteragdes foi efetuado, ou um objetivo foi atingido.

3.2 Simulated Annealing

A metaheuristica Simulated Annealing é um algoritmo derivado a partir de
processos de recozimento de soélidos desenvolvido por Metropolis, em 1953
(Romero e Mantovani, 2004). A analogia com a otimizagdo combinatéria foi

introduzida por Kirkpatrick et al. (1983) e aperfeigoada por Cerny (1985). Como no
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processo fisico, o0 SA é baseado no aquecimento e no resfriamento de uma
substancia para obter uma estrutura cristalina. Nesse processo os valores da
funcdo objetivo representam os niveis de energia do sistema fisico e a meta é
otimiza-la. Portanto, um metal é aquecido em um banho quente a altas
temperaturas, tal que o aumento da temperatura até valor alto causara um choque
violento entre seus atomos, constituindo assim um processo de recozimento

(Annealing).

Na temperatura de Annealing todo o material encontra-se na fase liquida e
as particulas arrumam-se aleatoriamente e, quando resfriado de forma brusca, a
microestrutura tende a um estado aleatoriamente estavel, permitindo que todas as
particulas se arrumem no estado de menor energia dessa estrutura. Se o metal é
resfriado de forma suficientemente lenta, o sistema procurara um ponto de

equilibrio com uma microestrutura ordenada e estavel (Saramago, 2003).

A mudanga na temperatura especificada pelo SA permite a busca de
solugbes em determinados periodos de tempos, conhecido como um “Annealing
schedule”. A analogia entre o sistema fisico e um problema de otimizagao

combinatdria sdo listados na tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Analogia entre sistema fisico e otimizagdo combinatéria

Sistema Fisico Problema de otimizagao
Estado Solugéao viavel

Energia Funcao objetivo

Melhor estado Solucéao 6tima
Temperatura Parametro de controle T
Arrefecimento simulado Simulated Annealing

Fundamentalmente o método SA pode aceitar solu¢des de pior qualidade,
em comparagao com a solug¢ao atual, com o intuito de sair de um oétimo local e
encontrar um otimo global. Isto ocorre porque o SA utiliza um critério
probabilistico baseado no processo de annealing. Para obter um 6timo local

durante a busca, as variaveis de projetos sdo geradas aleatoriamente e é



44

armazenado o melhor valor da fungdo objetivo a cada iteragcdo. Com o
decremento da temperatura, novas tentativas sao feitas, continuando o processo
até sair do 6timo local, podendo, no final obter um 6timo global (Blum e Roli,
2003).

3.2.1 Busca local usando SA

O algoritmo SA pertence a classe de algoritmos de pesquisa local que séo
conhecidos sob a denominagao genérica de “algoritmo de limiar’. Os algoritmos
de limiar desempenham um papel importante na pesquisa local por duas razdes:

e Em primeiro lugar, sdo aplicados em um vasto conjunto de problemas
praticos com um grande sucesso;

e Em segundo lugar, alguns desses algoritmos tais como SA tem uma
componente estocastica que facilita uma andlise tedrica de sua
convergéncia assintética, o que os tornou bastantes populares entre os

matematicos (Arrts e Lenstra, 1997).

A técnica de SA é particularmente atrativa, pois permite encontrar solugdes
proximas da 6tima, a custa de um esforgo computacional geralmente pouco
exagerado. Com o SA néo é possivel saber se a melhor solugdo encontrada é o
otimo global, o que restringe sua utilizagdo a casos em que um valor de 6timo
local é aceitavel. Como as seqlUéncias de solugdes ndo tendem linearmente para
um 6timo local, verifica-se que as solugdes tragam um percurso ou trajeto

variavel, através de um conjunto de solugdes possiveis (Blazewics, 1996).

3.2.2 Processo de busca no SA

No SA, o processo de busca utilizado € o resultado de duas estratégicas
combinagdes: a caminhada aleatdria e melhorias iterativas. No inicio do processo,
o proposito de fazer melhorias é reduzido e acentua-se a exploragdo do espaco
de busca, sendo este componente decrementado durante o processo, fazendo
com que a busca possa convergir a um 6timo local. Pode-se dizer que o SA

consiste num procedimento confidvel para ser usado em situagdes em que o
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conhecimento é insuficiente e mesmo para dar solugcbes de problemas complexos
(Ribeiro e Pires, 1999).

Para fazer melhorias, o SA normalmente executa um procedimento do tipo
HC com multiplos recomecgos. Em resumo, o SA € um algoritmo de movimento na
superficie, em busca de pontos mais altos no caso de uma maximizacao, sendo o
ponto mais alto (maximo ou minimo global) correspondente a solugéo 6tima, onde
a fungéo objetivo atinge seu melhor valor. Se uma fungéo objetivo tem apenas um
otimo local, entdo a busca local encontrara a solugéo 6tima. Caso uma fungéo
objetivo tenha varios 6timos locais, a busca local vai encontrar 6timos locais, que
eventualmente um deles também pode ser um 6timo global. A busca do SA
armazena apenas o estado atual e ndo enxerga além dos vizinhos imediatos do
estado. Contudo, muitas vezes sdo os melhores métodos para tratar problemas

complexos.

3.2.3 Vizinhanga

Na busca local usada pelo algoritmo SA existem importantes conceitos
como a representacdo da solugdo e a vizinhanga. Entende-se como
representacdo da solucdo um método de representar o problema, escolhendo
uma forma mais natural de representacdo, como o exemplo mostrado na figura
3.4. Nesta figura sdo apresentados os varios modos de se representar uma
solugcao, podendo ser em forma binaria com a presenca representada pelo digito
1 ou auséncia representada pelo digito 0 (Figura 3.4(a)), por permutacao
representada pela troca de posi¢des em uma vizinhanga (Figura 3.4(b)) e por um
vetor de dados (Figura 3.4(c)).

Considerando o processo de transi¢des através do espaco de busca de um
problema, o SA representa duas caracteristicas fundamentais: a forma de escolha
do vizinho mais interessante e o controle de processo de transigées (Romero e
Mantovani, 2004). Entende-se como conceito de vizinhanga o conjunto de
solugdes que podem ser alcangadas a partir de uma determinada solugao através

de um movimento no espaco de busca. Assim, escolhe-se aleatoriamente um
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vizinho da topologia corrente e, se esse vizinho for de melhor qualidade, é
realizada a transigéo escolhendo-o como sendo a nova topologia corrente, o que
também pode ser escolhido usando um critério probabilistico. Porém, existe a
possibilidade da escolha de um vizinho de pior qualidade. Por isso, é necessario
encontrar uma funcéo que faga um equilibrio entre a complexidade da busca da

vizinhanga e a qualidade da solugao.

Selegao inicio Fy= a4yt

10101101 1.2 6.7 45

binaria vetor

| ADBCEF |

permutacao

(a) (b) (c)
Figura 3.4 - Tipos de representacao da solugdo (a) Binaria, (b) Permutagéo e
(c) Vetor de dados

A escolha de um vizinho de pior qualidade é controlada por dois
parametros: a temperatura e a variagao da fungao objetivo. Assim, se a variagao
da fungao objetivo for pequena e/ou a temperatura for elevada, a probabilidade de
escolher um vizinho de pior qualidade é elevada. Com essa logica, nas fases
iniciais do processo geralmente sao realizadas muitas transi¢gdes para vizinhos de
pior qualidade, sendo que essa probabilidade diminui no decorrer do processo
chegando a ser praticamente nula nas fases finais, onde s&o aceitas apenas
topologias vizinhas de melhor qualidade. Vizinhangas de menor tamanho podem
ser exploradas rapidamente, com o risco do processo de busca ficar preso em um
6timo local, enquanto vizinhangas maiores sao mais lentas para a exploracao,
mas o risco de ficar preso diminui. Além disso, as vizinhangas menores sdo mais
rapidas para exploragdo, mas pode ser necessario explorar um grande numero de
vizinhos. As vizinhangas maiores sao mais dificeis de explorar, mas a qualidade

das solugdes pode ser melhor.
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3.2.4 O algoritmo SA

O algoritmo SA considera a perturbagao randémica das variaveis de projeto
e a manutencdo do melhor valor da fungdo objetivo. O algoritmo comecga pela
generalizagdo de uma solucgao inicial e pela inicializagao da temperatura (Blum e
Roli, 2003). A temperatura T, com valor inicial Ti;, € 0 parametro que controla a
evolugdo do algoritmo. O valor inicial deve ser relativamente alto para permitir
uma boa evolugao (diversificagdo) no espago de solugdes. Este aspecto permite
que o algoritmo evite ficar preso em regides de 6timos locais, pois evolugbes que
nao melhorem a solugéo corrente tém grande probabilidade de serem aceitas. A
medida que a temperatura vai diminuindo, o processo de melhoria em uma regiao
especifica vai se intensificando (intensificagcao), até que, eventualmente, convirja

para um 6timo global.

