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RESUMO

Neste trabalho é proposta uma metodologia para resolucdo de problemas de
planejamento de redes de distribuicdo de energia elétrica considerando incertezas na
demanda. A metodologia é baseada na técnica meta-heuristica Sistema Imunologico
Artificial. No processo de solucdo, a matematica intervalar é usada no fluxo de poténcia, e
nele estdo modeladas as incertezas da carga. As variaveis intervalares de entrada sdo as cargas
ativas e reativas nas barras do sistema. O resultado esperado é apresentado de maneira
intervalar e consiste na minimizacdo dos custos de instalacdo de cabos, de construcao/reforgo
de subestacdes mais os custos associados as perdas de energia e operacdo considerando um
horizonte de planejamento. Para isso, restricdes como radialidade, conectividade, balanco de
poténcia e capacidades fisicas de equipamentos foram utilizadas. Para determinar a melhor
topologia de rede, outra metodologia foi adotada para se fazer a comparacao dos intervalos. O
objetivo principal deste trabalho é avaliar o impacto de se considerar as incertezas da
demanda no planejamento de redes de distribuicdo comparadas com modelos deterministicos

tradicionais. O algoritmo proposto € testado em sistemas conhecidos na literatura.

Palavras-Chave— Planejamento, Sistema Imunol6gico Artificial, Incertezas na

Demanda, Perdas de Energia, Matematica Intervalar.



ABSTRACT

This work proposes a methodology to solve distribution networks planning problems
considering demand uncertainties. The methodology is based on the Artificial Immune
System metaheuristics. In the solution process, the interval mathematics is implemented
within the power flow and inside it, load uncertainties are modeled. The input interval
variables are the active and reactive loads in the system buses. The expected result is
presented in an interval and consists of minimizing the cable costs installation, construction or
reinforcement of substations plus the costs associated with energy losses and operation
considering a planning horizon. For this, restrictions such as radiality, connectivity, power
balance and physical equipment capacities were used. To determine the best network
topology, another methodology was adopted to compare the intervals. The main objective of
this work is to evaluate the impact of considering the uncertainties of demand in the planning
of distribution networks compared with traditional deterministic models. The proposed

algorithm is tested in systems well-known in the literature.

Keyworks— Planning, Artificial Immune System, Load Uncertainties, Energy Losses,

Interval Mathematics.
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1. INTRODUCAO

1.1. Consideracdes Iniciais

A eletricidade consiste em uma das formas de energia mais eficientes, principalmente
guanto ao seu transporte, ja que é possivel transferir grandes blocos de energia por longas
distancias (CCEE, 2017). Para levar a energia elétrica ao consumidor final, alguns segmentos
de um sistema elétrico de poténcia sdo necessarios a fim de fazer a ponte entre a geracéo e a
carga, incluindo o segmento de distribuicdo. Um sistema de distribuicdo é responséavel por
adequar a energia gerada e transmitida a niveis compativeis com a necessidade do
consumidor, bem como pelo transporte deste insumo em niveis de tensdo inferiores a
transmissdo. A demanda de energia continuamente crescente faz com que muitas vezes
equipamentos do sistema operem proximos de seus limites, causando maiores perdas,
aumentando os requisitos de manutencdo e custos, entre outros fatores (PENIDO, 2008).

O sistema de distribuicdo de energia (SDE) é um segmento que contribui
significantemente com o montante de perdas do sistema de poténcia (GONEN, 1986). Com
isso, cada vez mais, as concessionarias tém identificado opc¢des para que os custos de
investimento e operacdo sejam minimizados, sem que a qualidade e a confiabilidade do
fornecimento sejam fortemente impactadas (LAVORATO et al., 2010). Sendo assim, para a
reducdo de perdas, uma decisdo importante é quanto a topologia inicial de rede, pois um
sistema bem definido ainda na fase de projeto requer menores investimentos em caso de
expansao.

Visando diminuir perdas, as distribuidoras de energia tém buscado diferentes
alternativas, entre elas a redefinicdo da topologia de rede. Alteracdes topoldgicas podem
envolver a definicdo de novas rotas, a desativacdo de rotas existentes e a operacdo de chaves
manobraveis. Adicionalmente, as concessionarias tém que se preparar para 0 constante

crescimento e variacdes da demanda, tornando necessarios estudos e acfes de expansao.
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Grande parte dos estudos de expansdo representa as grandezas de um SDE de maneira
deterministica ou exata, 0 que ndo é aderente com o que acontece na realidade. Isto porque
incertezas sdo inerentes as redes de distribuicdo, devido a erros de medicdo de seus
parametros, principalmente de sua demanda, bem como a erros sobre a previsdo de novas
cargas e sua constante variagdo. Portanto, para representar um SDE de maneira mais realista,
¢ preciso inserir incertezas nos estudos e andlises de seu planejamento e operacdo
(OLIVEIRA et al., 2016). Com isto, algumas grandezas sdo tratadas atraves de faixas de
operacdo ou intervalos de valores possiveis, ao invés de valores pontuais. Para a representacao
de incertezas de um sistema, algumas ferramentas podem ser utilizadas, como fluxo de

poténcia probabilistico, l6gica fuzzy e matematica intervalar (PEREIRA et al., 2012).

1.2. Caracterizacéo do Problema

O problema de planejamento de expansdo de sistemas de distribuicdo é caracterizado
por ser de programacao ndo linear inteira mista de grande porte se as caracteristicas fisicas e
econdmicas inerentes forem consideradas de maneira realista (GANGULY et al., 2013). O
problema é néo linear devido aos modelos envolverem célculos de fluxo de poténcia ativa e
reativa através de funcBes quadréaticas das tensdes nodais e produtos de variaveis. A natureza
inteira mista deve-se a representacdo de decisGes através de varidveis discretas, como investir
em cabos em determinados trechos ou construir uma nova subestacdo. Devido a presenca de
variaveis discretas, quanto maior o nimero de decisdes, maior a caracteristica combinatoria
do problema de planejamento (COSME, 2011).

A partir destes aspectos, € possivel concluir que o esforco computacional para encontrar
a solucdo Otima para este tipo de problema é muito grande. Se as incertezas sobre algumas
grandezas ainda forem consideradas, a determinacdo desta solucdo torna-se praticamente
inviavel, ja que para sua garantia sé pode ser dada a partir de uma varredura completa por
todas as combinacdes possiveis.

Sendo assim, para estudos de planejamento de expanséo da distribuigéo, a utilizacdo de
técnicas meta-heuristicas é extremamente atrativa. Estas técnicas fazem uma busca
inteligentemente guiada pelo espaco de solucdes a fim de determinar alguma de boa qualidade
que represente um ponto de o6timo local, ou eventualmente até a solugdo Otima global
(OLIVEIRA et al., 2014).
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1.3. Revisdo Bibliogréafica

Esta secdo tem o objetivo de apresentar uma revisdo dos principais trabalhos
encontrados na literatura que contribuiram para o desenvolvimento desta dissertacdo. Com
essa revisdo, foi possivel identificar métodos de resolucdo de problemas de planejamento da
expansdo de SDE. De maneira geral, esta revisdo bibliogréfica contempla uma abordagem
breve sobre funcdes objetivo, técnicas de otimizacdo, consideragcdes e abordagens para o

problema de planejamento da expanséo.

Este trabalho aborda varios aspectos relevantes como a modelagem e metodologia
utilizada para o problema de planejamento da expansdo. E na literatura, é possivel encontrar
os varios trabalhos que citam estes aspectos. Um dos primeiros trabalhos mais importantes
relacionado ao tema desta dissertacdo foi o desenvolvido por ADAMS e LAUGHTON.
(1974), onde propdem que as capacidades e localidade das subestacdes sdo conhecidas, no
entanto, 0 modelo permite obter quais os tamanhos e rotas 6timos para os alimentadores.
Sendo assim, eles consideram como funcdo objetivo a minimizagdo dos custos de
investimento dos cabos e 0s custos associados as perdas de energia geradas pelos condutores.

Para isso utilizam um método de otimizacéo classico conhecido como branch and bound.

A partir de entdo varios trabalhos foram desenvolvidos a fim de tornar o planejamento
da expansdo de SDE mais compativel a realidade, e para isso, a maioria dos trabalhos
comecaram a englobar mais itens na func¢do objetivo e mais restricdes para tornar o problema
mais completo, no entanto esse fato aumentava o grau de complexidade e elevado esforgo
computacional, entdo sempre foi se buscando uma técnica de solucdo que melhor se adaptasse
a essas questbes. Entre esses trabalhos podemos destacar o desenvolvido em
PONNAVAIKKO et. al. (1997), onde € utilizado os Algoritmos Heuristicos Construtivos
(AHC) para resolucdo do problema de planejamento, que é modelado como um problema de
programacdo quadratica inteiro misto. E com isso, tém como objetivo a minimizacdo dos
custos de construcdo de circuitos e subestacbes assim como as perdas elétricas. Outro trabalho
importante que também pode ser citado é o encontrado em RAMIREZ-ROSADO e
BERNAL-AGUSTIN (1998), onde o objetivo principal é minimizacdo dos custos de
investimentos na construcdo de subestacdes e alimentadores e dos custos de operacdo do
sistema, sendo o problema é modelado considerando um estagio e maltiplos estagios. E para

iss0, é proposto um método de solucéo baseado nos algoritmos genéticos.
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Em CARRANO et al. (2007), apresenta-se um estudo para o problema de planejamento
da expansdo considerando condi¢Ges de incertezas na evolugdo de cargas durante um
horizonte de operacdo. Para tanto, utilizam a técnica de otimizacdo baseada em Sistema
Imunoldgico Artificial (SIA) a fim de encontrar uma topologia de rede 6tima. O problema de
planejamento é tratado como multiobjetivo, incluindo a busca por maxima viabilidade de

investimentos em cabos e minimo custo de falhas.

Em NAHMAN et al. (2008), propde-se reconfiguracao da rede elétrica para o problema
de planejamento. Para isso, faz-se uma analise das rotas disponiveis buscando-se a solucao de
menor custo total anual através da técnica de otimiza¢do denominada simulated annealing. O
método leva em consideracdo os custos de investimento em cabos, de perda de energia e de

energia ndo fornecida.

MARTINS (2009) propGe uma metodologia para o problema de planejamento da
expansdo considerando incertezas sobre demanda e poténcias fornecidas por unidades de
geracdo distribuida. Para tanto, propde-se 0 uso de algoritmo genético. O trabalho considera
os planejamentos estatico e dindmico de multiplos estagios, sendo que neste Ultimo, é possivel
determinar o local, a capacidade de reforco na rede e o momento do horizonte de

planejamento em que se deve fazer repotencializagéo.

Jaem OLIVEIRA et al. (2010), os autores utilizam uma técnica de solu¢cdo denominada
algoritmo heuristico construtivo. A cada passo dado por essa técnica, utiliza-se um indice de
sensibilidade para a decisdo mais atrativa para o sistema envolvendo a adicdo de um novo
trecho, de uma subestacdo ou de um banco de capacitores. O problema de planejamento é
tratado atraves de programacdo ndo linear inteira mista e tem como objetivo minimizar os
custos de operagéo e de investimento em novos trechos, subestagdes, reguladores de tensdo e

bancos de capacitores.

COSME (2011) utiliza no processo de otimizagdo conjuntos nebulosos com
informacdes de incertezas sobre o problema de planejamento de SDE. As incertezas
consideradas referem-se a evolugcdo da demanda e ao custo de energia elétrica. A abordagem é
multiobjetiva e utiliza algoritmo genético adaptado para o tratamento e andalise das solucgdes

encontradas.

Em LOTERO et al. (2011), considera-se para o problema de planejamento varios

estagios para uma rede de distribuicdo. Para cada barra de carga, sdo considerados trés niveis
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de carregamento que podem impactar tanto no refor¢o quanto na substituicdo de elementos de
rede. A funcdo objetivo consiste em minimizar o valor presente liquido dos custos de
investimento para substituir, reforcar ou acrescentar alimentadores e subestac@es, dos custos

de operagédo e manutengéo, assim como dos custos de energia ndo suprida.

Em GALLEGO et al. (2012), propGe-se uma metodologia para calculo de fluxo de
poténcia considerando incertezas em redes de distribuicdo. Como incertezas, sao
consideradas as demandas de consumidores de baixa tenséo e também as fases onde eles estéo
conectados. Como resultado, € feito um estudo comparativo entre as diferentes funcdes de
distribuicdo de probabilidades que representam as demandas. O fluxo de poténcia utilizado é
denominado de backward-forward sweep.

Em PEREIRA et al. (2012), os autores, diferentemente da maioria dos trabalhos
encontrados na literatura, utilizam a matematica intervalar para representar incertezas. Com
essa metodologia, as demandas de poténcia ativa e reativa, os parametros de linhas de
transmissdo e a geracdo sdo representas por intervalos de variagdo. No trabalho, faz-se um
estudo comparativo entre as metodologias de fluxo de poténcia intervalar nas versdes polar,

retangular e por injecdo de correntes.

GANGULY et al. (2013) propdem um modelo de programacdo multiobjetivo e
dindmico para o problema de planejamento. Os objetivos considerados incluem a
minimizacao dos custos de investimento e operacéo, e o custo de confiabilidade. Os custos de
investimento envolvem aportes em novos alimentadores e subestacOes, e de operagédo
contemplam manutengéo e perdas de energia. A medida de confiabilidade abrange custos de

energia ndo suprida, reparo de falhas e danos causados aos consumidores.

Em SOUZA (2013), o autor utiliza dois modelos diferentes de programacédo linear
inteira binéria mista, sendo um para o planejamento 6timo sem considerar a confiabilidade e o
outro realizando a reestruturagdo do sistema vislumbrando situacdes de contingéncias. Para
isso, técnicas classicas de otimizacdo sdo aplicadas. O problema de planejamento considera
custos de investimento e instalagdo de novos alimentadores, de substituicdo dos ja existentes,

de novas subestacgdes, repotencializacdo de subestagdes existentes e de operacao.

KAVOUSI-FARD et al. (2014) prop6em um método para melhorar a confiabilidade de
sistemas de distribuicdo através de reconfiguracdo da rede, com o objetivo de minimizar 0s

custos de perdas de poténcia ativa e de interrupcao de energia. No trabalho, s&o consideradas
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incertezas quanto a estimativa das demandas de poténcia ativa e reativa, as taxas de falha,
taxas de reparo e custos, utilizando-se um método de estimacdo de pontos e uma técnica de

otimizacdo baseada em algoritmo de selecdo clonal.

Em PEREIRA et al. (2014), os autores consideram o problema de planejamento de
redes distribuicdo como multiobjetivo de programacdo ndo linear na forma dinamica. No
trabalho, durante o horizonte de planejamento, decisdes sdo tomadas em periodos de cinco em
cinco anos, envolvendo alteracGes topoldgicas para acompanhar o crescimento anual da carga
representada em seus niveis de carregamentos. Para a resolugdo do problema, o algoritmo
tabu search multiobjetivo é utilizado. As fungdes objetivo compreendem os custos de

investimento, operacéo e de confiabilidade.

HEIDARY et al. (2015) consideram que sistemas de distribuicdo sdo automatizados e
dispdem de equipamentos como capacitores acionados remotamente para controle automatico
de tensdo (VAR) e outros equipamentos, como indicadores de passagem de falhas para
gerenciamento de sua deteccdo visando aumentar a funcionalidade da rede e a confiabilidade.
Considerando a inser¢do de controle automatico de tensdo e indicadores de passagem de
falhas no planejamento, o custo de investimento aumenta, mas em compensagado 0s custos de
operacgéo e de interrupcdo sdo reduzidos ao longo do tempo. O trabalho tem como objetivo
minimizar os custos de investimentos, de operacdo, manutencao e perdas atraves da técnica

bioinspirada algoritmo genético.

Em OLIVEIRA et al. (2016), os autores propdem um modelo de reconfiguracdo 6tima
de SDE considerando incertezas. O objetivo principal é minimizar as perdas totais de energia
com representacdo de incertezas nas demandas de poténcia ativa e reativa, bem como na
velocidade dos ventos para geracao distribuida edlica. Uma metodologia baseada na técnica
meta-heuristica SIA e em matematica intervalar, incorporada através de um fluxo de poténcia

intervalar, € proposta para a modelagem de parametros com incertezas.

SILVA (2016) propde um método de resolucdo do problema de planejamento da
expansdo que objetiva minimizar os custos globais incluindo alocagéo de novas subestacdes,
repotencializacdo das existentes, instalagdo de novos alimentadores e recondutoramento dos
existentes. O trabalho também utiliza a técnica SIA para a tomada de decisdes sobre o

planejamento.
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Destacadas 0s aspectos essenciais das referéncias que foram base para realizacdo deste
trabalho, é proposto como contribuicdo para a resolucdo do problema de planejamento da
expansdo a utilizacdo da técnica metaheuristica Sistemas Imunologicos Artificiais aliada ao

fluxo de poténcia intervalar considerando a representacdo de incertezas na demanda.

1.4. Motivacéo do Trabalho

Para este trabalho, varios aspectos podem ser considerados como motivagdo do estudo,
sendo os mais relevantes destacados nesta secdo. A importancia e a dificuldade de resolucao
do problema de planejamento de SDE foram fatores motivacionais, bem como a aplicacao de
um método adequado para tanto, como a técnica de otimizacdo SIA, que ja vem sendo
utilizada e se mostrado bastante eficiente para este problema, como em CARRANO et al.
(2007), OLIVEIRA et al. (2014) e SILVA (2016), com obtencéo de solucBes de boa qualidade

e tempos computacionais satisfatorios.

Outro ponto que se pode ressaltar € a consideracdo de incertezas em estudos de
planejamento. Muitos trabalhos abordam e tratam as grandezas elétricas de maneira pontual,
ndo considerando variagdes que demandas de poténcia ativa e reativa, por exemplo, podem
apresentar. Para que estes importantes aspectos sejam levados em conta, a matematica
intervalar é proposta visando a modelagem de incertezas no fluxo de poténcia. Em outras
palavras, a introducdo da matematica intervalar tem o propdsito de permitir observar os
impactos da representacdo de incertezas nos resultados do planejamento, com relacdo a
trabalhos que fazem abordagens deterministicas.

Em se tratando de problemas de planejamento da expanséo, a reducdo de perdas é um
dos objetivos a serem alcancados, ja que impacta positivamente para as concessionarias,
conduzindo a menores investimentos e custos operacionais ao longo do horizonte de

planejamento.

1.5. Objetivos do Trabalho

Para uma simulacdo de um SDE com condic¢des e resultados confiaveis, € preciso fazer
uma representacdo mais realista possivel de suas grandezas envolvidas. Umas das acfes para

tanto consiste em considerar incertezas para determinadas variaveis de grande impacto no
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planejamento, como a demanda de carga, sujeita a variagdes tanto pela inconstancia do uso da
energia por parte dos consumidores quanto pela dificuldade de previsdo precisa de novas

cargas.

Baseado na ideia de representacdo de incertezas no estudo de planejamento da expansao
de SDE, objetivo principal desta dissertacdo, propde-se avaliar os impactos que esta
representacdo nos dados de demanda de poténcia ativa e reativa do sistema podem causar no
planejamento, através de comparacdo com modelos que utilizam abordagens deterministicas,

ou seja, valores pré-determinados e considerados exatos.

O objetivo da metodologia proposta é a minimizacdo dos custos de investimento e
operacdo durante um horizonte de planejamento determinado, através de construcdo de novos
alimentadores e recondutoramento dos existentes, a alocacdo de novas subestacdes e

repontencializacdo das ja existentes, além de reconfiguracdo da rede elétrica.

1.6. PublicacGes Decorrentes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, os seguintes artigos foram produzidos:

e “Planejamento de Redes de Distribuicdo de Energia Elétrica Considerando Incertezas
na Demanda através de Fluxo de Poténcia Intervalar e Sistemas Imunoldgicos
Artificiais”, JESUS, T.F., SETA, F. S., OLIVEIRA, L.W., SILVA JUNIOR, I.C,,
OLIVEIRA, E.J.,XXI Congresso Brasileiro de Automatica(CBA), 03 a 07 de Outubro
de 2016, Vitoria, Espirito Santo, Brasil.

e “Planejamento de Redes de Distribui¢do de Energia Elétrica Considerando Incertezas
na Demanda e nos Alimentadores”, SETA, F. S., OLIVEIRA, L.W., JESUS, T.F.,
SILVA JUNIOR, I.C., OLIVEIRA, E.J., COSTA, VANDER MENENGOY, IEEE/IAS
International Conference on Industry Applications — INDUSCON2016, 20 a 23 de
Novembro de 2016, Curitiba, Paran, Brasil.

1.7. Estrutura da Dissertacéo
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A presente dissertacdo contém cinco capitulos e um apéndice. O capitulo 1 aborda
assuntos introdutdrios para a dissertacdo, como a caracterizacdo do problema e a revisdo
bibliogréfica.

O capitulo 2 apresenta as caracteristicas principais de um problema de planejamento da
expansdo da distribuicdo, como funcgdes objetivo e restricdes tipicas, fazendo-se uma breve

descricdo de cada uma para melhor compreenséo deste problema.

O capitulo 3 apresenta a metodologia proposta para o planejamento da expansdo de
SDE, com a modelagem matematica do problema de otimizacdo visando a minimizagao de

custos de investimento e operagéo.

No capitulo 4, sdo apresentados estudos de casos realizados com a aplicacdo da

metodologia proposta para sistemas encontrados na literatura.

O capitulo 5 apresenta as principais conclusdes obtidas com o estudo realizado e

também algumas sugestdes e propostas para futuros trabalhos.

O apéndice inclui os dados dos sistemas utilizados.
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2. PLANEJAMENTO DA EXPANSAO DA DISTRIBUICAO

2.1. Introducéo

O problema de planejamento da expansao de sistemas de distribuicdo € um problema
complexo que requer suporte por ferramentas computacionais avancadas. Os sistemas de
distribuicdo sdo classificados em trés niveis de tensdo: alta, média e baixa, que definem os
segmentos de distribuicdo primaria (alta e média) e secundaria (baixa). As caracteristicas de
carga de cada um destes sistemas sdo bem diversas, tanto quanto a natureza, como pelo perfil
de variagdo diério. No entanto, em todos os segmentos de distribuicdo, critérios de eficiéncia e
confiabilidade em um cenério de crescimento de carga sdo buscados na etapa de planejamento
(DUARTE, 2008). Este capitulo apresenta as principais caracteristicas deste problema.

2.2. Aspectos Gerais

Com relagdo ao tempo de estudo e horizonte de planejamento, é possivel encontrar na
literatura duas classificacGes: planejamento estatico e planejamento dindmico. No
planejamento estatico, as decisdes de construcdo sdo tomadas em uma Unica etapa,
considerando-se todas as mudancas previstas para os cenarios futuros. No planejamento
dindmico multi-estagios, por sua vez, o horizonte de estudo é dividido em varios estagios e 0s
investimentos em construcdo e manutencdo de subestacdes e alimentadores da rede elétrica
sdo distribuidos entre estes estagios. Para este tipo de planejamento, cada estagio €
considerado como um problema de planejamento estatico. Desta forma, um estagio é iniciado
a partir da solucéo do anterior (COSSI, 2008).

Para uma elaboracdo de projetos de expansdo e melhoria em um sistema elétrico, é

preciso utilizar métodos que ajudem a organiza-los, pois diversos fatores devem ser
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considerados, como evolucdo temporal e diversidade da carga, e topologias tipicas de rede.
Logo, o planejamento da distribuicdo deve aliar solugbes para requisitos extremamente
relevantes para a tomada de decisdes sobre os investimentos na rede, alguns inclusive

conflitantes entre si.

Diversos trabalhos que abordam o tema de planejamento da expansdo de redes de
distribuicdo podem ser encontrados na literatura. Resumidamente, a maioria tem como
objetivo principal encontrar o conjunto de investimentos mais Vvidveis economicamente,
através da minimizagdo de custos, com a maior flexibilidade possivel para futuras mudancas,
como o0 aumento de cargas, sem esquecer-se de restricdes fisicas e operacionais (OLIVEIRA,
2010). A confiabilidade também tem sido um critério de crescente importancia para o

planejamento de sistemas contemporaneos de distribuicao.

2.3. Objetivos Tipicos do Problema

Para a formulacdo do problema de planejamento da expansdo, Varios requisitos devem
ser levados em conta, como o horizonte de planejamento, 0 niUmero maximo de subestacGes
que podem ser instaladas, a capacidade de cada alimentador, niveis de tensdo e informacdes
sobre o crescimento da demanda (MILOCA, 2012). Estes e outros itens devem ser analisados
criteriosamente, pois a modelagem do problema depende de cada um deles e,
consequentemente, sua consideragdo e representacdo objetiva tornar os resultados mais

compativeis e confiaveis.

No planejamento de SDE, geralmente esta previsto que havera o crescimento continuo
da demanda e a rede tem que estar preparada para que isto ocorra. Porém, o aumento da
capacidade do sistema ndo pode ser simplesmente aleatério, pois a solu¢gdo mais econdmica,
sempre que possivel, serd um dos principais objetivos. Desta forma, para um problema de

planejamento, duas premissas podem ser adotadas, a expansao e a reconfiguracéo da rede.

A reconfiguracdo e a expansdo, a principio, tém objetivos distintos. A primeira visa
utilizar recursos ja disponiveis, como chaves manobraveis manuais ou automaticas, para
auxiliar no atendimento eficiente e viavel da demanda. A segunda premissa tem como intuito
aumentar a qualidade e a confiabilidade do fornecimento de energia, geralmente através da
alocagdo de equipamentos, como chaves manobraveis, inclusive, recapacitacéo e retrofit de

alimentadores. Ambas as premissas visam, na maioria das vezes, reduzir perdas técnicas por
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efeito Joule em trechos da rede, bem como interrup¢bes do fornecimento de energia, que
impactam nos indices de confiabilidade. Na literatura, alguns trabalhos investigam
alternativas para reconfiguracdo (KAVOUSI-FARD et al., 2014), expansdo (LAVORATO et
al., 2010), além das duas premissas de forma agregada (PEREIRA Jr. et al., 2014).

De maneira geral, as fungdes objetivo para problemas de planejamento da expansao
incluem a minimizacgdo de custos de investimentos em novas subestacfes e repotencializacéo
das existentes, construcdo de novos alimentadores e recapacitacdo dos existentes, instalacdo
de chaves de manobra, banco de capacitores ou de reguladores de tensdo. Quanto a utilizacédo
de recursos existentes da rede, inclui-se 0 objetivo de minimizar custos de operacdo e
manutencdo de alimentadores, subestacdes e chaves. Além disso, a minimizacdo de perdas
técnicas é almejada para aumento de eficiéncia e qualidade do fornecimento de energia, como
por exemplo, através da melhoria dos niveis de tensdo na rede. Conforme descrito
anteriormente, deve-se prever a insercdo de novos pontos de carga e o crescimento das

existentes ao longo do tempo para viabilizar a operagédo do sistema (OLIVEIRA, 2010).

A equacdo (2.1) apresenta uma funcdo objetivo tipica para o problema de planejamento
com foco na expansdo diante dos aspectos anteriores, cujas algumas variaveis dependentes

sdo formuladas em (2.2)-(2.5).

NLIN NC NBSE

Min FOB = z Z(Cla-lkm-ka,a) + Z (ClL,.x,)
b=1

km=1a=1
NLIN NC

+ 6IVP Z zka,a'Lkm (2 1)

km=1a=1
NBSE

+ 65.VP Z (COb. ((PSE,b)Z + (QSE,b)Z))
b=1

Lion = Gim-[(Ve )+ (Vi )" = 2.V Vho . cos(810)| 2.2)
6 =a.¢.CL (2.3)
Os = a. Qg (2.4)
@+ -1
P = .(1+ )T (25)

Em que FOB é a funcdo objetivo do problema; NLIN, nimero de circuitos factiveis;

NC, o nimero de tipos de cabos; CI,, 0 custo de investimento do cabo do tipo ‘a’ por
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quilémetro ($/km); I, 0 comprimento do trecho (km); xy,,,, decisdo de investimento
qguanto ao cabo do tipo ‘@’ para o trecho km; NBSE, numero de subestacBes existentes e
propostas; x;, decis@o de investimento para a recapacitacdo de uma subestagdo existente ‘b’
ou constru¢do de uma subesta¢do proposta ‘b’; CI,, custo de investimento na subestacao ‘b’
($/kVA): L, perda do trecho km; CO,, 0 custo de operagdo da subestacdo ‘b’ ($/kVA?);

Psz, € Qsgp, POténcias ativa e reativa, respectivamente, a partir da subestagdo ‘0’; gym,
condutancia do trecho km; V,, e 1}, , médulos de tensdo das barras terminais do trecho km;

0., angulo de fase entre as barras k e m; ¢,, fator de perda de trecho; ¢, fator de perda de
subestacdo; CL, custo unitario de perda de energia ($/kWh); 7, taxa de juros anual; T,
horizonte de planejamento (anos). Destaca-se que as variaveis Xy, , € x, sao binarias e
representam as respectivas decisdes de investimento: 1 — investimento; 0 — ndao investimento.

A equacdo (2.1) representa a funcao objetivo do problema de otimizacdo, constituida de
quatro parcelas: 1) custos referentes ao investimento em cabos; ii) custos referentes ao
investimento em subestacdes; iii) custo de perdas de energia; iv) custo de operacdo de
subestacdes. A perda de poténcia em um trecho km é formulada em (2.2). As equacdes (2.3) e
(2.4) representam os custos anuais de perdas técnicas e operacdo de subestacdes, em funcédo
dos respectivos fatores de perdas. Esses fatores de perdas sdo a relagdo entre as perdas média
e maxima dos circuitos e subestacfes respectivamente (LAVORATO, 2010). O fator da
equacdo (2.5) é utilizado para atualizar os custos operacionais aos respectivos valores
presentes, considerando-se o0 horizonte de planejamento.

Destaca-se que as variaveis x, 4 € x;, a0 inteiras e representam a natureza discreta das
decisdes de investimento em trechos e subestagdes, respectivamente, em que os valores ‘1’ e
‘0’ representam investimento e ndo-investimento, respectivamente. Mais especificamente,
uma variavel x,,, € definida para cada trecho km e tipo candidato de cabo ‘@’, e uma
varidvel x;, € definida para cada subestacdo existente ou proposta, para representar
investimento em recapacitacdo se for subestacdo existente, ou construcdo se for subestacéo
proposta.

2.4. Restricdes Tipicas do Problema

O problema de planejamento de SDE, para atendimento aos consumidores de maneira
confidvel e eficiente durante um horizonte de operacdo, leva em conta restricdes técnicas ou
fisicas e operacionais da rede elétrica, com suas peculiaridades inerentes ao nivel de

distribuicdo. Entre as restricbes de limites, citam-se as capacidades de transformadores e
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subestacdes, ampacidade de cabos e limites operativos de tensdo. Restri¢cbes de rede também
devem ser consideradas, como balancos de poténcia de modo a atender as leis de Kirchhoff
para circuitos elétricos, radialidade e conectividade. Por fim, restricdes financeiras devem ser
incluidas, como possiveis tipos de cabos para recondutoramento, ou montante limite de
recursos e equipamentos candidatos a investimento, como reguladores de tenséo, capacitores
(SOUZA, 2013).