A cada iteracdo uma nova solucdo é aleatoriamente amostrada e ela é
aceita como a atual solugédo, dependendo da funcao objetivo e da temperatura.
Entdo uma escolha de uma solu¢cdo do espacgo de busca avalia e denomina a
solucdo corrente. Se a nova solugcéo é melhor do que a corrente, transforma a
nova solugado em corrente, caso contrario, descarta a solugdo. Uma nova solugao
que seja pior é aceita com pequena probabilidade, sendo esta probabilidade de
aceitar tal movimento determinada pela temperatura. Para altas temperaturas, a
probabilidade de aceitar movimentos piores € alta e para temperaturas baixas

essa probabilidade se torna baixa (Saramago, 2003).

A solugao inicial é denotada por Xj,ic € nos referimos a Xmeinor, Xatuai € Xnovo
para representar a melhor solugéo, a corrente e a nova solug¢ao obtida a partir da
solugéo corrente. Os valores das fung¢des objetivo para as solugdes inicial, nova,
melhor e corrente sao denotadas por Zinic, Znovo, Zmelhor € Zatual, respectivamente. A
partir da solugao corrente Xaa pode-se obter uma nova solugéo X através de
uma busca aleatéria na vizinhanga da solugdo corrente, denominada
BUSCA(Xatua). Para um grande numero de problemas combinatérias, esta
vizinhanga deve ser limitada, de modo que sua exploragéo possa se dar de forma

intensiva. Em muitos casos, em uma representacéo de bits, a nova solugao pode
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ser obtida a partir da solugdo corrente através da mudanca de um bit ou pela
troca de posicdo de dois bits sendo para cada vizinhanga um novo valor de
A(Znovo,Zatua[) é Ca|CU|adO

A nova solugéo sera aceita se A(Znovo, Zatua)) fOr negativo, para um problema
Cujo o0 objetivo seja a minimizagéo da fungao objetivo. Em tal caso, é feita uma
verificacdo para identificar se a nova solucdo € a melhor encontrada até o
momento. Por outro lado, se A(Znovo,Zatway) fOr positivo, a nova solugéo sera aceita
com uma probabilidade que diminui com a temperatura corrente 7. Um numero
uniformemente distribuido no intervalo [0,1) é gerado para decidir se a nova
solugdo sera aceita (Vieira et al, 2005). A Figura 3.5 ilustra a forma algoritmica do
método SA.

Algoritmo Simulated Annealing (Xinic,Zinic, Tinic);
Inicio
Xmelhor ‘_Xatual <« Xinic
Zmeinor < Zatual < Zinic
T — Tinic
Repete
Parai= 1 até REPmax faga
Xnovo < BUSCA(XatuaI)
A (Znovo Zatual) = (Znovo = Zatual)
Se A (Znovo,zatual) <0
Xatwal < Xnovo
Se Znovo < Zmelhor
Xmethor <= Xnovo
Zimethor < Znovo
Fim-se
Senao
Se eXp{A (ZHOV07Zatua|)/T} > Rand[0,1)
Xatual <= Xnovo
Fim-se
Fim-se
Fim-para
T « Decréscimo(T)
Até Condicao de Parada Satisfeita
Retorna Xmelhor, Zmelhor
Fim

Figura 3.5 - Algoritmo SA

Para o mecanismo de decréscimo da temperatura (Decréscimo(T)) existem

varios critérios para determinar a taxa de diminui¢cao da temperatura, todos eles
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baseados no critério basico de manter o quase-equilibrio do processo. A cada
nivel de temperatura, um numero normalmente fixo de solu¢gdes sdo geradas e
avaliadas. Este numero é denominado fator de repeticido e denotado como
REPmax. O valor desta repeticdo deve ser suficientemente alto, principalmente no
inicio, para permitir que boas solu¢des sejam encontradas em cada nivel de
temperatura. O processo continua até que a temperatura atinja um valor tdo baixo
que efetivamente impeca que a solugdo vai mudar, a menos que seja para
melhor. Neste ponto, o algoritmo retorna com a melhor solugdo encontrada e o

valor da fungao objetivo para esta solucao (Vieira et al, 2005).
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PLANEJAMENTO DE REDE DE DISTRIBUIGAO DE ENERGIA ELETRICA COM
RESTRICOES GEOGRAFICAS E ELETRICAS

CAPITULO IV

METODOLOGIA

Para resolver o problema de planejamento de RDEE foram propostos,
neste trabalho, dois métodos. O primeiro baseia-se na heuristica Hill-Climbing e o
segundo é baseado na metaheuristica SA. A diferenca entre estes dois métodos &
que o SA tenta fugir do étimo local aceitando solugbes piores que a corrente,
almejando alcangar um 6timo ou préximo do 6timo global, através de um critério
probabilistico controlado pela variagao da fungao objetivo e pela temperatura do
sistema. Ja o HC aceita apenas solu¢des melhores, e pode ficar parado em um

otimo local e ndo encontrar o 6timo global.

Apos a apresentagado das restricdes geograficas e elétricas consideradas
em um planejamento de RDEE, a metaheuristica SA e a heuristica HC, neste
capitulo é descrita a metodologia utilizada para resolver o problema de
planejamento de RDEE. Para isto € considerada como exemplo, no decorrer
deste capitulo, a area da figura 4.1 para a implantagdo de uma RDEE. Como visto
o triangulo representa a subestacdo de distribuicdo os circulos representam os
consumidores (cargas) e os poligonos representam os obstaculos naturais e

politico-sociais.

Figura 4.1 — Exemplo de area para implantagcdo de uma RDEE
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Na sec¢do 4.1 é realizada a aplicagao das restricbes geograficas. A secao
4.2 apresenta o método utilizado para encontrar a solugao inicial para o problema
de planejamento de RDEE. A aplicagéo das restrigbes elétricas € mostrada na
secao 4.3. A fungéo objetivo considerada, neste trabalho, para o problema de
planejamento de RDEE ¢ descrita na segao 4.4. Na sec&o 4.5 € apresentado o
método para encontrar a configuragdo vizinha de uma solugéo atual. Finalizando
0 capitulo, na secdo 4.6 é descrito o algoritmo SA adaptado ao problema de
planejamento de RDEE e na seg¢do 4.7 é descrito o algoritmo Hill-Climbing

adaptado ao mesmo problema.

4.1 Aplicagao das restricoes geograficas

Na tentativa de minimizar os custos do projeto de uma RDEE (menor
caminho), para desviar dos obstaculos naturais e politico-sociais foi adicionado
pontos auxiliares randémicos ao problema. A figura 4.2 mostra a adigéo destes

pontos auxiliares (representados por quadrados) ao exemplo da figura 4.1.

Figura 4.2 — Adigao de pontos auxiliares ao exemplo

Apds a adicao dos pontos auxiliares, a préxima etapa para a resolugao do
problema de restrigbes geograficas € a triangulacdo do mesmo, ou seja, descobrir
quais os possiveis caminhos da rede de distribuicdo. A aplicagéo da triangulagéo

de Delaunay (secao 2.1.1) no problema exposto da figura 4.2 é mostrada na
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figura 4.3. Pode-se observar na figura 4.3 os possiveis caminhos da RDEE e,
dependendo da solugdo do problema, o comprimento total da rede podera ser
maior e, consequentemente, o custo do projeto mais elevado. Outro fator que
eleva o custo do projeto é a escolha de uma solugdo que contém caminhos que
passam pelos poligonos de restricdes (obstaculos naturais e politico-sociais).
Para evitar que a RDEE tenha tais caminhos, apds a triangulagéo de Delaunay &
utilizado o método de atribuicdo de pesos as arestas descrito na se¢ao 2.1.2.

Figura 4.3 — Triangula¢do do Problema Exemplo

Para tanto, verifica-se os possiveis caminhos a serem adotados, atribuindo
pesos as arestas. Como exemplo, foram considerados os caminhos da figura 4.3,
onde as arestas nos casos 1, 5 e 6 receberao pesos iguais a 1 e as arestas nos
casos 2, 3 e 4 receberdo pesos proporcionais aos poligonos de restrigao ao qual
cada aresta possua o ponto dentro. A figura 4.4 ilustra tal situagao. A aresta que
corta o hexagono (areas pantanosas) recebeu peso 20, as arestas que cortam o
pentdgono (reservas ambientais) receberam peso 30 e as arestas que passam

pelo heptagono (area privada) receberam peso 10.
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Figura 4.4 - Atribuigdo de pesos ao exemplo

Apbs encontrar os possiveis caminhos da RDEE e atribuir pesos a todas as
arestas (restricdes geograficas) € necessario algum método para encontrar a

solucgao inicial para o problema de planejamento de RDEE.

4.2 Método para encontrar a solugao inicial

O processo de determinagédo da solugéo inicial (X)) utilizado, neste

trabalho, para o problema de planejamento de RDEE foi dividido em 2 etapas:

1) Encontrar o menor caminho de cada consumidor até a subestacédo de
distribuicao;

2) Utilizagao da técnica Branch Exchange.

Para encontrar o menor caminho de um consumidor até a subestacao de
distribuicao foram considerados os possiveis caminhos obtidos pela triangulagao
de Delaunay (seg¢édo 2.1) e também foi considerada a atribuicdo de pesos as
arestas, descrita na segédo 2.2. A ligagcado de cada consumidor a subestagéo de
distribui¢gdo configura a pior solu¢ao do problema de planejamento de RDEE. Na

figura 4.5 é mostrada a pior solugdo do exemplo da figura 4.1.
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Figura 4.5 — Pior solugédo

Considerando o menor caminho de cada consumidor a subestacdo de
distribuicdo, utilizamos o método branch exchange para determinar a solugéo
inicial, proposta neste trabalho, para o problema de planejamento de RDEE.
Neste método, primeiramente obtém-se o consumidor mais distante da
subestacao (CD). Apds a obtengao de CD, é calculado o ponto mais proximo dele
(PP) que pode ser ponto auxiliar ou outro consumidor, conforme ilustra a figura
4.6.

Figura 4.6 — Visualizagao de CD e PP

A definigdo do caminho que CD ira estabelecer sua ligagdo com a

subestacao de distribuicdo depende da Equacgao (4.1).
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SDcppp =Dcp + Dpp (4.1)

Na Equacao (4.1) Dcp € a distancia entre CD e a subestacao considerando
0s pesos das arestas e Dpp € a distancia entre o PP e a subestagéo considerando
os pesos das arestas. Se DD¢p for maior que SD¢ppp €ntéo é retirado o caminho
entre CD e a subestacao de distribuicdo e adicionada uma aresta entre CD e PP.
Caso contrario, permanece a ligagdo de menor caminho entre CD e a subestagéo
de distribuicdo. Na iteracao posterior, verifica-se qual o proximo consumidor mais
distante da subestagdo (CD), dentre aqueles que ainda ndo foram testados, e
assim por diante até que todos os consumidores sejam testados. Quando um
ponto PP escolhido for auxiliar, calcula-se o ponto mais proximo deste até que se
encontre um consumidor ou a propria subestagao de distribuicdo. Na figura 4.7 é
mostrada a solugdo inicial considerando as restrigbes geograficas para o

problema da figura 4.1.

Figura 4.7 — Solucao inicial considerando as restricbes geograficas

O algoritmo para encontrar a solugdo inicial para o problema de
planejamento de RDEE é visualizado na figura 4.8. O dimensionamento de cabos
(Dimensionar_Cabos(caminho)) da solucao inicial da figura 4.7 é descrito na

proxima segao.
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Procedimento Solugéo Inicial (peso, arestas)

para t = 1 até numero de consumidor T faca
caminho(t) = Menor caminho(arestas, peso)
teste(t) = 1

fim para

para t = 1 até numero de consumidor T faca
CD=Consumidor mais distante da subestacao com o valor de teste=1
PP = Consumidor mais préximo de CD
Calcular DD¢p e SDcppp através da equacao 2.4
if DDcp > SDcppp

caminho(CD) = arestas(CD,PP) + caminho(PP)

fim para
teste(CD) =0

fim para

caminho = Dimensionar_Cabos(caminho)

Retorna caminho

fim procedimento

Figura 4.8 — Algoritmo para encontrar a solugao inicial

4.3 Aplicacao das restrigoes elétricas

A partir da solugao inicial da figura 4.7 obtida pela consideragdo das

restricbes geograficas € necessario dimensionar os alimentadores da RDEE. Este

dimensionamento é feito ramo a ramo de maneira a ndo violar as caracteristicas

elétricas do alimentador alocado a um determinado ramo. A primeira etapa do

dimensionamento dos alimentadores € a ordenacdo dos ramos da RDEE por

camada conforme segédo 2.2.2. A figura 4.9 ilustra a ordenacdo dos ramos da

solucdo inicial da figura 4.7.
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Figura 4.9 — Ordenagao dos ramos da RDEE da figura 4.7

Apés a ordenacdo dos ramos € executado o procedimento de
dimensionamento de alimentadores descrito na sec¢ao 2.2.3. A figura 4.10 ilustra o
dimensionamento dos alimentadores para a solugéo inicial da figura 4.7. Os
ramos com as arestas destacadas representam que a bitola dos cabos para estes
ramos foi maior que a bitola dos cabos dos demais ramos.

Figura 4.10 — Solugéo inicial da area da figura 4.1

Determinada a solugao inicial considerando as restricdes geograficas e
elétricas da RDEE, é necessario definir qual a fungéo objetivo considerada para

avaliar o custo de cada solugao.
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4.4 Fungao objetivo

O objetivo deste trabalho é planejar uma RDEE de maneira otimizada
considerando as restricdes geograficas e elétricas. Cada aresta da arvore deve
ser avaliada, levando em conta os custos de investimento e as perdas de energia
e poténcia. O custo total (Cii) da RDEE € dado pela soma do custo de
investimento (Cin) e do custo de perdas de energia e poténcia (Cperdas). A fungéo

objetivo visa minimizar o custo total do projeto de acordo com Equagéo (4.2).
Minimizar @ Cypy = Gy, +C s (4.2)

Para calcular o custo de investimento de uma RDEE deve ser considerado
o comprimento total dos cabos utilizados, o peso atribuido a cada ramo da RDEE
(restricdes geograficas) e, também, o custo do cabo (alimentador) utilizado em
cada ramo. Assim, o custo de investimento de uma RDEE é fornecido pela
Equacgéo (4.3) (Boulaxis, 2002).

M
Cipy = 2 ,Compy, x peso, x ccabo, (4.3)
k=1

onde,
e M é a quantidade de ramos da RDEE;

e Comp,; é o comprimento do ramo k;
e peso; é o peso atribuido ao ramo k;

e ccabo,, é o custo do cabo utilizado em cada ramo k.

O comprimento de cada ramo de uma RDEE ¢é calculado conforme a
Equacao (4.4) (Boulaxis, 2002).

Comp = \/(xkl - xk2)2 + (ykl_ykz)z (4.4)
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onde,

* X,,€ aabscissa do primeiro veértice do ramo k;
* X;, € aabscissa do segundo vértice do ramo k;
* ), € aordenada do primeiro vértice do ramo k;

* ), €aordenada do segundo vértice do ramo k.

Conforme descrito na segéo 2.2.1, as perdas representam um custo muito
alto em uma RDEE. O custo de perdas de energia e poténcia € calculado através
da Equacao (4.5).

M
= (a+bx LF x8760)x real{y . 2" x 1, x (J,")*]} (5
k=1

C

perdas

onde,
e aé o custo de perda de poténcia (R$/kW);
e b é o custo de perda de energia (R$/kWh);

e LF é ofator de perda;
) Z(k) € a impedancia na aresta k;

k), . .,
. JL( )& a corrente na aresta k (é um nimero complexo);

o (JL(k)) * & o complexo conjugado de J; na aresta k.

O calculo do custo da perda (a + b x LF x8760) é estabelecido conforme

Rocha, Brito e Machado (2008) e a poténcia referente as perdas € calculado no
fluxo de carga (segao 2.2.2).

O fator de perda é calculado através do fator de carga (LD) ilustrado na
Equacao (4.6) (Rocha, Brito e Machado, 2008). LD é a razéo entre a demanda
meédia e a demanda maxima da unidade consumidora, ocorridas no mesmo
intervalo de tempo especificado (Glossario ANEEL, 2009).

LF =03xLD +0.7x LD? (4.6)
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Se a solugéo nao convergir o custo total € penalizado por um coeficiente de

penalidade P, de acordo com a Equagéo (4.7).

Cror =P xCyy (4.7)

Depois de avaliado o custo da solugéo € necessario algum método para

encontrar a configuragao vizinha de uma solugao corrente.
4.5 Método para encontrar a configuragao vizinha

A configuragédo vizinha para o problema de planejamento de RDEE é

dividida em 3 etapas:

1) Formacédo de ciclo através da adicdo de uma ou mais arestas a solugéo
corrente;

2) Retirada uma a uma das arestas pertencentes ao ciclo formado, e calcular,
a cada aresta retirada, o valor da fungao objetivo;

3) Escolher dentre os possiveis vizinhos, aquele que possui 0 menor valor da

funcao objetivo.

Na primeira etapa, € escolhido aleatoriamente o primeiro vértice da aresta
que ira formar o ciclo, dentre os vértices que estdo ligados a algum outro vértice
(vi). Posteriormente, é escolhido aleatoriamente o segundo vértice da aresta (vf)
que ira forma o ciclo, dentre os vértices que nao estejam ligados diretamente ao
primeiro vertice (vi). Apos a escolha dos dois vértices temos a aresta para a
formagao de um ciclo, sendo que esta aresta é adicionada a solugéo corrente. A

figura 4.11 ilustra a adigdo de uma aresta a solugao inicial da figura 4.10.
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Figura 4.11 — Demonstracao de ciclo com adigdo de uma aresta

Todas as escolhas dos vértices, para a formagdo de uma aresta, devem
levar em consideracdo os possiveis caminhos fornecidos pela triangulacdo de
Delaunay e os pesos atribuidos a tais caminhos. Caso os possiveis caminhos da
RDEE fornecidos pela triangulagdo de Delaunay ndo permite a ligagao direta
entre vi e vf, calcula-se o menor caminho entre vi e vf até formar o ciclo e sdo
adicionadas todas as arestas, pertencentes ao menor caminho, para a formagéao

do ciclo. A figura 4.12 ilustra tal situagéo na solugao inicial da figura 4.10.