No caso do planejamento assistido por sistemas computacionais, como métodos
evolutivos, varias simula¢@es sdo realizadas visando encontrar a configuracdo de rede ideal,
que atenda as restricBes pré-estabelecidas. Para tanto, os algoritmos de fluxo de poténcia
utilizados devem ser eficientes para a analise de diversas configuracdes e o banco de dados do

sistema em estudo deve ser computacionalmente bem estruturado (MARQUEZ, 2014).

Como o problema apresenta variaveis inteiras, como X, e Xp, juntamente com
variaveis continuas, como V, , seu tratamento computacional conduz a necessidade de

programacao inteira mista, e ndo-linear devido ao produto de varidveis, como por exemplo na

funcdo objetivo de (2.1), o que também ocorre em restricdes, conforme as formuladas a

seguir.
NBAR
Z Psgp — Pdy — Z Xkm,a- Pem = 0
k=1 meNy (26)
NBAR
Z Qspx — Qdy — Z Xkm,a- Qrem = 0
k=1 meQy (27)
Sée ok = (Pspi)? + (Qspp)? (2.8)
Xkm = Ooul (2.9)
xp, =0o0ul (2.10)
Ve =Vminy, <ymex (2.11)
NLIN NC
Z Z(ka,a) = NBAR — NSUB (2.12)
km=1a=1

Em que NBAR é o numero de barras da rede elétrica; Pd, e Qd, sdo as demandas de
poténcia ativa e reativa, respectivamente, na barra k; Py, € Q. fluxos de poténcia ativa e

reativa, respectivamente, no trecho km; €, conjunto de barras vizinhas a barra k; V;*" e
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V', limites minimo e maximo, respectivamente, de modulo de tensdo na barra k; Sgg 4,

capacidade de poténcia aparente da subestacdo da barra k; NSUB, nimero de subestaces
existentes.

As restricbes (2.6) e (2.7) estabelecem os balancos de poténcia ativa e reativa,
respectivamente, em cada barra. Destaca-se que as poténcias das subestacGes, Psg € Qg k.
sd0 computadas nestas restricdes apenas para as barras de conexdo de subestacdo. A
capacidade de poténcia aparente de cada subestacdo é representada em (2.8) e as equacdes
(2.9) e (2.10) estabelecem a natureza discreta das decises de planejamento. As tensdes da
rede devem atender aos seus limites operativos conforme (2.11) e a restrigdo (2.12) define

condicdo necessaria para que o sistema seja radial.

2.5. Conclusoes Parciais

Neste capitulo, foram apresentados os principais aspectos relacionados a modelagem do
problema de planejamento da expansdo de SDE. Foram destacados 0s objetivos e restriches
mais comumente encontrados em metodologias propostas na literatura para sua resolucao,
bem como as opgles contempladas pelos mesmos, como construgdo e/ou retrofit de cabos
e/ou subestagcdes. O problema geralmente objetiva minimizar custos de investimento nas
opcdes anteriores, bem como custos operacionais inerentes a subestacGes e perdas técnicas.
As restricdes sdo de capacidade de equipamentos e condutores, de rede associadas as leis de
circuitos elétricos, operacionais e topoldgicas, como radialidade e conectividade. Variaveis
inteiras sdo necessarias para representar decisfes. A partir destes aspectos, conclui-se que a
modelagem do problema de planejamento em questdo & complexa e requer modelos
sofisticados de programacdo, como 0 proposto no presente trabalho, descrito no proximo

capitulo.
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3. METODOLOGIA PROPOSTA

3.1. Introducéo

Este capitulo apresenta a metodologia e algoritmo propostos para a resolucdo do
problema de planejamento de sistemas de distribuicdo de energia elétrica. A modelagem
proposta inclui a representacdo de incertezas inerentes a demanda de carga destes sistemas
para permitir uma representacdo mais realista e aderente a sua realidade. Para tanto, propde-se
a aplicacdo de fundamentos de matematica intervalar na forma de um fluxo de poténcia
intervalar com o propdsito de calcular o valor esperado e o desvio do custo total de
planejamento para cada solucdo candidata. As topologias candidatas sé@o geradas e evoluem
através da aplicacdo da técnica meta-heuristica bioinspirada sistemas imunologicos artificiais
para tratamento das variaveis discretas de decisdo. Portanto, a metodologia proposta alia a

técnica SIA com fluxo de poténcia intervalar.

Primeiramente, é apresentada a formulacdo do problema de planejamento de SDE
considerando incertezas na demanda. Na sequéncia, é detalhada a aplicacéo da técnica SIA ao
problema da expansdo de SDE. A seguir, 0s principios da matematica e do fluxo de poténcia
intervalar sdo descritos. Finalmente, um caso tutorial € incluido para exemplificar a aplicacéo

da metodologia proposta.

3.2. Formulacéo do Problema de Planejamento com Incertezas

O problema de planejamento da expansdao de SDE foi formulado no capitulo anterior,
incluindo a minimizacdo de custos de investimento para construcdo e/ou recapacitacdo de

trechos e/ou subestacbes, além de custos operacionais inerentes a subestacdes e perdas
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técnicas. Restricdes de capacidade, técnicas e operativas para o problema também foram

modeladas e descritas no capitulo anterior.

A formulacdo anteriormente apresentada € adaptada para o planejamento envolvendo
incertezas na demanda de carga, decorrentes de erros de previsdo e/ou medicdo. Dai, a seguir,
0 planejamento da expansdo com incertezas é reformulado, utilizando-se para as varidveis o

[3

sobrescrito ‘d’ para grandezas deterministicas e ‘i’ para grandezas intervalares, ou seja,

incertas mediante as incertezas sobre a demanda.

NLIN NC NBSE

Min FOB = 2 Z(CIa.zkm.ka,a) + Z (Cl,. x,)

km=1a=1 b=1
NLIN NC
+6,.VP z Zka‘a.Lﬁcm
km=1a=1 (3'1)
NBSE

+ 65.VP Z (COb- ((Psgp)? + (Qé‘E,b)z))
b=1

Sujeito a:
NBAR
D\ Piese = Pdic= > Hema: Pl = 0
k=1 meQy (32)
NBAR
Z Q_‘l;'E,k - lelc - z Xkm,a- Qllcm =0
k=1 meQy (33)
Sée, ok = (P ei)’ + (Q5px)? (3.4)
L}cm = L%m + ALl}cm (3.5)
2
L = G- |(VE) + 4?2 = 2.VE V. cos(68,,))| (3.6)
Xkgm = 0oul (3.7)
xp, =00ul (3.8)
Pdj = [Pd}V; Pd;P] (3.9)
Qdl = [Qd}”; dy?] (3.10)
vi = v v (3.11)

Vkinf > V]znin; ]/ksup < Vanax (312)
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NLIN NC
Z(ka’a) = NBAR — NSUB (3.13)
km=1a=1
6 =a.¢.CL (3.14)
1+0)7-1
= 3.16
e .(1+ )T (3.16)

Observa-se na equacdo (3.1) que a funcdo objetivo do problema de otimizacdo com
incertezas inclui as grandezas intervalares associadas & perda técnica - L,,,, e as poténcias a
partir da subestacéo - P}E,b e Q§E,b. Estas grandezas sd@o calculadas a partir da resolucdo do
problema de fluxo de poténcia probabilistico, que permite a propagacdo das incertezas
inerentes as demandas embutidas nas grandezas intervalares de entrada Pd’, e Qd%, para as

variaveis intervalares de saida - Lk, P&z , € Qkg .

As restrices (3.2)-(3.4) também incluem as grandezas intervalares. A perda técnica
intervalar L%, equacdo (3.5), é calculada a partir da perda deterministica L%, de (3.6) e da
respectiva variagdo intervalar - ALL,,. Esta variacdo é calculada a partir das variaveis
intervalares de saida do fluxo intervalar - Vi e 6%,., a partir da propagacio dos intervalos das
variaveis de entrada - Pd}, e Qd}, limitados por [Pd,"; Pd;"*?] e [@d;™; Qd*], conforme
restricdo (3.9) e (3.10).

A tensdo V}, sendo intervalar, também é definida por um intervalo, neste caso limitado a
ViV "], conforme (3.11). Este intervalo matemético deve atender aos limites

operacionais de tensdo estabelecidos por procedimentos de rede, através das restricbes em
(3.12). A restricdo descrita em (3.13) é uma condicao necessaria para se obter a radialidade do
sistema. As equacdes (3.14) e (3.15) representam o0s custos anuais de perdas técnicas e
operacdo de subestacdes, em funcdo dos respectivos fatores de perdas. O fator da equacéo
(3.16) é utilizado para atualizar os custos operacionais aos respectivos valores presentes,

considerando-se o horizonte de planejamento.

A estratégia de calculo de variaveis intervalares de saida, como Li,,, Péz ), € Qiz ), a
partir de variaveis de entrada, Pd}, e Qd., através do fluxo de poténcia probabilistico, bem

como a definigdo dos intervalos Pd. e Qd:, sio descritas na proxima secao.
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3.3. Matematica e Fluxo de Poténcia Intervalar

3.3.1. Método de Krawczyk

O método de Krawczyk consiste em uma técnica eficaz para a resolucdo de sistemas nédo
lineares intervalares, derivado a partir do método de Newton. No método de Krawczyk, o
sistema ndo-linear € resolvido apenas através de produto de matrizes (OLIVEIRA et al.,
2016). O operador Krawczyk é definido por:

K XMy = xh = C- f(™) + (1= € - J(X™) ) (X" = x") (3.17)

Em que X" é um intervalo real na iteragdo h, x" é o ponto médio deste intervalo, f(x")
é uma funcdo n&o linear no ponto x", J(X™) é a matriz Jacobiana de X", C é uma matriz de

pré-condicionamento igual a inversa do ponto médio de J(X") e I é a matriz identidade.

A partir de um intervalo de grande diametro, o qual necessariamente contém o intervalo
de solucéo do problema, diversas intersecdes intervalares sdo realizadas de modo a se obter a
convergéncia do método de Krawczyk. Assim, as atualizacbes nas varidveis intervalares

podem ser realizadas de acordo com a equacao (3.18).
XMt = xhn K(x" X (3.18)

A convergéncia é obtida quando todos os elementos de |X" — X"~1| sdo iguais ou

menores do que uma determinada tolerancia, estabelecida no presente trabalho em 107,

3.3.2. Fluxo de Poténcia Intervalar

O fluxo de poténcia intervalar é inicializado ap6s a convergéncia do fluxo de poténcia
deterministico. Existem trés tipos de formulacdo do fluxo de poténcia deterministico, polar,
retangular e via injecdo de correntes. O presente trabalho utiliza a formulacéo polar do fluxo
de poténcia, a partir do qual, modelou-se o fluxo de poténcia intervalar, cujo fluxograma €
apresentado na Figura 3.1. As etapas do fluxo de poténcia intervalar, baseado no método de

Krawczyk, sdo descritas na sequéncia (PEREIRA et al., 2012).
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Figura 3. 1: Fluxograma do fluxo de poténcia intervalar polar

( Inicio ) L
o J Calculo dos
¢ Residuos de P. 4
Poténcia asso
h=0 Intervalares
! v
Obtencao do Perfil Aplicacdo do h=h+1
Passo 1 | de Tensdes através Passo 5 Operador <
do Fluxo de Poténcia Krawczyk l
Deterministico Calculo das
¢ ob — Perdas na forma | Passo 8
tencao do Intervalar
Calculo das novo Perfil de
Passo 2 Variagées Passo 6 Tensées ¢
Percentuais das Intervalares Fi
Demandas ;\ m
Inicializa¢do do ) /Houve - Nao
Passo 3 P_“:::; g:: Passo7 <_ Convergénciaz
Intervalares
| Sim

Fonte: Adaptado de Seta, 2015

Passo 1: As tensdes pontuais, obtidas através do fluxo de poténcia deterministico, sdo
utilizadas como ponto de partida para o fluxo de poténcia intervalar, sendo consideradas como
0s pontos médios das tensdes intervalares iniciais.

Passo 2: Definigdo das variagbes percentuais das demandas - Pd. e Qd:, conforme
(3.19).

Pdj = [Pdy - (1 — aply); Pdy - (1 + apuy)] (3.19)

Qdj, = [Qd), - (1 — aqly); Pd), - (1 + aquy)] (3.20)

Em que apl,, apuy, aql, e aqu, sdo as variagdes percentuais da demanda, pré-
estabelecidas com base em informacdes historicas ou dados tipicos. Maiores detalhes sédo

comentados na préxima subsecao.

Passo 3: Inicializacdo do perfil das tensGes intervalares, onde o ponto médio de cada
intervalo é a respectiva solucdo pontual deterministica, € seu raio € o ponto médio

multiplicado pela maior variacdo percentual definida no Passo 2, entre apy, € aqy,.
Passo 4: Calculo dos residuos de poténcia ativa e reativa;

Passo 5: Aplicacdo do operador Krawczyk conforme equacéo (3.17);
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Passo 6: Obtencdo do novo perfil das tensdes intervalares conforme equacéo (3.18);

Passo 7: Teste de convergéncia. Ndo havendo convergéncia, retorna-se ao Passo 5.

Caso contrario, procede-se 0 proximo passo.

Passo 8: Calculo das perdas na forma intervalar, conforme (3.5), em que o incremento

intervalar de perda AL, é calculado em func&o dos residuos de poténcia intervalares.

3.3.3. Metodologia de Comparacao de Intervalos

A metodologia de comparacdo de intervalos (OLIVEIRA et al., 2016) € de fundamental
importancia na metodologia proposta por ser responsavel por avaliar a qualidade das solugdes
candidatas para o problema de planejamento da expansdo de SDE. Esta metodologia utiliza

uma funcdo de ordenacédo u definida em (3.21).

rmg —my + 2.sgn(mg — my),
Serg+1,=0
Te = 4 sgn(my —my),
s + 14 (3.21)
Semy #mgerg+1,#0
g — Ty

u(4,B) = 4

max{rg, 1}’
\ Semy=mgerg+1r,#0

Em que A e B sdo dois intervalos genéricos, m, e my Sa0 as médias e r,, g S40 0S raios

destes intervalos. A partir disso, pode-se definir a relagdo de ordem “ <, “como sendo:
A <, B, se e somente se, u(4,B) >0 (3.22)

Como o problema de planejamento visa a minimizacdo da funcdo objetivo, o melhor
intervalo serd o0 menor. Cabe destacar que esta metodologia permite comparar dois intervalos.
Para a comparacdo de mais intervalos, propde-se sua comparagdo “dois a dois”. Dai o
“vencedor” de todas as comparagdes ¢ considerado o melhor intervalo e define a solucao

Otima.
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3.3.4. Modelagem de Incertezas

A imprecisdo em determinados parametros e elementos da rede de distribuicdo é um dos
pontos mais comuns em problemas de planejamento. Entre estes, a demanda recebe destaque
por apresentar elevado nivel de incertezas em redes de distribuicdo por imprecisGes de
previsao e erros de medicdo. No presente trabalho, estas incertezas foram aproximadas pelos
percentuais aply, apuy, aql, e aqu;, de (3.19) e (3.20), aplicados aos respectivos valores

pontuais deterministicos.

Para representar com maior fidelidade o comportamento da distribuicdo, as variacGes
para valor inferior ou para valor superior sdo, a principio, diferentes entre si, ou seja, a
principio, apl, é diferente de apuy, e aql, € diferente de aqu,. Além disto, variacdes nas
poténcias ativas e reativas podem ser diferentes entre si, ou seja, a principio, apl,, é diferente

de aqly, e apu, difere de aquy.

No presente trabalho, ndo se utilizou de dados historicos para se definir estes
percentuais. Desta forma, estes foram definidos atraves de sorteio para cada barra. No entanto,
os sorteios foram limitados de O até um valor pré-definido, que foi obtido com a experiéncia
das simulagdes realizadas. Ou seja, é permitido uma variacdo maxima até o valor pré-
estabelecido, em cada demanda. No capitulo 4, para cada um dos estudos de casos serad

comentado qual foi a maxima permitida nas simulagdes.