Figura 4.12 — Demonstragao de ciclo com o ponto vf ligado indiretamente a vi

Na escolha de um segundo vértice (vf) que seja auxiliar (ponto auxiliar) e
que nao forme um ciclo, sdo adicionadas mais arestas, obedecendo ao menor

caminho do ponto auxiliar a subestacao, até que se forme o ciclo. A figura 4.13
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ilustra a situagdo em que a escolha do ponto vf, na solugao inicial da figura 4.10, é

auxiliar.

Figura 4.13 - Demonstracao de ciclo com o ponto vf sendo auxiliar

Na segunda etapa, apos a formagao do ciclo, é calculado o valor da fungéo
objetivo (se¢ado 4.4) considerando a retirada uma a uma das arestas pertencentes
ao ciclo. Nao é considerada a retirada das arestas que foram incluidas para
completar o ciclo. Para o melhor entendimento, considere o ciclo da figura 4.11

com as arestas, pertencentes ao ciclo, enumeradas conforme a figura 4.14.

Figura 4.14 — Enumeragéao das arestas do ciclo

Primeiro retira-se a aresta 1 e calcula-se o valor da fungéo objetivo para
esta solugcdo. Assim por diante até que seja calculado o valor da fung¢ao objetivo

com a retirada da aresta 7. Na situagdo em que, na retirada de uma aresta, um
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ponto auxiliar permanecer com apenas uma ligagdo (ndo pertencer a nenhum
caminho de consumidor), a aresta que faz a ligagao deste ponto auxiliar também
devera ser excluida. Como exemplo, na retirada da aresta 5, também é retirada a
aresta 6, pois em uma das extremidades da aresta 6 temos um ponto auxiliar, e
com a retirada da aresta 5 este ponto auxiliar ndo tem mais nenhum outro
caminho passando por ele, ou seja esta aresta ndo tem o porque de existir. Na
retirada da aresta 6 também seria excluida a aresta 5. A figura 4.15 mostra como

ficaria a solugcdo no caso da retirada da aresta 5.

Figura 4.15 — Retirada de duas arestas

Na terceira etapa, a exclusdo da aresta que apresentar o menor valor da
fungéo objetivo passa a ser a solugao vizinha da solugéo corrente. A figura 4.16
representa a solugao vizinha da solugao inicial da figura 4.10, considerando o

ciclo formado na figura 4.11.

Figura 4.16 - Vizinho da solugéao inicial
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A figura 4.17 representa a forma algoritmica para encontrar a configuragao

vizinha do problema de planejamento de RDEE.

Procedimento Encontrar Vizinho (Solugao Corrente, arestas,peso)
vi = Obter aleatoriamente um vértice € a solugao corrente
vf = Obter aleatoriamente um vértice que n&o esteja ligado diretamente a vi
caminho = Menor Caminho da aresta “arestas(vi,vf)” até formar o ciclo
Solugao Corrente = Solugao Corrente + caminho
para t =1 até nimero de arestas T faca
para cada aresta pertencente ao ciclo
repita
se aresta(t) ¢ caminho
caminho = aresta(t) + todas as arestas que
devem ser excluidas para ndo deixar nenhum
ponto auxiliar na folha da arvore.
Vizinho = Solugao Corrente — caminho
Dimensionamento_Cabo(Vizinho)
Custo = Calculo da fungao objetivo(secao 4.4)
se Custo for menor até o momento
Melhor Vizinho = Vizinho
fim se
fim se
até que todas as arestas pertencentes ao ciclo sejam testadas
fim para
fim para
Retorna Melhor Vizinho

fim procedimento

Figura 4.17 — Algoritmo para encontrar a configuragao vizinha

4.6 Algoritmo proposto baseado na metaheuristica SA

Nesta secado é apresentado o método proposto para a solu¢ao do problema

de planejamento de RDEE baseado na metaheuristica SA (seg¢éo 3.2) para

encontrar a melhor rota da RDEE considerando as restricbes geograficas e

elétricas. As restrigbes geograficas foram obtidas através do método de atribuigéo
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de pesos descrito na secdo 2.1.2. O método para considerar as restricbes

elétricas foi apresentado na segéo 2.2.3.

Primeiramente, através da triangulacdo de Delaunay (se¢do 2.1.1) séo
obtidas as possiveis rotas (arestas) que a RDEE podera estabelecer para fazer a
ligac&o entre todas as cargas até a subestacdo de distribuicdo. Neste método é
necessario saber as posigdes geograficas de cada carga (Localizagdo
Geografica). Apdés a obtencdo dos possiveis caminhos € atribuido os pesos
(pesos) de cada aresta obtida pela triangulacdo de Delaunay através do método
de atribuicdo de pesos (secdo 2.1.2). Posteriormente é obtida a solugao inicial

(Xinic) para o problema de RDEE através do método descrito na segéo 4.2.

Referimos-nos a Xeimor, Xatual € Xnovo para representar a melhor solugéo, a
corrente e a nova solugdo obtida a partir da solugdo corrente. Os valores das
funcgdes objetivo para as solugdes inicial, nova, melhor e corrente sdo denotadas
Por Zinic, Znovo, Zmeihor © Zawa, respectivamente e séo calculados através dos
calculos apresentados na secéo 4.4. A partir da solugao corrente Xaua pode-se
obter uma nova solugao X, através de uma busca aleatéria na vizinhanga da
solugao corrente, denominada Encontrar_Vizinho(Xau.a,arestas,pesos), sendo que
a vizinhanga é configurada conforme mostrado na sec¢ao 4.5. Para cada vizinho
um novo valor de Z,., € calculado. Se a diferenca entre Znovo € Zatal for negativa a
nova solugdo é aceita. Em tal caso, é feita uma verificacao para identificar se a
nova solugéo é a melhor encontrada até o momento. Por outro lado, a diferenga
entre Znovo € Zata for positiva, a nova solugao sera aceita com uma probabilidade
que diminui com a temperatura corrente T. Um numero uniformemente distribuido
no intervalo [0,1) é gerado para decidir se a nova solugdo sera aceita. A forma
algoritmica do SA adaptado para o problema de planejamento de RDEE é
mostrada na figura 4.18.
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Algoritmo SA para o problema de planejamento de RDEE
Inicio
arestas =Triangulacao de Delaunay(Localizagdo Geografica)
pesos = Atribuir Pesos as arestas (arestas)
Xinic < Solugao Inicial (pesos, arestas)
Xinethor «Xatual < Xinic
Zinic — Fungao Objetivo (Xinic)
Zmelhor — Zatual — Zinic
Tk < Tinic
Repete
Parai= 1 até REPmax faga
Xnovo <— Encontrar_Vizinho (Xawa, arestas,pesos)

A (Znovmzatual) = (Znovo' Zatual)
Se A (znOVOaZatual) <0
Xatual < Xnovo
Se Znovo < Zmelhor
Xiethor <— Xnovo
Zumethor < Znovo
Fim-se
Senao
Se eXp{A (Znovo,zatual)/tk} > Rand[011)
Xatuat <= Xnovo
Fim-se
Fim-se
Fim-para
T < f(Ti)
Até Condicao de parada satisfeita
Retorna Xmelhor, Zmelhor
Fim

Figura 4.18 — Algoritmo SA adaptado para o problema de planejamento de RDEE

Para determinar a temperatura inicial (Ti,) foi utilizada a proposta de

Romero e Mantovani (2004) onde Tj,;; é fornecida através da Equagéao (4.8).

S N
Tinic - —111((1)) f(xlmc)

(4.8)

Na Equacao (4.7) d) € a porcentagem em que € aceita uma solugao que €

L % pior que a fungdo objetivo da solugéo inicial f(x;,;,

nivel de temperatura.

) durante o primeiro
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A variagcdo da temperatura a cada iteracdo, utilizada neste trabalho, é

proposta em Romero e Mantovani (2004) e ¢ ilustrada conforme a Equagéo (4.9).

Tk
|, {1+ )7,
30(Ty)

Ty = (4.9)

Na Equagdo (4.8) O(7,) é o desvio padrdo das fungdes objetivo das
configuragdes geradas no nivel de temperatura 7} e O é ataxa variavel, onde

d € [0,01; 0,20]. A cada nivel de temperatura um nimero normalmente fixo de
solugdes sao geradas e avaliadas. Este numero é denominado fator de repeticao
e denotado como REPmax. O processo continua até que a condicdo de parada
seja satisfeita. A condicdo de parada sera um numero fixo de iteragcdes. Neste
ponto o algoritmo retorna com a melhor solugdo encontrada para o problema de
planejamento de RDEE.

4.7 Algoritmo proposto baseado na heuristica Hill-Climbing

Nesta secao é apresentado o método proposto para a solugéo do problema
de planejamento de RDEE baseado na heuristica HC (se¢éo 3.1) para encontrar a
melhor rota da RDEE considerando as restrigbes geograficas e elétricas. As
restricbes geograficas foram obtidas através do método descrito na seg¢édo 2.1.2 e

as restricbes elétricas foram consideradas conforme apresentada na sec¢ao 2.2.3.

Através da triangulagdo de Delaunay (seg¢do 2.1.1) sdo obtidos os
possiveis caminhos que a RDEE podera estabelecer (arestas) e para isto é
necessario saber as posicdes geograficas de cada carga (Localizagdo
Geografica). Apdés a obtencdo dos possiveis caminhos € atribuido os pesos
(pesos) de cada aresta obtida pela triangulagao de Delaunay através do método
de atribuigcdo de pesos (Atribuir Pesos as arestas (arestas)) (segéo 2.1.2). A solugéo
inicial (Solugéo Inicial (pesos, arestas)) para o problema de RDEE foi obtida através

do método descrito na se¢éo 4.2.
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O algoritmo Hill-Climbing proposto para resolver o problema de
planejamento de RDEE é apresentado na figura 4.19. A solugéo inicial € denotada
por Xinic € nos referimos a Xmeinor, Xatual € Xnovo para representar a melhor solugao,
a corrente e a nova solucdo obtida a partir da solugdo corrente. Os valores das
fungdes objetivo para as solugdes inicial, nova, melhor e corrente sao denotadas
POr Zinic, Znovo, Zmelnor € Zatual, respectivamente e séo calculados através da fungéo
objetivo descrita na sec¢édo 4.4. A partir da solugdo corrente X pode-se obter
uma nova solucao Xy, através de uma busca aleatéria na vizinhanca da solugao
corrente, denominada Encontrar_Vizinho (Xa..;, arestas,pesos) conforme segdo 4.5. Se
este novo ponto X0 apresentar um melhor valor para a fungéo objetivo, entédo o

novo ponto torna-se o ponto atual.

Algoritmo Hill Climbing para o problema de planejamento de RDEE
Inicio
arestas =Triangulagao de Delaunay(Localizagdo Geografica)
pesos = Atribuir Pesos as arestas (arestas)
Xinic — Solugao Inicial (pesos, arestas)
Xmelhor <_Xatual — Xinic
Zinic — Fungao Objetivo (Xinic)
Zmeihor < Zatual < Zinic
Repete
Xnovo < Encontrar_Vizinho (Xaal, arestas,pesos)
Znovo — Fungéo Objetivo (Xnovo)
Se Znovo < Zmelhor
Xmnelhor <= Xnovo
Zmeihor < Znovo
Xatual < Xnovo
Fim-se
Até Condicao de Parada Satisfeita
Retorna Xmelhor, Zmelhor
Fim

Figura 4.19 — Algoritmo HC adaptado ao problema de planejamento de RDEE

O método é terminado quando um numero fixo de iteracdes foi efetuado.
Neste ponto o algoritmo retorna com a melhor solugdo encontrada para o

problema de planejamento de RDEE.
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PLANEJAMENTO DE REDE DE DISTRIBUIGAO DE ENERGIA ELETRICA COM
RESTRICOES GEOGRAFICAS E ELETRICAS

CAPITULO V
RESULTADOS E DISCUSSOES
Foram realizados dois estudos de caso considerando duas areas diferentes
para a implantacdo de RDEE. Na tabela 5.1 sdo mostradas as caracteristicas dos

trés tipos de alimentadores considerados nos dois estudos de caso.

Tabela 5.1 — Caracteristicas dos alimentadores

Resisténcias - r Reatancia - x Corrente Maxima — Custo por km
(ohms/km) (ohms/km) Imax (A) (R$)
0,614 0,400 202 4.500,00
0,307 0,370 313 5.000,00
0,155 0,300 350 8.000,00

Os custos atribuidos a cada alimentador ndo sdo os valores reais de
mercado e foram aplicados apenas para as simulagdes. A tensdo minima

considerada foi igual a 95%.

O custo atribuido para a perda de energia foi R$0,023 por kWh e o custo
atribuido para a perda de poténcia foi R$37,00 por kW (Rocha, Brito e Machado,
2008). Foi considerado que 40% do que foi projetado vai ser utilizado

simultaneamente, ou seja, o fator de carga foi igual a 0,4.

As arestas que contém pontos dentro dos poligonos de restricdes
receberam peso infinito. Para as demais arestas, ou seja, as que nao contém
pontos dentro dos poligonos de restrigdes, foi atribuido peso igual a 1. Nos dois
estudos de caso foram implementados os dois algoritmos propostos neste
trabalho: o algoritmo baseado na metaheuristica SA descrito na se¢édo 4.6 e o

algoritmo baseado na heuristica HC descrito na sec¢ao 4.7.
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5.1 Estudo de caso 1

A area considerada para o primeiro estudo de caso tem 100 km? 30
consumidores, representados por circulos, e uma subestacdo de distribuicado
representada pelo triangulo conforme ilustra a figura 5.1.
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Figura 5.1 — Area considerada no primeiro estudo de caso

A figura 5.2 ilustra os possiveis caminhos (considerando os pontos
auxiliares) para a area da figura 5.1. As arestas destacadas representam as

arestas que possuem pontos dentro dos poligonos de restri¢cdes.

km

Figura 5.2 - Possiveis caminhos obtidos no primeiro estudo de caso



71

Na solugéo inicial (Figura 5.3) implementada como descrito na se¢ao 4.2, a
fungao objetivo produz um custo de R$272.319,00 (Duzentos e setenta e dois mil,

trezentos e dezenove reais).

km

km

Figura 5.3 — Solugdo inicial para o primeiro estudo de caso

Apéds encontrar a solugao inicial para a area considerada neste estudo de
caso foi executado o algoritmo proposto baseado na metaheuristica SA. Para o
algoritmo baseado na metaheuristica SA, na temperatura inicial (Tjnc)
implementada pretende-se aceitar 13% das vezes (¢ = 13%), solugdes cujas
funcdes objetivo sdo até 1% piores (u = 1 %) que a fungéo objetivo da solugéo
inicial cujo valor é igual a f(Xj.i;) (Romero e Mantovani, 2004). A cada nivel de
temperatura REPmax foi estabelecido um valor igual a 40 iteragdes e a condigao

de parada foi um numero fixo de 100 iteragdes. A temperatura variou conforme a

Equacdo (4.8) considerando a taxa de variagdo O = 0.10. A melhor solugdo
fornecida pela metaheuristica SA, cujo valor da fungdo objetivo € R$200.860,00
(duzentos mil, oitocentos e sessenta reais) pode ser visualizada na figura 5.4.
Observa- se ainda na figura 5.4 a utilizagédo de 2 cabos na melhor solugédo, sendo
que as arestas representadas com as linhas finas utilizam o cabo que suporta
corrente maxima de até 202A e as arestas representadas pelas linhas mais
grossas utilizam o cabo que suporta corrente maxima de até 313A.
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km

Figura 5.4 — Melhor solugao do SA para o primeiro estudo de caso

No algoritmo baseado na heuristica HC foi considerado como condigéo de
parada um numero fixo igual a 4000 iteragbes. Este numero foi estabelecido
conforme o numero total de vizinhos testados pelo SA. No SA foram realizadas
100 iteragdes sendo que a cada temperatura seriam testados 40 vizinhos, ou seja,
100 * 40 = 4000 iteragdes. O valor da melhor solugdo encontrada pelo algoritmo
HC foi de R$200.560,00 (duzentos mil, quinhentos e sessenta reais) e a solugdo

pode ser visualizada na figura 5.5.

km

km

Figura 5.5 — Melhor solugao do HC para o primeiro estudo de caso
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Esta mesma configuragdo do problema foi executada 30 vezes para o
algoritmo baseado na metaheuristica SA e 30 vezes para algoritmo baseado na
heuristica HC, com o objetivo de medir a eficiéncia dos algoritmos em encontrar
boas solugdes. A figura 5.6 apresenta o grafico das 30 curvas, descrevendo o
comportamento de tais algoritmos em cada uma de suas execugdes para a
mesma configuracdo do problema. Os graficos mostram o custo da fungao
objetivo para cada iteragao.