Portanto, os limites [Pd}"”; Pd;*"] de (3.9) sdo dados por uma variacdo de 50% em

torno da demanda de poténcia ativa deterministica Pd{. Analogamente, [QdL"; Qd:*"] de

(3.10) €é definido por uma variagio de 50% em torno de Qd¢.

Outro ponto a se destacar é que as variagcdes de demanda ndo sdo as mesmas para todas
as barras, conforme sub-indice ‘k’ das variaveis sugere. Esta representagdo também retrata

com maior fidelidade o comportamento de incertezas na distribuicdo de energia elétrica.

3.4. Meta-heuristica Aplicada ao Problema

Conforme metodologia proposta, cada solu¢do candidata ao problema de planejamento
da expansdo de SDE ¢ avaliada através da funcdo objetivo formulada em (3.1), calculada a

partir da resolucdo de um fluxo de poténcia probabilistico cujos detalhes foram descritos na
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secdo anterior. A geracdo e a evolucdo das topologias candidatas ao problema, por sua vez,
sdo realizadas através da técnica meta-heuristica bioinspirada SIA, cujos fundamentos e

algoritmo sdo apresentados nesta secao.

3.4.1. Principios dos Sistemas Imunoldgicos Artificiais

O corpo humano, de maneira geral, € composto por Varios sistemas extremamente
importantes e cada um com sua funcgéo especifica e dedicada. Dentre estes varios sistemas, o
gue tem o encargo de protecdo € o sistema imunoldgico. Esse sistema de defesa tem a funcéo
de impedir que agentes patolégicos possam causar danos ao organismo. De maneira mais
abrangente, a imunidade esta relacionada as respostas primarias e secundarias a substancias
estranhas (ASTIAZARA, 2012).

O sistema imunoldgico pode agir de duas maneiras ao se deparar com agentes invasores,
a nao-especifica, imediata ou inata, e a especifica ou adaptativa. A primeira sempre responde
da mesma maneira a qualquer tipo de antigeno, enquanto que a segunda se baseia no
reconhecimento de antigenos exclusivos a partir de adaptacdo dos agentes de defesa. A Figura

3.2 ilustra as camadas do sistema de defesa natural humano.

Figura 3. 2: Camadas de protecdo do sistema imunoldgico natural

Patogéneos T . ‘ *
[ Factores mecénicos X S
Imunidade inata | (pele e mucosas) !
ou
vdo-especifica | Mediadores quimicos % !
| (histamina & complemento) %

Actividade dos Fagdcito,
| Fagocitos e Neutrafilos .
; .
Imunidade adaptativa | Actividade dos Linfdcito
ou linfocitos
especifica

Fonte: ANTUNES et al., 2006

A barreira anatbmica é a primeira camada de defesa do organismo, que impede a
entrada de grande parte dos patogenos. A pele integra esta barreira e exerce importante papel
para a ndo proliferacdo de antigenos, de maneira ndo-especifica. A segunda camada tem a

funcdo de prover a imunidade inata, uma resposta de rapida atuacédo e ndo-especifica. Por fim,
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a terceira e Ultima camada responde pela imunidade adaptativa, também conhecida como
adquirida ou especifica. Esta atuacdo requer maior tempo para identificacdo e atuacdo de

forma dedicada e especifica a um determinado agente infeccioso.

A terceira camada do sistema imune natural, associada a imunidade adaptativa, é a que
serve como inspiracdo para o sistema imunolégico artificial. Pode ser ainda dividida em
imunidade humoral e celular. A primeira baseia-se na producéo de anticorpos pelos linfdcitos
B, que sdo células produzidas na medula 6ssea capazes de reconhecer antigenos e proliferar-
se em combate aos mesmos. Nessa proliferacdo, ocorre uma separacdo entre células de
memoria, que permitem uma acdo mais rapida caso 0 mesmo antigeno retorne, e 0sS
plasmdcitos, produtores de anticorpos, ou receptores, em grande escala. A segunda divisdo do
sistema adaptativo incorpora os linfocitos T, células que destroem substancias invasoras

juntamente com as células infectadas do organismo (ARRUDA, 2015).

Mais especificamente, o sistema de sele¢do clonal da técnica de otimizacdo SIA é
baseado na divisdo humoral do sistema adaptativo, referente aos anticorpos produzidos por
linfécitos B, devido a sua capacidade de reconhecimento. De acordo com este principio, a
identificacdo do antigeno, que ativa a selegdo clonal, € feita através da determinacéo do grau
de afinidade entre receptores ou anticorpos e antigenos. Este processo de identificacdo é
ilustrado na Figura 3.3.

Figura 3. 3: Identificacdo entre receptor e o antigeno

Recep or de célula B (Ab)
o Epmnpns

o __.
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‘r
Fonte: Arruda, 2015

Segundo o processo de selecdo clonal, varios anticorpos séo produzidos e 0 nimero de

clones de cada um é proporcional ao seu grau de afinidade com o agente invasor. Apos a

clonagem, ocorre o processo de hipermutacdo somatica, que promove pequenas variagdes nos

anticorpos buscando aumentar sua conexdo com o antigeno. Outro mecanismo de atuacao do
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sistema adaptativo é a edicdo de receptores, que consiste em variacbes mais bruscas nos

anticorpos, a fim de evitar estagnacdo do repertério de agentes de combate.

Em uma analogia ao sistema imune natural adaptativo humoral, o SIA gera solucbes
candidatas a um problema de otimizacdo, dentro de uma regido factivel para este problema,
sendo cada solugdo equiparada a um anticorpo. A partir desta geracdo, variagbes Sao
promovidas na populacdo em processos analogos aos de hipermutacdo somatica e edicdo de
receptores, buscando encontrar o ponto de minimo ou maximo de uma fungéo objetivo, em
analogia a tentativa de identificacdo de um antigeno. O processo evolutivo termina quando o
grau de reconhecimento do ponto 6timo é dado como satisfatério ou quando um numero
limite de iteracdes, ou geragdes no SIA, é alcangado, a fim de evitar tempos de processamento

proibitivos.

3.4.2. Algoritmo Proposto

A Figura 3.4 apresenta o fluxograma do algoritmo CLONR, que aplica os mecanismos
evolutivos da técnica SIA anteriormente descritos. Este algoritmo foi proposto por
OLIVEIRA et al. (2014) para reconfiguracdo de redes de distribuicdo e adaptado para o
problema de planejamento da expansdo de SDE no presente trabalho. Antes, porém, o
algoritmo CLONR é baseado na teoria de selecdo clonal de (SILVA e ZUBEN, 2002), a
principio proposta para reconhecimento de padr@es e aprendizagem de maquinas, porém com
grande flexibilidade para adaptacéo a problemas de otimizagdo (CASTRO, 2001). Os passos

do algoritmo CLONR para planejamento da expansao séo descritos na sequéncia.



40

Figura 3. 4: Fluxograma do algoritmo CLONR
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Fonte: OLIVEIRA et al., 2014
Passo 1 - Geragdo do conjunto inicial de anticorpos ou solugfes candidatas P*.

Este passo € executado somente na primeira iteracdo ou geracdo. No conjunto ou
repertdrio inicial, cada anticorpo representa uma solucdo factivel para o problema. Séo
gerados Nab anticorpos, cada um com L elementos ou atributos. Portanto, P* consiste em uma

matriz de tamanho [Nab x L].

A modelagem e codificacdo de um anticorpo sdo ilustradas utilizando-se o exemplo da
Figura 3.5. Esta rede ilustrativa tem cinco trechos possiveis, e cada trecho é codificado através
de um atributo no anticorpo. Logo, o nimero de atributos de cada anticorpo é igual ao nimero
total de trechos possiveis, ou seja, existentes e propostos. Na topologia da Figura 3.5, 0s
trechos #2 e #4 estdo abertos. Além disto, considera-se que o trecho #3 seja construido com o
cabo do tipo ‘2’°, enquanto que os demais com cabos do tipo ‘1’. Portanto, esta topologia é
codificada através do anticorpo representado pelo vetor Ab; = {1 02 0 1}. Dai, neste caso,
em termos das variaveis discretas e binarias da restricdo (3.7), tem-se x;,,=1, x;3,=0,
X232=1, %2410 € xp41=1. Ainda, x15,=X137 = X331 = X342 = X24,=0, lembrando que o

segundo sub-indice designa o tipo de cabo, ‘1’ ou 2’.
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Quanto as variaveis associadas a decisdo em subestacles, x;,, por sua vez, estas nao sdo
explicitamente representadas no codigo de um anticorpo candidato, mas definidas com base
no montante de poténcia a partir de cada subestacdo. Ou seja, se 0 montante de poténcia de
uma subestacdo existente ndo ultrapassar sua capacidade, entdo sua variavel
correspondente x;, =0, caso contrario x;,=1 indicando necessidade de recapacitacdo. Por outro
lado, se a poténcia em uma barra candidata a receber subestacao for igual a zero, entdo x;,=0,
indicando que ndo h& a necessidade de investimento em subestacdo nesta barra. Caso

contrario, x;=1, apontando a necessidade do investimento.

Destaca-se que a geracdo adicional de poténcia no sistema, seja em uma subestacao
existente, seja em uma barra candidata a receber subestagdo, recebe um custo elevado de
investimento na funcdo objetivo formulada em (3.1). Portanto, 0 modelo de planejamento
evita investir em novos recursos de geracdo, a menos que seja realmente necessario para o
atendimento da demanda, conforme esperado para o problema de planejamento da expanséo
de SDE.

Figura 3. 5: Rede ilustrativa para a codificacdo de um anticorpo

#1 -
#3 3

Fonte: Proprio autor

Na geragéo do repertorio inicial, um anticorpo somente ¢ aceito quando ele representa uma
topologia radial e conexa. Para garantir que a rede representada por um anticorpo seja conexo
é utilizado um algoritmo onde € verificado se cada barra do sistema esta conectada a pelo
menos uma outra barra. Essa verificacdo é feita para quaisquer grupo de anticorpos que sejam
gerados. Isso faz com que a resolucdo do problema seja mais eficiente. Para a geracdo de
topologias radiais e conexas, utiliza-se uma rotina de programacdo baseada na teoria de grafos
(GOLDBARG e LUNA, 2005), de forma a atender a restri¢do (3.13). A populacdo atual P é

igualada & populacao inicial P* neste passo.

Passo 2 - Avaliacdo da afinidade f dos anticorpos de P*.
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A cada geracdo de anticorpos, estes sdo avaliados quanto a sua afinidade. Como a
funcéo objetivo para o problema de otimizacdo deve ser minimizada, a afinidade é o inverso
da funcdo objetivo formulada em (3.1), calculada para cada anticorpo através da resolucéo do

fluxo de poténcia intervalar.

Passo 3 - Selecdo dos melhores anticorpos de P*: Forma-se o conjunto Ps.

Para um determinado conjunto de anticorpos P, sdo selecionados os n melhores, ou seja,
aqueles que possuem as maiores afinidades, que correspondem as menores FOB formuladas
em (3.1). Como a funcdo objetivo € intervalar, a metodologia de comparacdo de intervalos
previamente descrita é utilizada para a selecdo dos anticorpos com os menores intervalos e as

menores médias.

Passo 4 - Clonagem dos anticorpos do conjunto Ps.
Os anticorpos do conjunto Ps sdo clonados e os clones resultantes formam o conjunto C. O
numero de clones gerado por cada anticorpo é diretamente proporcional a sua afinidade

normalizada, conforme célculo de (3.23).

N,(i) = round(B. f*(0)) (3.23)

Em que N.(i) é o numero de clones relacionado ao anticorpo i; round, funcdo que
arredonda para o ndmero inteiro mais proximo; S, parametro de controle do processo de
clonagem e f*(i), afinidade normalizada do anticorpo i calculada de acordo com a equagéo

(3.24) (SETA, 2015).
1

{1 el (5 f)]} (3.24)

Em que £ (i) €é a afinidade esperada associada ao anticorpo i; f é a média aritmética das
afinidades esperadas dos anticorpos de Ps e 6* € o desvio padrdo das afinidades esperadas
destes anticorpos. Dado que as afinidades dos anticorpos sdo intervalos, as médias destes

intervalos sdo usadas para o calculo do nimero de clones.

Passo 5 - Hipermutagdo Somaética dos anticorpos de C.
Os anticorpos do conjunto C podem ou ndo sofrer um processo de mutacdo. Todos estes

anticorpos, mutantes ou ndo, formam o conjunto M. A probabilidade de ocorrer mutacdo em
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um clone é inversamente proporcional a sua afinidade normalizada, ou seja, se um clone tiver
com afinidade elevada, recebe menor chance de mutacdo, pois representa uma boa solucéo
para 0 problema de planejamento. Apo6s o calculo da probabilidade de um anticorpo, um
namero compreendido no intervalo [0,1] € sorteado e, se este nimero for menor que a
probabilidade, ocorre mutacdo. Caso contrario, o anticorpo é mantido inalterado. A

probabilidade citada é calculada conforme equacéo (3.25).
p(ic) = ehS70e) (3.25)

Sendo que p(ic) ¢ a probabilidade de ocorrer mutacdo do clone ic, valor compreendido

entre [0,1]; e h € um par@metro de controle do processe de mutagéo.

E importante ressaltar que as mudancas ocorridas por mutaco preservam a radialidade
e a conectividade da rede, em atendimento a restricdo (3.13), com base na utilizacdo de teoria
de grafos.

Passo 6 - Avaliacdo da afinidade fM dos anticorpos de M.
Neste passo, ¢ feita a avaliacdo dos anticorpos mutantes, de maneira similar a descrita

no Passo 2.

Passo 7 - Selecdo dos melhores anticorpos de M.
Neste passo, sd@o selecionados os n melhores anticorpos mutantes para formarem o

conjunto Ms, de maneira similar a descrita no Passo 3.

Passo 8 - Substitui¢do de anticorpos de P pelos anticorpos de Ms.
Nessa etapa, 0s anticorpos de Ms substituem os piores anticorpos em P, visando

aumentar a qualidade do repertdrio de solugdes candidatas.

Passo 9 - Edicdo de receptores: Geracao do conjunto D com d receptores.
Neste passo, sdo gerados, de maneira aleatéria, d anticorpos para formarem o conjunto
D. O propésito deste passo € evitar a estagnacdo do processo de otimizagdo em pontos 6timos

locais.

Passo 10 - Substituicdo de anticorpos de P pelos anticorpos de D.
Com o conjunto D formado, estes novos anticorpos substituem os piores anticorpos do
repertorio P, independentemente da qualidade do conjunto D, com o intuito de se evitar a

estagnacao do processo de otimizacao.
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Apds o Passo 10, a convergéncia do método é verificada, o que pode acontecer de duas
maneiras. Uma delas se da quando a melhor solucédo é repetida durante determinado nimero
de geracdes, enquanto que a outra ocorre quando o algoritmo atinge um nimero maximo pré-
definido de geracdes. Caso o algoritmo ndo alcance a convergéncia ap6s o Passo 10, este

retorna ao Passo 2.

Os principais parametros utilizados no algoritmo CLONR, no presente trabalho, foram
0S mesmos para todos os estudos de casos, determinados de maneira empirica e listados a

sequir:

NUmero de geragdes maximo (NGER) - 120;

e NuUmero de anticorpos do conjunto P (Nab) - 2:NLIN;

e Parametro de controle do processo de clonagem (8) - 0,2;

e Numero de clones selecionados para a clonagem (n) - 30% de Nab;
e Parametro de controle da hipermutagdo somatica (h) - 370;

e Numero de anticorpos gerados no processo de edicdo de receptores (d) - 3% de
Nab;

e Numero de atributos a sofrerem alteragdes no processo de mutacéo (bp) — 2;

Numero de repeti¢cdes da melhor solucéo para convergéncia - 15.