Custo x10° Custo ¥ lteragao

Iteragdes

Custo ¥ lteragao

Custo x10°

026
0271
0.26
0.25
0.24
ikes]! |
022 M

0.21

0.2

lteragdes
0 10 20 30 40 a0 B0 70 80 S0 100

(b)
Figura 5.6 — Desempenho dos algoritmos no primeiro estudo de caso (a) SA e
(b) HC
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A figura 5.6(a) apresenta o grafico das 30 curvas, descrevendo o
comportamento do SA, para esta simulagdo, em diferentes execugbes para a
mesma configuragao do problema. Na figura 5.6(b) € visualizado o grafico das 30
curvas, representando o comportamento do HC, para esta simulacdo, em

diferentes execugdes para a mesma configuracdo do problema.

5.2 Estudo de caso 2

Neste estudo de caso os resultados foram obtidos a partir de uma area de
100 km? considerando a distribuicdo geografica randémica de 50 consumidores
(cargas) e 1 subestagao de distribuicdo. A figura 5.7 ilustra esta area, sendo que

os circulos representam os consumidores e o tridngulo representa a subestagao

de distribuigao.
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Figura 5.7 — Area considerada no segundo estudo de caso

Os possiveis caminhos que os consumidores podem estabelecer para
serem ligados a subestagao de distribuigao séao ilustrados na figura 5.8, onde os
quadrados representam os pontos auxiliares. As arestas destacadas na figura 5.8

representam as arestas que contém pontos dentro dos poligonos de restri¢cdes.
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Figura 5.8 — Possiveis caminhos obtidos no segundo estudo de

75

km

caso

A figura 5.9 mostra a solucéo inicial para este estudo de caso, sendo que

foi implementada como descrito na sec¢ao 4.2. A fungéo objetivo (segéo 4.4) para

a solugao inicial produziu um custo de R$330.360,00 (trezentos e trinta mil,

trezentos e sessenta reais).

km Solugan Inicial

km

Figura 5.9 — Solugao inicial para o segundo estudo de caso
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A configuragao vizinha considerada para os dois algoritmos foi descrita na
secao 4.5. A representacao da espessura diferenciada dos ramos das figuras 5.9,
5.10 e 5.11 representam o dimensionamento dos alimentadores.

Para o algoritmo baseado na metaheuristica SA, na temperatura inicial
(Tinic) implementada pretende-se aceitar 13% das vezes (¢ = 13%), solugdes cujas
fungdes objetivo sao até 1% piores (u = 1 %) que a fungéo objetivo da solugéo
inicial cujo valor é igual a f(Xj.i;). Através de testes realizados em laboratério,
definiu-se os seguintes valores para os parametros de calibragdo do SA: a cada
nivel de temperatura REPmax foi estabelecido um valor igual a 40 iteragdes e a
condicdo de parada foi um numero fixo de 150 itera¢des. A temperatura variou
conforme a Equacao (4.8) considerando a taxa de variagdo & = 0.05. A melhor
solugédo para o algoritmo baseado na metaheuristica SA, cujo valor da fungao
objetivo ¢ R$224.860,00 (duzentos e vinte e quatro mil, oitocentos e sessenta

reais), pode ser visualizada na figura 5.10.

km

km

Figura 5.10 — Melhor solugao do SA para o segundo estudo de caso

No algoritmo baseado na heuristica HC foi considerado como condig&o de

parada um numero fixo igual a 6000 iteragdes. Este numero foi estabelecido
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conforme o numero total de vizinhos testados pelo SA. No SA foram realizadas
150 itera¢des sendo que a cada temperatura seriam testados 40 vizinhos, ou seja,
150 * 40 = 6000 iteragdes. O valor da melhor solugao encontrada pelo algoritmo
HC foi de R$224.490,00 (duzentos e vinte quatro mil, quatrocentos e noventa

reais) e pode ser visualizada na figura 5.11.
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Figura 5.11 - Melhor solugéo do HC para segundo estudo de caso

A mesma configuragdo descrita para o algoritmo baseado na
metaheuristica SA e a mesma descrita para o algoritmo baseado na heuristica HC
para o problema de planejamento de RDEE foi executada 30 vezes, considerando
a area da figura 5.7, para medir a eficiéncia dos algoritmos citados. A figura
5.12(a) apresenta o grafico das 30 curvas, descrevendo o comportamento do SA
em diferentes execugdes para a mesma configuracdo do problema. Na figura
5.12(b) é visualizado o grafico das 30 curvas, representando o comportamento do
HC em diferentes execugbes para a mesma configuracdo do problema. Os
graficos mostram o custo da fungéo objetivo para cada iteragéo do SA.



78

Custo x10°
034

Custo ¥ lteragao

0.24

022 lteragdes

(a)
i

Custo x10 Custo = teragao

034

0.32

0.3

0.28

0.26

0.24

022 ! ! I lteragdes

&0 100 150
(b)
Figura 5.12 — Desempenho dos algoritmos no segundo estudo de caso (a) SA e
(b) HC

Considerando a area da figura 5.7 e os trés tipos de alimentadores da

tabela 5.1, o numero médio de ramos testados pelo método de fluxo de carga
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para cada solucdo vizinha foi, aproximadamente, 43.196 ramos, para cada
temperatura foi, aproximadamente, 1.727.875 ramos e o total de ramos testados
durante a execugao total do algoritmo foi, aproximadamente, 259.181.270 ramos.

5.3 Discussao dos resultados

Na solucgao inicial (Figuras 5.3 e 5.9), melhor solugdo do SA (Figuras 5.4 e
5.10) e melhor solucdo do HC (Figuras 5.5 e 5.11), foram considerados os
possiveis caminhos propostos neste trabalho, assim como os critérios de desvio
de obstaculos adotados também foram obedecidos. Alguns pontos auxiliares
foram utilizados nas solugdes ajudando a diminuir o custo fornecido pela fungéo
objetivo e os demais pontos auxiliares, que nao foram incluidos nas solugdes

finais, ndo influenciaram no custo das solugdes.

O dimensionamento de alimentadores também funcionou de maneira a
ajudar a diminuir o custo da RDEE. Pode observar nas figuras 5.3, 5.4, 5.5, 5.9,
510 e 5.11 que os ramos que estdo nas extremidades da RDEE utilizam
alimentadores que suportam um fluxo de carga menor (ramos com espessura
fina), ou seja, utilizam alimentadores cujo custo é baixo. Na medida em que os
ramos utilizados vao se aproximando da subestacdo de distribuicdo e assim
formando troncos de encaminhamento, os alimentadores utilizados na RDEE
suportam um fluxo de carga maior (ramos com espessura grossa), sendo que

estes alimentadores tém um custo mais elevado.

Em comparagdo com o método implementado para encontrar a solugao
inicial, os dois algoritmos (HC e SA) tiveram um bom comportamento nos dois
estudos de caso. Nos dois estudos de caso pode-se observar nas figuras 5.6 e
5.12 que em todas as execugdes o valor da fungdo objetivo obtido na solugao
inicial decresce rapidamente. O comportamento decrescente destas curvas de
custos atesta a validade dos métodos e ilustra a alta performance na solug¢ao do
problema de planejamento de RDEE, usando poucas iteragdes para conseguir

uma resposta satisfatoria.
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O algoritmo HC se comportou com maior estabilidade em relacdo ao
algoritmo SA. No primeiro estudo de caso, aproximadamente, na iteracdo 25 se
pode encontrar para o HC, em todas as execucdes, boas solugbes e no SA
aproximadamente na iteragdo 70 é possivel encontrar boas solugdes. No segundo
estudo de caso, o HC, aproximadamente, na iteragdo 35 pode-se encontrar, em
todas as execucgdes, boas solugdes e no SA aproximadamente na iteragcao 75 é
possivel encontrar boas solugdes para o problema de planejamento de RDEE.

O acréscimo do carater probabilistico na escolha de rotas pelo algoritmo
SA permitiu a criacdo de solugdes candidatas intermediarias que, ao final do
processo, contribuiram para a criagdo da solugdo final otimizada. Porém, o
algoritmo heuristico de busca local HC obteve um comportamento melhor que o
algoritmo baseado na metaheuristica SA, sendo que a melhor solugéo fornecida
pela técnica de otimizagcdo HC foi melhor que a melhor solugdo fornecida pela
técnica SA nos dois estudos de caso considerados para o problema de
planejamento de RDEE. Esse resultado se deve ao fato da utilizagdo de um
método inteligente para encontrar a solugao inicial, e como visto o algoritmo HC
depende do ponto inicial para fornecer uma boa solugdo, ou ao fato de que o
problema de planejamento de RDEE € um problema facil para o algoritmo HC, ou
seja, existe apenas um 6timo local que € o 6timo global ou os 6timos locais séo

proximos do étimo global.
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PLANEJAMENTO DE REDE DE DISTRIBUIGAO DE ENERGIA ELETRICA COM
RESTRICOES GEOGRAFICAS E ELETRICAS

CAPITULO VI

CONSIDERAGOES FINAIS

Foram propostos e implementados dois métodos para resolver o problema
de planejamento de RDEE. O primeiro foi baseado na heuristica HC e o0 segundo
foi baseado na metaheuristica SA. Para tanto foram estudadas e implementadas
as diversas técnicas de configuragdo do SA. Os dois métodos foram capazes de
fornecer configuracbes de rede de baixo custo e com baixo esforgo
computacional. E notavel que os obstaculos naturais e politico-sociais foram
evitados, desviados, € os pontos auxiliares adicionais tornaram possivel a
redugédo dos comprimentos dos segmentos. Também se nota o dimensionamento
dos alimentadores conforme o fluxo de carga de cada ramo de forma a diminuir as
perdas técnicas de energia e abaixar os custos dos cabos utilizados na RDEE. Foi
implementada uma proposta inteligente para encontrar a solugdo inicial para o

problema de planejamento de RDEE.