E importante destacar que varios testes foram realizados utilizando-se os sistemas dos

estudos de casos desta dissertacao para ajuste dos parametros do algoritmo CLONR.

3.5. Caso Tutorial 9 Barras

Nesta se¢do, um caso tutorial € apresentado com a finalidade de uma descricdo mais
detalhada da metodologia proposta para o problema de planejamento da expansdo de SDE, a
fim de favorecer maior entendimento da mesma. Para tanto, utiliza-se um sistema de 9 barras,
33 kV, adaptado de (FALAGUI et al., 2011). A Figura 3.6 apresenta o diagrama deste

sistema, alimentado por uma subestacdo de 20 MVA na barra ‘1’ e cujas rotas factiveis para a
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construcdo de trechos sdo representadas pelas linhas tracejadas. O horizonte de planejamento
é de 20 anos. No presente trabalho, € incluida a op¢éo de construgdo de uma nova subestacédo

na barra ‘2°.

Figura 3. 6: Exemplo ilustrativo — Sistema 9 barras
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Fonte: adaptado de (FALAGUI et al., 2011)

Apbs a entrada de dados do sistema, incluindo dos valores de demanda de poténcia em
cada barra, as respectivas demandas intervalares sdo determinadas atraves da estratégia de
sorteio, distribuicdo normal, dentro do limite de variacdo conforme descrito na Secéo 3.3.4.

Para este caso tutorial, as demandas intervalares obtidas sdo mostradas na Tabela 3.1.

Tabela 3. 1: Demandas intervalares do sistema 9 barras

Demandas Intervalares
Barras Poténcia ativa (MW) Poténcia Reativa (MVATr)
1 [0,0000; 0,0000] [0,0000; 0,0000]
2 [4,0141; 5,1515] [2,4877; 3,1926]
3 [3,7203; 5,7812] [2,3056; 3,5829]
4 [4,1483; 4,6712] [2,5709; 2,8950]
5 [3,3664; 3,8356] [2,0863; 2,3771]
6 [2,9264; 3,1792] [1,8136; 1,9703]
7 [2,5229; 4,3397] [1,5636; 2,6895]
8 [3,5781; 6,0604] [2,2175; 3,7559]
9 [3,0099; 3,4813] [1,8653; 2,1575]

Com as demandas intervalares obtidas, o algoritmo de otimizacao para a resolucdo do
problema € iniciado. Primeiramente, o Passo 1 do algoritmo CLONR gera a populacéo inicial
de anticorpos, que sdo topologias de rede radiais e conexas. Como ha 13 rotas factiveis,
Figura 3.6, o repertorio inicial consiste em uma matriz 26 x 13 (Nab x L), conforme a equacéo
(3.26).
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001100221001 1y
0202010021101
0110002210201
0001012120011
0201010101012
0001201022011
0002102011220
0222000110022
0202100210210
0001011220210
0100010221101
0011002220011
Pivapx1140000101012112; (3.26)
0102010022101
0000212220201
0021001120022
0101200101210
0020100121011
0202010201012
0200011021012
0202200201021
0000121120201
0000200122212
0021002101120
\0011002011202/

O primeiro anticorpo ou solugdo candidata de (3.26), por exemplo, propde trechos de

cabo do tipo ‘1’ para as rotas ‘3°, ‘4°, ‘9, “12” e ‘13, trechos de cabos do tipo ‘2’ para as

rotas ‘7’ e ‘8’, e auséncia de trecho nas demais.

Cada anticorpo do repertério inicial gerado € avaliado quanto a sua afinidade a partir da
funcédo objetivo formulada em (3.1). Como P € composto por 26 anticorpos, sdo selecionados
0s 30% melhores distintos para compor o conjunto Ps, mostrado na equacdo (3.27). Esta

selecdo é feita utilizando-se a metodologia para comparacao de intervalos da Secédo 3.3.3.

010201002210 1y
0011002210011
0202010021101
p _]0201010101012
s[03-NabxLl = 1020201020101 2
0011002210011
0011002210011
\001100221001 1/

Com a selecao dos melhores anticorpos de P, inicia-se o processo de clonagem, Passo 4

-~

(3.27)

do algoritmo CLONR, em que cada anticorpo de Ps gera uma quantidade de clones

proporcional a sua afinidade. Os clones do conjunto C sdo submetidos ao processo de
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hipermutacdo somatica, em que apenas dois atributos (trechos) de cada clone mutado podem
ser alterados a fim de manter a radialidade e a conectividade da rede elétrica. A mutacéo ¢
feita de forma probabilistica, sendo que o clone com maior afinidade tem menor chance de ser
alterado. ApOs essa etapa, o conjunto M é avaliado e seus oito melhores elementos sdo
selecionados para formar o conjunto Ms, mostrado na equagéo (3.28).

0201010101110\
0202010101101
0102010022101
y _Joz202010102101
sl03-Nabx L] 0202010022101
0102010022102
0102010022201
\0202010202110-

(3.28)

~—

Com os melhores mutantes obtidos, a metodologia de comparacdo de intervalos €
novamente utilizada, porém para selecionar os piores anticorpos de P, que sdo substituidos
pelos elementos de Ms. Em seguida, € iniciado o mecanismo de edicdo de receptores, onde
apenas um anticorpo € gerado (3% de Nab). O anticorpo gerado € apresentado na equacgao
(3.29) e substitui 0 entéo pior anticorpo de P.

D={0001021012201} (3.29)

Finalmente, verifica-se o critério de convergéncia. Na primeira geracdo, o algoritmo nao
converge e, portanto, segue para uma nova iteragdo. A convergéncia é entdo alcancada na
geracdo 35, com a melhor solugdo encontrada codificada na equacdo (3.30) e ilustrada na

Figura 3.7, cujos resultados sdo apresentados na Tabela 3.2.
Solucio ={0101010101110} (3.30)

Figura 3. 7: Resultado — Sistema 9 barras
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Como pode ser notado pela Figura 3.7, o resultado comprova o atendimento das
restricoes de radialidade e conectividade da rede elétrica, pois todas as barras estdo
conectadas a rede e ndo ha formacdo de malhas, ou seja, o sentido do fluxo de energia é da
subestacdo para todas as barras. Destaca-se a formacgéo de duas ilhas, cada qual alimentada

por uma subestacdo, ou seja, a solucdo otimizada determina a construgcdo de uma subestacao

na barra 2’.
Tabela 3. 2: Resultado do sistema 9 barras
Média | Raio do
Custos Custo Custo de
dos C;;:gaie de Operacdo de | Custo Total d(fl_gtuasito CT:?)?:I)
Trechos Subestaces| Subestacdes (MUSS$)
muss) | MUSH) 1 ause) | (Muss) (MUS$) | (MUSS)
9,20 | [0,69;1,37] 1,00 [10,41; 20,75] |[21,30; 32,32] | 26,81 5,51

O resultado da Tabela 3.2 inclui dois tipos de custos bem caracteristicos: i) custos fixos,
dados pelos investimentos nos trechos construidos e na nova subestacdo; ii) custos variaveis,
que englobam as perdas técnicas e a operagédo das subestacGes, existente e nova construida, ao

longo dos 20 anos de planejamento.

Para a validacdo dos resultados do fluxo de poténcia intervalar, o método de Monte
Carlo Nao-Sequencial (MCNS) (SETA, 2015) foi utilizado também para a obtencdo dos
custos intervalares associados a solucdo da Figura 3.7. Para tanto, as variaveis aleatorias do
MCNS sdo as demandas de poténcia ativa e reativa, dentro dos respectivos limites

estabelecidos. A Tabela 3.3 apresenta os resultados da comparacdo efetuada.

Tabela 3. 3: Fluxo de poténcia intervalar x MCNS - sistema 9 barras

Custo Total Custo Total Erro Custo Total | Custo Total Erro
Inferior Inferior Relativo Superior Superior Relativo
MCNS Intervalar Inferior MCNS Intervalar Superior
(MUSS$) (MUS$) (%) (MUS$) (MUS$) (%)

22,2 21,3 4,05 31,2 32,2 3,59

Como se pode observar na Tabela 3.3, os erros relativos entre a metodologia de fluxo de
poténcia intervalar e 0 MCNS, correspondentes aos intervalos encontrados por ambos, séo
relativamente pequenos, sendo o maior deles igual a 4,05% para este caso. Portanto, o fluxo

de poténcia intervalar pode ser validado para este caso tutorial.
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3.6. Conclusbes Parciais

Este capitulo apresentou a metodologia proposta para a resolucdo do problema de
planejamento da expansdo de SDE considerando incertezas. Primeiramente, o problema de
planejamento da expansdo foi modelado, com sua fungdo objetivo e restrigdes, incluindo
incertezas no modelo. Na sequéncia, os fundamentos de matematica intervalar e o fluxo de
poténcia intervalar utilizados para a determinacdo dos intervalos propostos para a funcéo
objetivo foram descritos. Por fim, foi apresentada a técnica de otimizacdo heuristica
bioinspirada aplicada na presente dissertagdo, para a determinacdo da solucdo Otima do
problema de planejamento com tratamento das varidveis discretas de decisdo. A partir da
modelagem proposta, pode-se concluir que a representacdo de incertezas acrescenta restri¢coes
ao problema de planejamento, tornando-o ainda mais complexo. A partir de entdo, o0s
resultados passam a intervalos de possiveis valores de custos, e ndo mais valores pontuais
deterministicos. Um estudo de caso tutorial foi introduzido para auxiliar no entendimento do

algoritmo proposto.
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4. ESTUDOS DE CASOS

4.1.Introducéo

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados para os estudos de casos realizados
utilizando a metodologia proposta para a o problema de planejamento da expansdo SDE,
através da técnica de otimizacdo meta-heuristica bioinspirada SIA aliada a um fluxo de
poténcia intervalar. As simulacgdes feitas tém como objetivo validar o método proposto atraves
de analise comparativa com resultados obtidos na literatura a partir de métodos
deterministicos. Visando analisar os impactos causados pela representacdo de incertezas nas
demandas de poténcia, o fluxo intervalar é aplicado as topologias de redes encontradas na
literatura via métodos deterministicos, e os resultados sdo comparados com aqueles obtidos
pela metodologia intervalar proposta. Ainda, para avaliar a eficidcia da técnica SIA,
simulaces sdo realizadas através de sua associa¢do com um fluxo de poténcia deterministico,
sendo os resultados comparados com os de outros métodos. Para tanto, a seguinte notacéo é

utilizada:

SIAl — Sistema Imunoldgico associado com fluxo de poténcia intervalar, conforme

metodologia proposta;

SIAD - Sistema Imunoldgico associado com fluxo de poténcia deterministico, apenas

para fins de avaliacdo da técnica SIA através de comparacdo com outros métodos.

Trés sistemas séo utilizados, cujos dados podem ser obtidos de (LAVORATO, 2010): i)
23 barras, com 1 subestacdo (SE) existente e possibilidade de construgdo de outra; ii) 54
barras, com duas subestacdes existentes e possibilidade de construcao de outras duas; iii) 136

barras, para aplicacdo da metodologia proposta ao planejamento da operacdo através de
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reconfiguracdo para transferéncia de cargas. Os dados de incertezas e intervalos sobre as

demandas de poténcia séo incluidos no Apéndice A.

Para todos os sistemas, as tensdes das barras de subestagdes sdo fixadas, admitindo-se a
presenca de reguladores de tensdo nestes pontos. Nas barras de carga, as tensbes séo
representadas por intervalos. Para validar a ferramenta de fluxo de poténcia intervalar
desenvolvida, utiliza-se 0 método de Monte Carlo N&o-Sequencial para comparacao, com a
execucdo de 2.000.000 de amostras aleatorias para cada teste realizado. As tolerancias
adotadas para o fluxo de poténcia deterministico e o fluxo de poténcia intervalar sio 10° e 10°
* respectivamente. Como o SIA consiste em uma técnica de otimizacéo probabilistica, em
que a principio ndo se pode garantir que a mesma solucdo seja obtida em todas as execucdes,
10 simulacdes sdo realizadas para cada teste a fim de verificar a robustez do método. Destaca-
se que como toda meta-heuristica, ndo se pode garantir a obtengéo da solugdo 6tima global, no
entanto, a manutencdo de uma mesma solugdo de boa qualidade em varias execucGes pode ser

um indicativo de robustez.

A implementacdo da metodologia proposta e a execugdo dos estudos de casos foram
realizadas utilizando-se o software MATLAB e sua toolbox de matematica intervalar
denominada INTLAB.

4.2. Sistema 23 Barras
Para o sistema de 23 barras, dois testes sdo realizados:
Teste 1. considera apenas a subestacao existente;
Teste 2: considera a subestacéo existente e a possibilidade de construcdo de outra.

Nos dois testes, as topologias encontradas pelos métodos deterministicos de
LAVORATO (2010) e pelo SIAD séo avaliadas atraves do fluxo de poténcia intervalar, para
comparacdo com a metodologia probabilistica proposta - SIAI, considerando as mesmas
demandas intervalares. Os resultados deterministicos do SIAD também sdo comparados com
0s de LAVORATO (2010).



52

42.1. Testel

O sistema de 23 barras consiste em uma rede de distribuicdo de 34,5 kV com uma
subestacdo de 10 MVA e 21 barras de carga, conforme ilustrado na Figura 4.1, em que as
linhas tracejadas representam as rotas candidatas para trechos de distribuicdo. Para tanto, dois
tipos de condutores sdo candidatos: a) de aluminio tipo 1/0; b) de aluminio tipo 4/0. As
caracteristicas dos cabos encontram-se na Tabela 4.1. Além disso, considera-se um custo de
perdas técnicas de 0,05 US$/kWh, um fator de perdas para os trechos de 0,35, taxa de juros ao
ano de 10% e horizonte de planejamento de 20 anos. A partir das demandas pontuais
deterministicas utilizadas por LAVORATO (2010), considera-se uma incerteza maxima de
65% para obtencdo das demandas intervalares, apresentadas no Apéndice A.1l. A tensdo da
subestacdo é fixada em 1,03 pu, assim como em (LAVORATO, 2010). Neste teste, o fator de
perdas das subestacdes e seu custo de operacdo ndo sdo considerados, de modo a favorecer a

comparagdo nas mesmas condigdes da literatura.
Figura 4. 1: Sistema 23 barras
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Tabela 4. 1: Caracteristicas dos tipos de cabos usados no sistema 23 barras

Tipo Capacidade | Resisténcia | Reatancia Custo
(A) (Q/km) (Q/km) | (US$/km)

1/0 230 0,6045 0,429 10000

4/0 340 0,3017 0,402 40000

53

Fonte: OLIVEIRA, 2010

Neste teste, a configuracdo de rede obtida pela metodologia intervalar proposta,

ilustrada na Figura 4.2, € a mesma de LAVORATO (2010), nas mesmas condicdes de

simulacdo da referéncia. Porém, os custos da metodologia proposta sdo inferiores, pois o tipo

de condutor do circuito ‘1°-‘10” encontrado pela mesma, tipo 4/0, difere do tipo determinado

por LAVORATO (2010), tipo 1/0. Com isto, apesar do custo de investimento da metodologia

proposta ser superior, seu custo operacional inferior compensa o investimento ao longo dos

anos, pois o cabo de maior custo implica em menor perda técnica. Os demais trechos sdo do

tipo 1/0 tanto para a metodologia proposta, quanto para LAVORATO (2010). Os resultados

para 0s custos sdo apresentados nas Tabelas 4.2 e 4.3, que também inclui a solucédo

encontrada pelo SIAD.