Pode-se observar que os dois algoritmos implementados tiveram um bom
comportamento para resolver problemas de planejamento de RDEE com
restricobes geograficas e elétricas, se comparados com o método utilizado para
encontrar a solugdo inicial. No primeiro estudo de caso o algoritmo SA
proporcionou uma economia de 26,24% no custo total (R$200.860,00) e o
algoritmo HC proporcionou uma economia de 26,35% no custo total
(R$200.560,00) em relagéo a solugéo inicial (R$272.319,00). No segundo estudo
de caso o algoritmo SA proporcionou uma economia de 31,94% no custo total
(R$224.860,00) e o algoritmo HC proporcionou uma economia de 32,05% no
custo total (R$224.490,00) em relagao a solugao inicial (R$330.360,00).

O método de busca local (HC) se comportou melhor que o método que,

através de técnicas de probabilidade, tenta sair de um 6timo local e encontrar um
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6timo ou proximo do 6timo global (SA). No primeiro estudo de caso, o algoritmo
HC forneceu uma solugao com economia de 0,15% no custo total em relagédo a
solugao fornecida pelo algoritmo SA. No segundo estudo de caso, o algoritmo HC
forneceu uma solugdo com economia de 0,17% no custo total em relacdo a
solugéo fornecida pelo algoritmo SA. Com esses resultados observa-se que
quanto maior a quantidade de consumidores para serem atendidos por uma
subestacdo de distribuigdo maior € a economia (em porcentagem) que o0s
algoritmos HC e SA fornecem em relagéo a solugao inicial, sendo que a relagao

de economia entre os dois algoritmos (HC e SA) quase nao alteram.

A partir do método proposto de roteamento/dimensionamento de uma
RDEE, é sugerido para trabalhos futuros o aproveitamento de sec¢des de linhas
pré-existentes e um maior nivel de detalhamento do terreno (declividade,
morfologia, malha rodoviaria) onde se deseja implantar a RDEE, abrindo espaco
para a abordagem de outras variaveis envolvidas no processo de tomada de
deciséo para o problema de planejamento de RDEE. A utilizagdo de dados reais,
tanto técnicos como geograficos, sdo sugeridos para a criagdo de novos estudos
de caso que reflitam a aplicabilidade dos métodos em diferentes cenarios de

demanda de energia elétrica.
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Resumo: Neste trabalho propomos um novo método de planejamento de rede de distribui¢do de
energia elétrica (RDEE) com restrigoes geogrdficas de maneira otima. Através dos possiveis
caminhos fornecidos pela triangula¢do de Delaunay e considerando as restrigoes geogrdficas do
local onde se deseja implantar a nova rede, com a metaheuristica Simulated Anneling(SA4) é
possivel encontrar uma boa solucdo para uma nova RDEE, em relag¢do a heuristica utilizada para
encontrar a solugdo inicial.

1. Introducao

No planejamento de RDEE ¢ importante conhecer as condi¢des geograficas da regido onde se
deseja implanté-las para que se possa desviar de obstaculos naturais que elevam o custo do projeto
(morros, areas pantanosas, dentre outros), ou até mesmo evitar os caminhos onde ha reservas
ambientais, areas indigenas e propriedades privadas [2,3].

No projeto de uma RDEE, ao desviar dos possiveis obstaculos citados, também ¢ necessério
escolher um caminho minimo visando uma maior economia. Para tanto, usam-se as
metaheuristicas, que sdo um conjunto de técnicas de otimizagdo para lidar com problemas
complexos e que apresentam caracteristicas de explosdo combinatoria. As metaheuristicas sdo
baseadas na suposi¢ao de que o espago de busca ¢ absurdamente grande e que ndo € possivel visitar
todas as possiveis solugdes do problema [7].

Dentre as metaheuristicas escolhemos o SA que ¢ baseado no processo de fabricacdo de cristais
perfeitos e faz uma analogia com o processo natural chamado annealing na busca da solugdo 6tima
de um determinado problema. Neste processo um material ¢ aquecido até uma temperatura elevada
e depois esfriado lentamente, mantendo durante o processo o chamado quase equilibrio
termodinamico. O processo para quando o material atinge seu estado de energia minima, no qual se
transforma num cristal perfeito [7,8].

Devido ao alto custo de um projeto de planejamento de RDEE desta magnitude, que envolve uma
grande quantidade de variaveis, resultando em um problema combinatorio tal que justifica o uso de
ferramentas computacionais que sejam mais eficazes e eficientes. Portanto, neste trabalho foi
utilizado o SA para planejar uma RDEE considerando as restricdes geograficas do local a ser
implantada, de maneira a otimizar a relagdo custo/beneficio do projeto.

2. Metodologia

O planejamento de uma RDEE de maneira 6tima deve levar em consideracdo a localidade das
estagdes de distribui¢do, dos consumidores ¢ dos obstaculos cuja passagem da linha de energia
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torna o custo do projeto mais elevado [6]. A figura 1(a) ilustra uma visdo aérea de parte de um local
em que deve ser planejada uma RDEE, onde o tridngulo representa a estacdo de distribuicdo, as
circunferéncias representam os consumidores e os poligonos representam os obstaculos. Na
tentativa de minimizar o custo do projeto da rede de distribui¢do, foram adicionados pontos
auxiliares randomicos, representados por quadrados na Figura 1(a).

Para descobrir os possiveis caminhos da rede de distribui¢do de energia elétrica foi utilizada a
triangulacdo de Delaunay que conecta pontos vizinhos [4], conforme visualizado na Figura 1(b).

[ ]
(a)
Figura 1 — Triangulagdo do Problema (a) Problema Exemplo e (b) Triangulagdo de Delaunay
Para evitar que a RDEE tenha caminhos que passem pelos obstaculos, o que elevara o custo do
projeto, apos a triangulagdo de Delaunay foi utilizada a seguinte técnica de atribuigdo de pesos as

arestas: as arestas que possuem pontos dentro dos poligonos de restrigdes recebem pesos maiores
que as arestas que nao possuem (Figura 2).

Figura 2 — Arestas com pesos

A atribuicdo de pesos diferenciada para as arestas visa penalizar, posterior em um processo de
otimizagdo, trajetorias que possuem pontos contidos nos poligonos de modo a determinar dentre os
possiveis caminhos, aqueles que melhor atendem a RDEE considerando a relacdo custo/beneficio.
O processo de otimizacdo a ser utilizado sera o algoritmo Simulated Annealing.

2.1 Simulated Annealing

O SA foi o primeiro algoritmo de otimizagdo baseado em um processo fisico, inventado por Cerny
[1] e Kirkpatrick [5], e inicialmente s6 solucionava problemas simples. Aplicagdes de SA em
problemas complexos s6 vieram acontecer de forma intensa na década de 90 [8]. O SA ¢ baseado
no aquecimento e no resfriamento de uma substancia para obter uma estrutura cristalina. Nesse
processo os valores da fungao objetivo representam os niveis de energia do sistema fisico e a meta
¢ minimiza-la. Portanto um metal é aquecido em um banho quente a altas temperaturas, tal que o
aumento da temperatura até valor alto causara um choque violento entre seus atomos, constituindo
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assim um processo de recozimento (Annealing). Na temperatura de Annealing todo o material
encontra-se na fase liquida e as particulas arrumam-se aleatoriamente, ¢ se resfriado de forma
brusca, a microestrutura tende a um estado aleatoriamente estavel, permitindo que todas as
particulas se arrumem no estado de menor energia dessa estrutura. Se o metal ¢ resfriado de forma
suficientemente lenta, o sistema procurara um ponto de equilibrio com uma microestrutura
ordenada e estavel [7,8].

A solucdo inicial ¢ denotada por X, e nos referimos & X,cimor, Xumar € Xuovo para representar a
melhor solugdo, a corrente e a nova solu¢do obtida a partir da solugdo corrente. Os valores das
funcdes objetivo para as solugdes inicial, nova, melhor e corrente sdo denotadas por Ziic, Zovos
Zoneihor © Zawar, T€SpECtivamente. A partir da solugdo corrente X, pode-se obter uma nova solugdo
Xovo através de uma busca aleatoria na vizinhanga da solugao corrente, denominada BUSCA(Xua1),
sendo para cada vizinhanga um novo valor de Z,,,, ¢ calculado.