Figura 4. 2: Topologia determinada para o sistema de 23 barras, Teste 1
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Tabela 4. 2: Resultados para o sistema 23 barras, Teste 1: SIAI x LAVORATO (2010)

Média do | Raiodo

< Cu_stos_ L CUED Custo Total Custo Custo
Solucéo Circuitos Perdas

(US$) (US$) (US$) Total Total

(US$) (US$)

Prgﬁgfta 153.913 | [2.488; 25.080] | [156.400; 179.000] | 167.697 11.295

LA\(/2001RC,)A)\TO 151.892 | [3.268; 30.615] | [155.160; 182.510] | 168.834 13.673

Tabela 4. 3:Resultados para o sistema 23, Teste 1: SIAI x LAVORATO (2010)

Custos dos Custo de Médiado | Raiodo

Solucéao Circuitos Perdas D g LB CLBi

¢ (USS) (US$) (US$) Total Total
US$) | (US$)

SIAD 154271 | [2.588; 24.848] | [156.850; 179.120] | 167.988 | 11.129
"A\(’ZOO?('S‘TO 151.892 | [3.268; 30.615] | [155.160; 182.510] | 168.834 | 13.673

Conforme os resultados na Tabela 4.2, a consideragdo de incertezas no planejamento
desse sistema impacta nos custos envolvidos, pois determina o investimento em um tipo de
cabo diferente para um trecho, conforme descrito anteriormente. Destaca-se que a
metodologia intervalar proposta apresenta menor média e raio para o custo total durante o

horizonte de planejamento se comparada com LAVORATO (2010).

E importante ressaltar que as condicBes para a obtencéo da solucio da topologia de rede
encontrada em LAVORATO (2010) e a metodologia proposta sdo diferentes. No primeiro
caso, a resolucdo do problema é feita considerando demandas fixas nas barras de carga. Sendo
assim, a partir da solucéo final obtida é aplicada a metodologia intervalar adotando as mesmas
demandas intervalares da metodologia proposta como uma alternativa de comparagéo.
Portanto, é possivel afirmar que teve impacto nos custos quando se considera incertezas desde

o0 inicio do planejamento.

Outro aspecto a se destacar, conforme apresentado na Tabela 4.3, € a melhor solugédo
obtida pelo algoritmo SIAD, também deterministico conforme descrito anteriormente, em
relacdo ao método deterministico de (LAVORATO, 2010), tanto em termos de meédia quanto
de raio do intervalo obtido para o custo total. Este aspecto comprova a eficacia da meta-

heuristica bioinspirada proposta para aplicacdo, o SIA.



55

A Tabela 4.4 apresenta os intervalos obtidos pelo fluxo de poténcia intervalar para os
resultados obtidos neste Teste 1, confrontados com os intervalos obtidos via MCNS, para fins

de validacdo do fluxo intervalar.

Tabela 4. 4: Intervalos via fluxo intervalar e MCNS, sistema 23 barras, Teste 1

Erro relativo | Erro relativo

Solugio Célculos Custo Total (US$) | | e (%) | Superior (%)

SIA| 0,16 1,2
Monte Carlo [156.650; 176.880]

Fluxo Intervalar | [156.850; 179.120]
SIAD 0,17 1,19
Monte Carlo [157.120; 177.020]

Fluxo Intervalar | [155.160; 182.510]
LAVORATO (2010) 0,21 1,43
Monte Carlo [155.490; 179.940]

Com os resultados apresentados na Tabela 4.3, pode-se perceber que para todas as
solugdes obtidas, os erros relativos entre 0 método de Monte Carlo e o fluxo intervalar séo
inferiores a 1,5%, podendo, portanto, validar a metodologia de obtencdo de intervalos via

fluxo intervalar.

4.2.2. Teste 2

Neste teste, ha duas diferencas em relacdo ao Teste 1: (i) a subestacdo existente tem
capacidade de 4 MVA, ao invés de 10 MVA, sem possibilidade de recapacitagdo; (ii)
possibilidade de construgdo de uma nova subestagdao candidata na barra ‘2°, com capacidade
de 10 MVA e custo de investimento de US$ 1.000.000,00. Os custos de perdas de energia e
de investimento em cabos sdo 0s mesmos do Teste 1. No Teste 2, considera-se o fator de
perdas das subestaces de 0,35 e seu custo de operacdo igual a le-5 kVAh. As solucdes
obtidas pela metodologia proposta, SIAI, e pelos métodos deterministicos SIAD e de
(LAVORATO, 2010) sdo ilustradas nas Figuras 4.3 e 4.4, respectivamente, e 0s respectivos
custos intervalares sdo apresentados na Tabelas 4.4, em que Média e Raio referem-se ao
Custo Total.
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Figura 4. 3: Topologia obtida pela metodologia proposta, SIAI, sistema 23 barras, Teste 2
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Figura 4. 4: Topologia sistema 23 barras, Teste 2, obtida por SIAD e LAVORATO (2010)
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Tabela 4. 5: Resultados para o sistema 23 barras, Teste 2

57

Custo Custo Custo - .
~ Custo Perdas ~ Custo Total | Média Raio
Solugédo | Trechos SE | Operagéo SE
(US$) (US$) (MUSS) (MUSS) (MUSS$) (MUSS$) | (MUSS)
SIAI 151.260 | [2.867; 24.085] 1,00 |([2,22;13,86]|[3,37;15,03]| 9,20 5,83
SIAD,
LAVORATO | 149.712 | [3.758; 24.149] 1,00 |[2,60;14,33]|[3,76; 15,51] | 9,63 5,87
(2010)

Pode-se concluir na Tabela 4.4 que as metodologias que usam métodos deterministicos
para o0 planejamento obtém neste Teste 2 a mesma solucdo, cuja média e raio do custo
intervalar sdo maiores e, portanto, piores do que as obtidas pelo método intervalar proposto -
SIAI. Na solucao deterministica, os cabos dos trechos ‘1’-10" e ‘2°-‘8’ sdo do tipo 1/0,
enquanto que na solucdo intervalar, estes cabos sdo do tipo 4/0. O resultado favoravel a
técnica SIAI proposta pode ser explicado pelo fato dos trechos citados situarem-se em inicio
de alimentadores, onde ocorrem os maiores fluxos de corrente da rede e, portanto, maiores
perdas durante o horizonte de planejamento. Como o método proposto determina cabos de
maior ampacidade, suas perdas compensam o investimento inicial mais elevado, resultado em
menor custo total intervalar. Os demais trechos sdo construidos com cabos do tipo 1/0.
Adicionalmente, a metodologia intervalar determina constru¢do de trecho na rota ‘14’-°17" ¢

auséncia de trecho entre ‘15°-°17’, diferentemente da solu¢ao deterministica.

Novamente para este teste, a representacdo de incertezas impacta na decisdo de
planejamento, conforme Tabela 4.4, determinando uma solu¢cdo com menor custo intervalar,
conforme metodologia de comparacdo de intervalos, numa condigdo mais realista por
considerar incertezas. A Tabela 4.5 apresenta os custos obtidos pelo fluxo intervalar e pelo

MCNS a fim de comparacdo e validacdo dos intervalos obtidos.

Tabela 4. 6: Intervalos via fluxo intervalar e MCNS, sistema 23 barras, Teste 2

Solucio caleulo Custo Total Erro relativo | Erro relativo
¢ (MUSS$) Inferior (%) | superior (%)
Proposta Intervalar [3,37, 15,03] 19,07 15 62
SIAI MCNS [3,87:13]
Intervalar [3,76. 15,51]
SIAD, 11,32 13,29
LAVORATO (2010)|  MCNS [4,24;13,69]
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A partir dos resultados apresentados da Tabela 4.5, os erros relativos inferiores e
superiores entre 0 metodo de MCNS e fluxo intervalar séo inferiores a 16%. Um ponto que
pode ser destacado € que, como se trata de um estudo de natureza probabilistica, os erros
poderiam ser menores caso as demandas tivessem seus intervalos simétricos e iguais em todas
as barras de carga do sistema. A assimetria e a diversidade aumentam a complexidade do

problema probabilistico.

4.3. Sistema 54 Barras

O sistema 54 barras consiste em uma rede de distribuicdo de 13,5 kV que alimenta 50
barras de barras de carga, cuja topologia base € ilustrada na Figura 4.5, com 17 trechos
existentes e 44 rotas candidatas a construcdo com dois tipos de cabos. Este sistema tem duas
subestacdes ja existentes com possibilidade de recapacitacdo, além de duas novas subestacdes
candidatas a construcdo. Na Tabela 4.6, sdo dadas as capacidades das subestacfes, existentes
e novas, a capacidade de recapacitacdo ou reforco das existentes, bem como todos os custos
associados. Os tipos de cabos para os trechos candidatos e seus dados encontram-se na Tabela
4.7. O custo unitario de perdas € de 0,05 US$/kWh, o fator de perdas é 0,35, a taxa de juros é
de 10% ao ano, o custo de operacdo das subestacdes é de 1le-3 US$/kVA?h e o horizonte de
planejamento 20 anos. A partir das demandas pontuais utilizadas por LAVORATO (2010),
considerou-se uma incerteza maxima de 60% para calcular as demandas intervalares que se

encontram no Apéndice A.2.

Figura 4. 5: Sistema 54 barras
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Fonte: OLIVEIRA, 2010



Tabela 4. 7: Custos das subestacdes do sistema 54 barras

s |Cobacidade | Refored oy uss
S1 167 167 100.000,00
S2 167 133 80.000,00
S3 222 - 200.000,00
S4 222 - 240.000,00

Fonte: OLIVEIRA, 2010

Tabela 4. 8: Tipos de cabos para o sistema 54 barras

Tipo Capacidade | Resisténcia | Reatancia Custo
(A) (Q/km) (Q/km) (US$)

1/0 90 6,660673 | 4,593557 4000
4/0 110 5322794 | 4,494030 7000

Fonte: OLIVEIRA, 2010
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Os resultados obtidos para este sistema pela metodologia proposta séo apresentados na

Tabela 4.8, juntamente com os resultados de métodos deterministicos para comparagédo. Como

se pode observar, a metodologia intervalar proposta conduz a menor média para o custo total

e, embora seu raio seja superior, seu intervalo é matematicamente inferior de acordo com a

metodologia de comparacdo de intervalos. A topologia encontrada pelo método proposto é

ilustrada na Figura 4.6. Observa-se ainda que as metodologias deterministicas resultam na

mesma solucdo, cuja topologia € ilustrada na Figura 4.7.

Tabela 4. 9: Resultados para o sistema 54 barras

Solucio Tcr::srﬁgs Custo Perdas Cgsl.zto Opcx:eurztgao Custo Total | Média Raio

(US$) (US$) (US$) | SE (MUS$) (MUS$) | (MUSS) | (MUS$)

Intervalar | 39.452 | [813,4; 4.046] |540.000 | [0,87; 4,15] |[1,45; 4,73] | 3,095 1,645
SIAD,

LAVORATO | 39.576 | [682,5; 3.426] |540.000| [0,96; 4,17] | [1,54; 4,75] | 3,145 1,605
(2010)
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Figura 4. 6: Topologia encontrada pela metodologia proposta, 54 barras

Fonte: Proprio Autor

Figura 4. 7: Topologia determinada pelo SIAD e LAVORATO (2010), 54 barras

Fonte: OLIVEIRA, 2010

A partir dos resultados da Tabela 4.8, conclui-se que as solugdes pelos métodos
intervalar e deterministico determinam a mesma decisdo de recapacitacdo e construcdo de
subestacdes, que sdo: reforco da subestacdo S1, manutencdo de S2 em sua capacidade
original, construcao de S3 e S4. A diferenca entre os resultados refere-se apenas a construcéo

de um trecho, conforme Figuras 4.6 ¢ 4.7. Os cabos sdo do tipo ‘1’ para todos 0s trechos.
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Apesar da pequena diferenca encontrada, hd um impacto significativo nos custos globais
a partir do momento em que as incertezas sdo consideradas durante todo o horizonte de
planejamento. O investimento em trechos é menor na metodologia intervalar devido as
diferencas de comprimento entre aqueles construidos pelo SIAD e pelos métodos
deterministicos, porém com um custo de perdas mais elevado na solucdo do SIAl, neste caso.
No entanto, o custo total do SIAI, funcdo objetivo do problema de planejamento, tem menor

intervalo, também em funcdo do custo unitéario de perdas relativamente baixo neste caso.

A Tabela 4.9 apresenta os intervalos obtidos pelo fluxo de poténcia intervalar e pelo
MCNS para as solugdes deste estudo. Pode-se verificar que os erros relativos inferiores e
superiores sao limitados a 12%, o que de certa forma permite validar os resultados do fluxo de

poténcia intervalar.

Tabela 4. 10: Intervalos via fluxo intervalar e MCNS, sistema 54 barras

Solucio caleulo Custo Total Erro relativo | Erro relativo
¢ (MUS$) Inferior (%) | superior (%)
Proposta Intervalar [1,45; 4,74] 764 1153
AL MCNS [1,54: 4,75]
Intervalar [1,66; 4,29]
SI/Ab 7.23 10,72
LAVORATO (2010) MCNS [1,57; 4,25]

4.4. Sistema 136 Barras

O sistema 136 barras trata-se de uma rede de distribuicdo de 13,8 kV, com 134 barras de
carga, ilustrado na Figura 4.8, em que os trechos ja existentes sdo representados pelas linhas
continuas e os candidatos a construgdo pelas linhas tracejadas. A Tabela 4.10 tem os dados
dos cabos que podem ser utilizados nos trechos candidatos a expansao. Os trechos existentes
podem ser abertos através de reconfiguracdo. As duas subestacdes existentes estdo localizadas

nas barras 201 e 202, com capacidades de 15 MVA e 10 MVA, respectivamente.
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Figura 4. 8: Sistema 136 barras com 2 subestagdes

Fonte: OLIVEIRA, 2010

Tabela 4. 11: Tipo de cabo para o sistema 136 barras

Tino Capacidade | Resisténcia | Reatancia Custo
P (A) | @fkm) | (@/km) | (US$)
1 2000 6,660673 | 4,593557 4000

Para este estudo de caso, ndo é prevista construcdo de novas subestacdes. Através da
construcdo de novos trechos e abertura dos ja existentes, é possivel fazer a reconfiguracdo da
rede elétrica com a transferéncia de cargas entre as duas subesta¢fes. O custo unitario de
perdas de energia é 1e-3 US$/kWh, o fator de perdas € 0,35, a taxa de juros € de 10% ao ano,
o custo de operacdo das subestacBes é le-6 US$/kVA’h e o horizonte de planejamento 20
anos. Para a definicdo das demandas intervalares, considera-se uma incerteza maxima de 60%
sobre os valores de demandas de LAVORATO (2010). Dai, as demandas intervalares

resultantes encontram-se no Apéndice A.3.

A Tabela 4.11 apresenta os resultados obtidos para este estudo de caso, de onde se pode
observar que os métodos utilizados para comparacdo apontam para solugdes diferentes entre

si e diferentes da obtida pela metodologia proposta. As Figuras 4.9 e 4.10 apresentam as
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topologias determinadas pela metodologia proposta e por LAVORATO (2010),
respectivamente. O resultado da metodologia intervalar apresenta menor custo do que o de
LAVORATO (2010), em todas as suas parcelas, com menor média e raio para o custo total
neste caso. Comparando-se as topologias propostas e de LAVORATO (2010), nove trechos
mudam de uma para a outra, conforme Tabela 4.12, que apresenta os estados dos trechos

conforme metodologia intervalar que se alteram no resultado de LAVORATO (2010). Na

Tabela 4.13 é mostrada o resultado comparando o SIAD e LAVORATO (2010).

Tabela 4. 12: Resultados para o sistema 136 barras: SIAlI x LAVORATO (2010)

Solugio T(r:: csr:gs Custo Perdas Opecr:;;;g SE Custo Total | Média Raio
(US$) (US$) (MUSS) (MUS$) | (MUSS3) | (MUSS)

SIAI 4.360 |[3.201;19.898] | [1,81; 11,03] |[1,82;11,05]| 6,44 4,62

LA\(/Z%E%A)‘TO 5.360 | [3.897;22.146] | [1,99; 11,47] |[2,00; 11,50]| 6,75 4.75

Tabela 4. 13: Resultados para o sistema 136 barras: SIAD x LAVORATO (2010)

Solugio T(E: s;gs Custo Perdas Opecr:;;;g SE Custo Total | Média Raio
(US$) (US$) (MUS$) (MUS$) | (MUS$) | (MUS$)

SIAD 4.000 |[3.855;21.891] | [1,97;11,39] |[1,98;11,42]| 6,70 472

LA\(/2(81R66)\TO 5.360 | [3.897;22.146] | [1,99; 11,47] |[2,00; 11,50]| 6,75 4.75




Figura 4. 9: Topologia via metodologia intervalar, 136 barras

-Fonte: Proprio Autor
Figura 4. 10: Topologia obtida em LAVORATO (2010), 136 barras

136 135 1 133 (132

R

Fonte: LAVORATO, 2010
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Tabela 4. 14: Estados de trechos via método proposto, que mudam em LAVORATO (2010)

Trechos Abertos Trechos Fechados
62-99 63-108
39-136 51-97
17-85 38-99
16-75 31-136
134-135 16-85
108-111 36-39
96-97 14-16
93-94 16-17
84-85 59-60

Da Tabela 4.11, observa-se ainda que os resultados encontrados pelo SIAD também
apresentam menor média e raio para o custo total em comparacdo com o método da literatura
(LAVORATO, 2010), comprovando a eficacia do algoritmo CLONR baseado na técnica SIA
para o problema de planejamento da expansdo de SDE. Por fim, assim como nos casos
anteriores, a Tabela 4.13 apresenta os intervalos obtidos pelo fluxo intervalar e pelo MCNS,
para a solugdo proposta e as utilizadas na comparagao. Os erros do fluxo intervalar em relacéo
ao MCNS sdo menores que 19%, valor ligeiramente superior aos casos anteriores em funcéo

do maior porte do sistema e, portanto, maior nivel de incertezas.

Tabela 4. 15: Comparacao dos entre as metodologias deterministicas e intervalar com Monte
Carlo do sistema 136 barras

Custo Total Erro relativo | Erro relativo
(MUSS$) Inferior (%) | superior (%)

Fluxo Intervalar | [1,82; 11,05]
SIAI 18,11 18,21
MCNS [2,2224; 9,3481]

Fluxo Intervalar | [1,98; 11,42]
SIAD 18,48 18,38
MCNS [2,4287; 9,6473]

Solucgéo Calculos

Fluxo Intervalar [2; 11,5]
LAVORATO (2010) 17,61 17,19
MCNS [2,42; 9,8132]

4.5. Conclusodes Parciais

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos para trés sistemas de
distribuicédo da literatura mediante a aplicacdo da metodologia proposta para planejamento da
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expansdo, baseada na técnica de otimizagdo SIA aliada a um fluxo de poténcia intervalar. As
analises comparativas utilizaram um método deterministico da literatura e uma versao
deterministica da meta-heuristica, que utiliza um fluxo de poténcia deterministico ao invés do
intervalar probabilistico. Os resultados demonstram que a representacao de incertezas sobre a
demanda causa impacto no planejamento e que, portanto, deve ser considerada. Esta
representacdo conduz a solugcdes com menor média e raio para o custo total, que significam
menor valor esperado e desvio padrdo do mesmo, aspectos positivos para um bom

planejamento de SDE.
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5. CONCLUSOES

5.1. Considerac0es Finais

Esta dissertacdo de mestrado apresentou uma metodologia para o planejamento da
expansdo de redes de distribuicdo, em que incertezas sdo consideradas nas demandas de
poténcia ativa e reativa, com o intuito de se obter decisfes mais aderentes a realidade destes
sistemas. A metodologia proposta baseia-se na aplicacdo de uma técnica de otimizacdo meta-
heuristica e bioinspirada denominada Sistemas Imunolégicos Artificiais, aliada a um fluxo de

poténcia intervalar.

A utilizacdo do fluxo de poténcia intervalar permite calcular um intervalo para o custo
total associado a cada solucéo candidata avaliada pela técnica de otimizacao, cujo objetivo é
minimizar o referido custo. Este custo envolve investimentos na construcao e/ou retrofit de
cabos e/ou subestacdes, além de custos operacionais relacionados a perdas técnicas de energia
nos alimentadores de distribuicdo e a poténcia fornecida por subestacdes, durante um
horizonte de planejamento de longo prazo. Para tanto, 0 modelo proposto observa importantes
restricbes técnicas para o problema de planejamento da expansdo, como técnicas, fisicas e
operacionais, além de topoldgicas, como a radialidade e a conectividade da rede de

distribuic&o.

E importante destacar que os custos que constituem a funcao objetivo sdo representados
de forma intervalar, e o menor intervalo do custo total indica a melhor solucdo. Para a
identificagcdo do melhor intervalo de custo total, uma metodologia consolidada na literatura foi
utilizada. O melhor intervalo alia um compromisso entre a média, ou valor esperado para o

custo, e o raio, associado ao seu desvio padrao.

A metodologia proposta foi aplicada a trés sistemas de diferentes portes, de forma a
poder avaliar o desempenho do método para redes diversas. Os resultados indicam que 0s
planos obtidos pela metodologia intervalar proposta apresentam menor custo total ao se
considerar as incertezas na demanda desde o inicio do planejamento, do que os planos
determinados por métodos que consideram demanda fixa deterministica. Para considerar 0s
intervalos, o fluxo de poténcia intervalar é aplicado tanto as solu¢Bes propostas, quanto as
topologias usadas para comparacdo. O método classico de Monte Carlo N&o-Sequencial é
usado para sustentar os intervalos obtidos pelo fluxo intervalar.
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Com os estudos de casos realizados e os resultados obtidos, é possivel concluir que a
metodologia proposta neste trabalho € extremamente relevante para problemas de
planejamento da expansdo de sistemas de distribuicdo de energia elétrica, por considerar
aspectos mais realistas, como a natureza incerta da carga. Ja que a consideracao de incertezas
desde o inicio do planejamento, adotado pela metodologia proposta, geraram custos globais

menores em relacdo aos métodos que consideram a demanda fixa.

5.2. Propostas Para Trabalhos Futuros

Baseado nos resultados encontrados e nas potencialidades da metodologia proposta, 0s

seguintes temas sdo sugeridos como trabalhos futuros:

e Representacdo de incertezas em outros parametros do sistema, como na geracao
distribuida quando houver, bem como na resisténcia e reatancia de cabos de
trechos de distribuicéo.

e Aplicacdo de outras técnicas de otimizagdo de forma a verificar qual mais se
adapta ao problema de planejamento da expansdo de redes de distribuicdo
considerando incertezas.

e Insercdo de equipamentos de manobra, como chaves, e equipamentos de
protecdo, como fusiveis e disjuntores, a fim de se considerar os custos de
investimento e operacgéo a eles associados.

e Considerar os custos de incentivo de concessionarias de distribuicdo a insercédo
de fontes renovaveis na rede, como a geracdo fotovoltaica.

e Com a representacdo de incertezas, considerar no planejamento a analise de

confiabilidade.



69
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ADAMS, R. N. and LAUGHTON M.A. (1974). “Optimal Planning of Power Networks using
Mixed-Integer Programming”, Proceedings IEE, Vol. 121, n. 2, pp. 139-147.

AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA (ANEEL) (2016). Procedimentos de
Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST) — Mdédulo 2 —
Planejamento da  Expansdo do  Sistema de  Distribuicio  ,Disponivel
em:http://www.aneel.gov.br/documents/656827/14866914/Mddulo2_Revisdo_7.pdf
Acesso em 15 de fevereiro de 2017.

ANTUNES, M. J. and Correia, M. E. (2006). “Sistema Imunitario Humano, Conceitos e
Principios Basicos Para Informaticos”, Faculdade de Ciéncias da Universidade do Porto,
Porto, Portugal.

ARRUDA, B. W. S. (2015). “Classificacdo de Distarbios de Energia Elétrica Baseada em
Sistemas Imunologicos Atrtificiais”, Dissertacdo de M. Sc., Universidade Federal da
Paraiba. Jodo Pessoa, PB, Brasil.

ASTIAZARA, M. V. (2012). “Sistema Imunoldogico Artificial para a Predicdo de Frandes e
Furtos de Energia Elétrica”, Dissertacdo de M. Sc., Universidade Federal do Rio Grande
do Sul. Porto Alegre, RS, Brasil.

BERNAL AGUSTIN, J. L.; RAMIREZ ROSADO, I. J. (1998). “Genetic Algorithm Applied
To The Design of Large Power Distribution Systems”. IEEE Transactions on Power
Systems, New York, Vol. 13, n. 2, p. 696-703.

CAMARA DE COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA (CCEE) (2017), Fontes,
Disponivelem:http://www.ccee.org.br/portal/faces/pages_publico/ondeatuamos/fontes
Acesso em 14 de janeiro de 2017.

CANDIAN, F. J. (2008). “’Planejamento da Expansdo de Sistemas de Distribui¢do
Considerando Fatores de Riscos em Analise Economica”, Dissertacdo de M. Sc.,
Universidade Estadual Paulista. Campus Ilha Solteira. S&o Paulo, SP, Brasil.

CARRANQO, E. G., Guimaraes, F. G., Takahashi, R. H. C., Neto, O. M., Campelo, F., (2007).
“Electric Distribution Network Expansion Under Load-Evolution Untertainty Using an
Immune System Inspired Algorithm”, IEEE Transactions on Power Systems, Vol. 22, No.
2, pp. 851- 861.

CASTRO, L. N. (2001). “Engenharia Imunolégica: Desenvolvimento e Aplicacdo de
Ferramentas Computacionais Inspiradas em Sistemas Imunoldgicos Artificiais”, Tese D.

Sc, Universidade Estadual de Campinas, Campinas, SP, Brasil.



70

COSME, L. B. (2011).“Tratamento de Incertezas no Projeto de Sistemas de Distribui¢do de
Energia Elétrica: Uma Abordagem Nebulosa”,Dissertacdo M. Sc., Universidade Federal
de Minas Gerais, Belo Horizonte, MG, Brasil.

DASGUPTA, D. and NINO, L. F. (2008). “Immunological Computation. Theory and
Applications” Ed. Florida: CRC Press.

DUARTE, D. P. (2008). “Automag¢do como Recurso de Planejamento de Redes de
Distribui¢@o de Energia Elétrica”, Dissertagdo M. Sc., Escola Politécnica da Universidade
de Séo Paulo, S&o Paulo, SP, Brasil.

GALLEGO, L. A, Feltrin. A. P. (2012). “Power Flow for Primary Distribution Networks
Considering Uncertainty in Demand and User Connection”, Electrical Power and Energy
Systems 43, pp. 1171-1178.

GANGULY, S; Sahoo, N.C. and Das, D. (2013). “Multi-objective planning of electrical
distribution systems using dynamic programming”, Electrical Power and Energy Systems,
Vol. 46; pp. 65- 78.

GOLDBARG, M. C. and LUNA, H. P. L. (2005). Otimizacdo Combinatoria e Programacao
Linear: modelos e algoritmos. 22 edi¢do. Rio de Janeiro: Elservier.

GONEN, T. (1986).“Eletric Power Distribution System Engineering”. Ed. New York:
McGraw-Hill.

HEIDARY, S., Fotuhi-Firuzabad M. and Kazemi, S. (2015). “Power Distribution Network
Expansion Planning Considering Distrubution Automation”, IEEE Transactions on Power
Systems, VVol.30, No. 3, pp. 1261-12609.

KAVOUSI-FARD, A. and Niknam, T. (2014). “Optimal Distribution Feeder Reconfiguration
for Reability Improvement Considering Uncertaity”, IEEE Transactions on Power
Systems Delivery, VVol.29, No. 3, pp. 1344-1353.

JESUS, T. F., Seta, F. S., Oliveira, L. W., Silva Jr, I. C, Oliveira, E. J. (2016). “Planejamento
de Redes de Distribuicdo de Energia Elétrica Considerando Incertezas na Demanda
Atraveés do Fluxo de Poténcia Intervalar e Sistemas Imunoldgicos Artificiais”, XXI
Congresso Brasileiro de Automéatica — CBA2016, Vitbtria, ES, Brasil.

LAVORATO, M; Rider. M. J; Garcia, A. V and Romero, R. (2010). “A Construtive Heuristic
Algoritmo for Distribution System Planning”. IEEE Transactions on Power Systems, Vol.
25, No. 3, pp. 1734- 1742.

LOTERO, R. C. and Contreras, J., (2011). “Distribution System Planning With Reliability”,
IEEE Transactions on Power Delivery, Vol. 26, No. 4, pp. 2552- 2562.



71

MACHADO R. B. (2005). “Uma Abordagem de Deteccao de Intrusao Baseada em Sistemas
Imunolégicos Artificiais e Agentes Moveis”, Dissertagdo M. Sc. Universidade Federal de
Santa Catarina, Floriandpolis, SC, Brasil.

MARQUEZ, R. A. C., (2014). “Restabelecimento de Energia em Sistemas de Distribui¢cdo de
Energia Elétrica Com Priorizagdo de Chaves Automaticas”, Dissertacdo de M. Sc.,
Universidade de S&o Paulo. Séo Carlos, SP, Brasil.

MARTINS, V. F. (2009). “Planejamento da Expansido de Sistemas de Distribuicdo
Considerando Incertezas e Geragdo Distribuida”, Tese D. Sc, Universidade Federal do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

MILOCA, S. A. (2012). “Plancjamento da Expansdo em Redes de Distribuicdo de Energia
Elétrica com Indicadores de Confiabilidade ¢ Base de Dados Georreferenciada”, Tese de
D. Sc., Universidade Federal do Parana, Curitiba, PR, Brasil.

NAHMAN, J. M. and Peric, D.M (2008). “Optimal planning of radial distribution networks
by simulated annealing technique”, IEEE Transactions on Power Systems, Vol.23, No. 2,
pp. 790- 795.

OLIVEIRA, L. W; Oliveira, E. J; Gomes, F.V; Silva Jr, I. C; Marcato, A.L.M. and Resende,
P.V.C. (2014). “Artificial immune systems applied to the reconfiguration of electrical
power distribution networks for energy loss minimization”. Int. J. Electr. Power Energy
Systems, vol. 56, pp. 64-74.

OLIVEIRA, M. L. (2010). “Planejamento Integrado da Expansdo de Sistemas de Distribuicao
de Energia Elétrica”, Tese de D. Sc., Universidade Estadual de Campinas, Campinas, SP,
Brasil.

OLIVEIRA, L. W; Seta, F.S. and Oliveira, E.J. (2016). “Optimal reconfiguration of
distribution systems with representation of uncertainties through interval analysis”.
Electrical Power and Energy Systems, VVol.83; pp. 382- 391.

PENIDO, D. R. R. (2008).“Uma Metodologia para Andlise de Sistemas Elétricos a N
Condutores pelo Método de Injecao de Correntes”, Tese de D.Sc., UniversidadeFederal do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, RJ, Brasil.

PEREIRA, L. E. S; Da Costa, V. M. and Rosa A. L. S. (2012). “Interval arithmetic in current
injection power flow analysis”. Int. J. Electr. Power Energy Systems, Vol. 43, pp. 1106-
1113.

PEREIRA Jr, B. R., Cossi, A. M., Contreras, J, Mantovani, J. R. S. (2014). “Multiobjetive
Multistage Distribution System Planning Using Tabu Search”, IET Generation,
Transmission & Distribution, Vol. 8, Iss. 1, pp. 35-45.



72

PONNAVAIKKO, N., RAQ, K. S., VENKATA, S. S. (1987). “Distribution System Planning
Through a Quadratic Mixed Integer Programming Approach”, IEEE Transactions on
Power Delivery, v. 2, n. 4, pp. 1157-1163.