Algoritmo Simulated Annealing (Xinic,Zinic, Linic);
Inicio
Xmelhor —Aatual < Xinic
Zmelhor — Zatual <~ Zinic
Ty < Tinic
Repete
Parai=1 até REPmax faca
Xnovo «— BUSCA(Xatual)
A (ZnOVO:Zatual) = (Znovo - Zatual)
Se A (Znovmzatual) <0
Xatual «— Xnovo
Se Znovo < Zmelhor
Kinelhor <= Xnovo
Zmelhor «— Znovo
Fim-se
Senio
Se eXp{A (Znovoazamal)/Tk} > Rand[O,l)
Xarual « Xnovo
Fim-se
Fim-se
Fim-para
Tt ‘—-f(Tk)
Até Condigdo parada satisfeita
Retorna Xmelhor: Zmelhor
Fim

Figura 3 — Algoritmo SA

Se a diferenca entre Z,ov € Zawa for negativa a nova solugdo ¢é aceita. Em tal caso, ¢ feita uma
verificagdo para identificar se a nova solugdo ¢ a melhor encontrada até o momento. Por outro lado,
a diferenca entre Z,,y, € Zaa fOr positiva, a nova solug@o serd aceita com uma probabilidade que
diminui com a temperatura corrente 7. Um nimero uniformemente distribuido no intervalo [0,1) é
gerado para decidir se a nova solugao sera aceita.A forma algoritmica do SA é mostrada na Figura
3.

A temperatura inicial (T;,.) € fornecida através da Equag@o (1).

u
T;'m'c = * f(xim'c) (1)
—In(¢9)
em que € aceita ¢ % das vezes uma solugo que € p % pior que a fungdo objetivo da solugdo inicial
f (xinic) durante o primeiro nivel de temperatura [7].
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A temperatura varia a cada iteragdo conforme a Equagéo (2).
T,
Tow =— @)
! In(1+8)T,
30(T; )

em que O(7, k) ¢ o desvio padrdo das func¢des objetivo das configuragdes geradas no nivel de

temperatura 7, k€ O éataxa variavel, onde O € [0.01;0.20] [7]. A cada nivel de temperatura um

numero normalmente fixo de solugdes é gerado e avaliado. Este nmimero ¢ denominado fator de
repeticdo (REPmax). O valor desta repeticdo deve ser suficientemente alto, principalmente no
inicio, para permitir que boas solugdes sejam encontradas em cada nivel de temperatura. O
processo continua até que a condigdo de parada seja satisfeita. Neste ponto o algoritmo retorna com
a melhor solugdo encontrada e o valor da fungdo objetivo para este problema.

2.1.1 Solucéo Inicial

O critério utilizado para encontrar a soluggo inicial (X,;.) ¢ mostrado na figura 4. Primeiramente
sdo ligados todos os consumidores diretamente a estagdo de distribui¢do, o que seria a pior solugao.
Isto pode ser visualizado na Figura 4(a). Posteriormente, obtém-se o consumidor mais distante da
estagdo (CD) (Figura 4(a)), e ¢ calculado o ponto mais proximo de CD (PP) (ponto auxiliar ou
outro consumidor — Figura 4(a)). Através do calculo mostrado na Equagio (3) € definida qual aresta
permanece: se ¢ a ligagdo entre CD e a estagdo ou se ¢ a ligagdo entre CD ¢ o PP.

DDcp =2*Dcp

A3)
SDcppp =Dcp + Dpp

e Dcp ¢ a distancia entre CD e a estagdo (Figura 4(a));

o Dpp € a distancia entre o PP e a estagdo (Figura 4(a));

e  DDcp ¢ o dobro da distancia Dcp,

e SDcppp ¢ a soma das distancias Dcp € Dpp.
Se DD¢p for maior que SD¢ppp entdo retira-se a aresta entre CD e a estagdo e coloca a aresta entre
CD e PP. Na iteragdo posterior, CD passa a ser o proximo consumidor mais distante da estagdo e
assim por diante até que todos os consumidores sejam testados. Quando um ponto PP escolhido for
auxiliar, calcula-se o ponto mais proximo deste até que se encontre um consumidor. Na Figura 4(b)
observa-se a solucdo inicial para o exemplo abordado.

(a) (b)
Figura 4 — Método para Solugao Inicial (a) Pior Solucao e (b)Solucéo Inicial
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2.1.2 Vizinhanc¢a

O vizinho ¢é encontrado pela adi¢do de uma ou mais arestas a solugdo corrente formando, assim, um
ciclo conforme visualizado na Figura 5(a). As arestas adicionadas devem pertencer a trajetoria
definida pela triangulacdo de Delaunay.

Apds a formagdo do ciclo, é calculado o valor da fungdo objetivo considerando a retirada uma a
uma das arestas pertencentes ao ciclo. N&o ¢ considerada a retirada das arestas que foram incluidas
para completar o ciclo. A exclusao da aresta que apresentar o menor valor da funcao objetivo passa
a ser a solucdo vizinha da solugdo corrente. Quando uma aresta excluida tiver em uma de suas
extremidades um ponto auxiliar e este ponto auxiliar tiver apenas arestas que fazem parte do ciclo,
entdo a outra aresta que faz parte do ciclo devera também ser excluida. A Figura 5(b) representa a
solucdo vizinha da solugdo inicial da Figura 4(b).

(a) (b)
Figura 5 — Configuragdo do Vizinho (a) Demonstracdo do Ciclo e (b) Vizinho da Solugdo Inicial

2.2 Funcao Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ planejar uma rede de distribuicdo de energia de maneira Otima
considerando as restricdes geograficas. Com isso a fungdo objetivo visa minimizar o custo do
projeto considerando o comprimento total dos cabos utilizados com os respectivos pesos para cada
aresta, conforme a Equacao (4).

Minimizar z{\/[(xm _xk2)2 + (ykl_yk2)2] *pesolpy, P ]l k=12,..M “4)

k=1

e M ¢ a quantidade de arestas de uma solucao;
e X sdo os pontos cartesianos x de cada vértice que compde a aresta k;
e Y sdo os pontos cartesianos y de cada vértice que compde a aresta k;

o peso[Py1»> Pia] é o peso atribuido a aresta k.

3. Resultados

Os resultados foram obtidos a partir das posi¢des geograficas de 20 consumidores, representados
por circulos, e uma estacdo de distribuigdo, representada pelo triangulo, conforme ilustra a figura
6(a). Na temperatura inicial 7}, implementada pretende-se aceitar em ¢ = 13% das vezes, solugdes
cujas funcdes objetivo sdo até u =1 % piores que a fungdo objetivo da solugdo inicial cujo valor é
igual a f(Xi,.) [5]. Na figura 6(b) observa-se os possiveis caminhos que um consumidor pode
estabelecer para ser ligado a estagdo de distribuicdo. As arestas destacadas na figura 6(b)
representam os caminhos que passam pelos poligonos de restricdes. No nosso problema
consideramos o peso para estas arestas igual a infinito e para as demais arestas pesos iguais a 1.
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A fungdo objetivo implementada estd descrita na se¢do 2.2. Na solugdo inicial (Figura 7),
implementada como descrito na se¢do 2.1.1, a fungdo objetivo produz um valor de 4,97 km. Com
essa solugdo inicial foi executado o algoritmo SA, descrito na secdo 2.1. Através de testes
realizados em laboratorio, definiu-se os seguintes valores para os pardmetros de calibragdo do SA:
a cada nivel de temperatura REPmax foi estabelecido um valor igual a 40 iteracdes e a condi¢ao de
parada foi um numero fixo de 200 iteracdes. A temperatura variou conforme a Equagdo (2)
considerando a taxa de variagdo & = 0.05. A melhor solugdo, cujo valor da fungéo objetivo é
3,31Km, pode ser visualizada na Figura 8.
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Figura 6 — Problema Implementado (a) Disposicao espacial e (b) Possiveis Caminhos

il L L
06 08 1

Solugao Inicial

0 02 ¥ i 05 i
Figura 7 — Solugao Inicial do Problema

Esta mesma configuragdo do problema foi executada 20 vezes para medir a eficiéncia do algoritmo
em encontrar a solugdo Otima. A Figura 9 apresenta o grafico das 20 curvas, descrevendo o
comportamento do SA em diferentes execucdes para a mesma configuragdo do problema. O grafico
mostra o custo da func¢do objetivo para cada iteragdo do SA.

Pode-se observar que em todas as execugdes o valor da fungdo objetivo obtido na solugdo inicial
decresce rapidamente, aproximadamente na iteragdo 20 podemos encontrar a solugdo 6tima ou
sendo uma proxima da otima.
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Figura 9 — Desempenho do SA
4. Conclusdes

Foi estudado e implementado as diversas técnicas de configuragdo do SA. Pode-se observar que o
algoritmo SA implementado obteve um bom comportamento para resolver problemas de
planejamento de RDEE com restrigoes geograficas, proporcionando uma economia de 33,4% no
comprimento total do cabo utilizado (3,31 km) em relagdo a solugdo inicial (4,97 km).
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