SETA, F. S. (2015). Reconfiguragdo de Sistemas de Distribuicdo Considerando Incertezas
Através do Fluxo de Poténcia Intervalar e Sistemas Imunoldgicos Artificiais, Dissertacdo
M. Sc. Universidade Federal de Juiz de Fora, Juiz de Fora, MG, Brasil.

SILVA, L. N. C and ZUBEN, F. J. V. (2002). “Learning and Optimization Using the
ClonalSelection Principle”, IEEE Transaction on Evolutionary Computation, Vol. 6, pp.
239 —251.

SILVA, F. T. S. (2016). “Alocacdo de Subestagdes e Alimentadores no Planejamento da
Expansao de Sistemas de Distribuicdo via Sistema Imunoldgico Artificial”, Dissertacdo
M. Sc. Universidade Federal de Juiz de Fora, Juiz de Fora, MG, Brasil.

SOUZA, R. F. (2011). “Planejamento da Expansdo de Sistemas de Distribuicdo Usando a
Metaheuristica de Busca em Vizinhanca Variavel”, Dissertacdo M. Sc. Universidade

Estadual Paulista. Campus llha Solteira. S&o Paulo, SP, Brasil.



APENDICE A — Demandas intervalares

A.l. Sistemas 23 Barras

Demandas Intervalares

Poténcia ativa (MW)

Poténcia Reativa (MVATr)

[0.0000; 0.0000]

[0.0000, 0.0000]

[0.0000; 0.0000]

[0.0000, 0.0000]

[0.2538; 0.8444]

[0.1229, 0.4090]

[0.1797; 0.4446]

[0.0870, 0.2154]

[0.2818; 0.4559]

[0.1365, 0.2208]

[0.2319; 0.2896]

[0.1123, 0.1403]

[0.2575; 0.4154]

[0.1247, 0.2012]

[0.1982; 0.3871]

[0.0960, 0.1875]

[0.2057; 0.4103]

[0.0996, 0.1987]

[0.1537; 0.3791]

[0.0744, 0.1836]

[0.1529; 0.3245]

[0.0740, 0.1572]

[0.1724; 0.4602]

[0.0835, 0.2229]

[0.2500; 0.4357]

[0.1210, 0.2110]

[0.2272; 0.3008]

[0.1100, 0.1457]

[0.1484; 0.4173]

[0.0718, 0.2021]

[0.2786; 0.3642]

[0.1349, 0.1764]

[0.1501; 0.3295]

[0.0727, 0.1596]

[0.1369; 0.4592]

[0.0663, 0.2224]

[0.1516; 0.3230]

[0.0734, 0.1565]

[0.2091; 0.4515]

[0.1013, 0.2187]

[0.2727; 0.4350]

[0.1321, 0.2107]

[0.2235; 0.4151]

[0.1082, 0.2011]

[0.2360; 0.3291]

[0.1143, 0.1594]

73



Dados de Circuito

74

Barra De | Barra Para | Comprimento km
10 20 0,69728
11 13 0,50527
11 21 0,63941
11 22 0,69245
12 15 0,98085
12 23 0,67855
13 15 0,62291
14 17 0,44821
14 23 0,48604
15 18 0,57114
15 21 0,60687
16 20 0,50185
16 22 0,94829
17 18 0,44113
19 20 0,73027
19 21 0,555
19 22 0,58266

Barra De | Barra Para | Comprimento km
1 10 0,20209
2 8 0,0756
3 8 2,7079
3 9 1,8202
3 16 4,2237
4 5 0,9402
4 6 1,5017
4 8 2,3053
4 9 3,4479
5 14 1,0162
5 23 0,64091
6 7 0,81807
6 14 0,81772
6 16 1,1752
7 8 0,68661
8 9 2,0567
10 14 0,42971
10 19 0,59489




A.2. Sistemas 54 Barras

Demandas Intervalares

75

Barra

Poténcia ativa
(MW)

Poténcia Reativa
(MVAr)

Barra

Poténcia ativa
(MW)

Poténcia Reativa
(MVAr)

101

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

24

[0,0040; 0,0057]

[0,0019; 0,0028]

102

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

25

[0,0068; 0,0123]

[0,0032; 0,0060]

103

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

26

[0,0052; 0,0171]

[0,0025; 0,0083]

104

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

27

[0,0057; 0,0170]

[0,0027; 0,0083]

[0,0341; 0,0569]

[0,0165; 0,0276]

28

[0,0050; 0,0086]

[0,0024; 0,0042]

[0,0086; 0,0208]

[0,0041; 0,0101]

29

[0,0099; 0,0176]

[0,0048; 0,0085]

[0,0046; 0,0094]

[0,0022; 0,0046]

30

[0,0223; 0,0256]

[0,0108; 0,0124]

[0,0051; 0,0147]

[0,0025; 0,0071]

31

[0,0025; 0,0073]

[0,0012; 0,0036]

[0,0146; 0,0266]

[0,0070; 0,0129]

32

[0,0136; 0,0200]

[0,0065; 0,0097]

[0,0059; 0,0082]

[0,0029; 0,0040]

33

[0,0143; 0,0357]

[0,0069; 0,0173]

[0,0074; 0,0096]

[0,0036; 0,0047]

34

[0,0045; 0,0110]

[0,0021; 0,0053]

[0,0098; 0,0177]

[0,0047; 0,0086]

35

[0,0041; 0,0114]

[0,0020; 0,0055]

© |00 |N (O (01|~ WD (-

[0,0107; 0,0132]

[0,0052; 0,0064]

36

[0,0025; 0,0038]

[0,0012; 0,0019]

[EEN
o

[0,0185; 0,0290]

[0,0089; 0,0141]

37

[0,0123; 0,0254]

[0,0059; 0,0123]

(BN
(BN

[0,0015; 0,0041]

[0,0007; 0,0020]

38

[0,0052; 0,0158]

[0,0025; 0,0077]

=
N

[0,0114; 0,0198]

[0,0055; 0,0096]

39

[0,0085; 0,0106]

[0,0041; 0,0052]

=
w

[0,0091; 0,0145]

[0,0044; 0,0071]

40

[0,0091; 0,0172]

[0,0044; 0,0084]

[EEN
IS

[0,0053; 0,0118]

[0,0025; 0,0057]

41

[0,0075; 0,0094]

[0,0036; 0,0046]

[ERN
ol

[0,0073; 0,0171]

[0,0035; 0,0083]

42

[0,0104; 0,0172]

[0,0050; 0,0084]

=
»

[0,0095; 0,0242]

[0,0046; 0,0118]

43

[0,0107; 0,0172]

[0,0052; 0,0084]

[E=Y
~

[0,0062; 0,0088]

[0,0030; 0,0043]

44

[0,0070; 0,0172]

[0,0034; 0.0083]

[ERY
(00]

[0,0080; 0,0159]

[0,0038; 0,0077]

45

[0,0054; 0,0114]

[0.0026; 0.0055]

=
o

[0,0064; 0,0154]

[0,0031; 0,0075]

46

[0,0142; 0,0233]

[0,0069; 0,0113]

N
o

[0,0029; 0,0078]

[0,0014; 0,0038]

47

[0,0053; 0,0129]

[0,0025; 0,0063]

N
=

[0,0122; 0,0187]

[0,0059; 0,0091]

48

[0,0037; 0,0090]

[0,0018; 0,0044]

N
N

[0,0040; 0,0109]

[0,0019; 0,0053]

49

[0,0027; 0,0047]

[0,0013; 0,0023]

N
w

[0,0078; 0,0117]

[0,0038; 0,0057]

50

[0,0037; 0,0091]

[0,0018; 0,0044]




Dados de Circuito

76

Barra De | Barra Para | Comprimento km Barra De | Barra Para | Comprimento km
1 101 0,281 28 6 0,5
3 101 0,218 30 104 0,281
4 3 0,312 29 30 0,312
7 4 0,25 43 30 0,406
5 4 0,312 37 43 0,25
8 7 0,312 31 37 0,187
6 5 0,25 10 31 0,312
9 1 0,343 43 13 0,375
2 1 0,312 45 12 0,25
10 9 0,718 44 45 0,218
14 102 0,375 38 44 0,312
15 14 0,375 39 38 0,343
16 15 0,281 32 39 0,406
11 102 0,281 33 39 0,281
12 11 0,312 8 33 0,468
13 12 0,437 34 33 0,187
20 19 0,312 35 34 0,218
19 18 0,25 36 35 0,218
18 17 0,406 36 103 0,25
17 9 0,43 28 103 0,312
21 18 0,312 41 103 0,312
21 104 0,25 40 41 0,375
22 104 0,375 16 40 0,25
22 9 0,468 42 41 0,375
23 22 0,343 48 42 0,25
24 23 0,281 49 48 0,375
25 24 0,218 50 49 0,218
8 25 0,281 47 42 0,312
27 8 0,375 46 47 0,312
26 21 0,343 14 46 0,343
28 27 0,312




A.3. Sistemas 136 Barras

Demandas Intervalares

77

Barras

Poténcia ativa
(MW)

Poténcia Reativa
(MVAr)

Barras

Poténcia ativa
(MW)

Poténcia Reativa
(MVA)

201

[0,0000; 0,0000]

[0.0000, 0.0000]

35

[0,3656; 0,6501]

[0,1558; 0,2769]

202

[0,0000; 0,0000]

[0.0000, 0.0000]

36

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

[0,0000; 0,0000]

[0.0000, 0.0000]

37

[0,1669; 0,2969]

[0,0711; 0,1264]

[0,0425; 0,0757]

[0,0181; 0,0322]

38

[0,2231; 0,3968]

[0,0951; 0,1690]

[0,0379; 0,0675]

[0,0162; 0,0287]

39

[0,0694; 0,1235]

[0,0296; 0,0523]

[0,0775; 0,1379]

[0,0330; 0,0587]

40

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

[0,2774; 0,4932]

[0,1182, 0,2101]

41

[0,0011; 0,0021]

[0,0005; 0,0009]

[0,1326; 0,2359]

[0,0565; 0,1005]

42

[0,0056; 0,0101]

[0,0024; 0,0043]

[0,2126; 0,3782]

[0,0906; 0,1611]

43

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

O (00 ([N O |0 |~ W (N

[0,0555: 0,0987]

[0,0236; 0,0420]

44

[0,1060; 0,1885]

[0,0452; 0,0803]

(BN
o

[0,1110; 0,1974]

[0,0473; 0,0841]

45

[0,0560; 0,0997]

[0,0239; 0,0424]

[RY
=

[0,1249; 0,2221]

[0,0532; 0,0946]

46

[0,1549; 0,2755]

[0,0660; 0,1173]

-
N

[0,1040; 0,1851]

[0,0443; 0,0788]

47

[0,4123; 0,7332]

[0,1757; 0,3123]

[EY
w

[0,2220; 0,3948]

[0,0946; 0,1682]

48

[0,2364; 0,4205]

[0,1007; 0,1791]

[N
SN

[0,2596; 0,4616]

[0,1106; 0,1966]

49

[0,2120; 0,3770]

[0,0903; 0,1606]

-
ol

[0,2706; 0,4812]

[0,1153; 0,2050]

50

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

[EY
»

[0,1919; 0,3413]

[0,0818; 0,1454]

51

[0,0982; 0,1747]

[0,0418; 0,0744]

=
~

[0,1769; 0,3147]

[0,0754; 0,1340]

52

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

-
(00]

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

53

[0,0654; 0,1165]

[0,0279; 0,0496]

-
©

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

54

[0,2324; 0,4133]

[0,0990; 0,1760]

N
o

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

55

[0,0622; 0,1106]

[0,0265; 0,0471]

N
=

[0,0277; 0,0494]

[0,0118; 0,0210]

56

[0,0196; 0,0350]

[0,0084; 0,0149]

N
N

[0,2128; 0,3785]

[0,0907; 0,1612]

57

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

N
w

[0,0555; 0,0988]

[0,0237; 0,0421]

58

[0,0184; 0,0329]

[0,0079; 0,0140]

N
S

[0,2128; 0,3785]

[0,0907; 0,1612]

59

[0,1353; 0,2407]

[0,0577; 0,1025]

N
ol

[0,1110; 0,1975]

[0,0473; 0,0841]

60

[0,1984; 0,3529]

[0,0845; 0,1503]

N
[ep}

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

61

[0,0830; 0,1478]

[0,0354; 0,0629]

N
~

[0,0525; 0,0934]

[0,0224; 0,0398]

62

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

N
(e}

[0,3360; 0,5976]

[0,1432; 0,2545]

63

[0,2038; 0,3625]

[0,0868; 0,1544]

N
©

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

64

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

w
o

[0,1148; 0,2043]

[0,0489; 0,0870]

65

[0,2620; 0,4658]

[0,1116; 0,1984]

w
[y

[0,0525; 0,0934]

[0,0224; 0,0398]

66

[0,0739; 0,1316]

[0,0315; 0,0560]

w
N

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

67

[0,0739; 0,1316]

[0,0315; 0,0560]

w
w

[0,0787; 0,1401]

[0,0336; 0,0597]

68

[0,0924; 0,1644]

[0,0394; 0,0700]

w
I

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

69

[0,1572; 0,2795]

[0,0670; 0,1191]




Barras

Poténcia ativa
(MW)

Poténcia Reativa
(MVAr

78

70

[0,0328; 0,0905]

[0,0140; 0,0385]

Barra

Poténcia ativa
(MW)

Poténcia Reativa
(MVAr

71

[0,0863; 0,2374]

[0,0368; 0,1011]

104

[0,0008; 0,0023]

[0,0004; 0,0010]

72

[0,0092; 0,0254]

[0,0039; 0,0108]

105

[0,0066; 0,0184]

[0,0028; 0,0078]

73

[0,0020; 0,0056]

[0,0009; 0,0024]

106

[0,6021; 1,6560]

[0,0257; 0,7054]

74

[0,0287; 0,0792]

[0,0123; 0,0337]

107

[0,1251; 0,3441]

[0,0533; 0,1466]

75

[0,1607; 0,4422]

[0,0685; 0,1884]

108

[0,0319; 0,0878]

[0,0136;0,0374]

76

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

109

[0,0205; 0,0565]

[0,0087; 0,0240]

77

[0,0400; 0,1102]

[0,0171; 0,0469]

110

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0,0000]

78

[0,0569; 0,1567]

[0,0243; 0,0667]

111

[0,0809; 0,2226]

[0,0345; 0,0948]

79

[0,0383; 0,1056]

[0,0164; 0,0450]

112

[0,0243; 0,0669]

[0,0104; 0,0285]

80

[0,1200; 0,3303]

[0,0512; 0,1407]

113

[0,0182; 0,0502]

[0,0078; 0,0214]

81

[0,0564; 0,1553]

[0,0240; 0,0661]

114

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0,0000]

82

[0,1118; 0,3077]

[0,0476; 0,1310]

115

[0,0627; 0,1727]

[0,0267; 0,0735]

83

[0,0348; 0,0960]

[0,0149; 0,0409]

116

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0,0000]

84

[0,0974; 0,2681]

[0,0415; 0,1141]

117

[0,0999; 0,2750]

[0,0426; 0,1171]

85

[0,0990; 0,2724]

[0,0422; 0,1160]

118

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

86

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

119

[0,0274; 0,0755]

[0,0117; 0,0321]

87

[0,0359; 0,0988]

[0,0153; 0,0421]

120

[0,0128; 0,0353]

[0,0055; 0,0150]

88

[0,4545; 1,2501]

[0,0194; 0,5325]

121

[0,0244; 0,0672]

[0,0104; 0,0286]

89

[0,1831; 0,5038]

[0,0780; 0,2146]

122

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0,0000]

90

[0,1539; 0,4235]

[0,0656; 0,1804]

123

[0,0387; 0,1066]

[0,0165; 0,0454]

91

[0,0000; 0,0000]

[0,0000; 0.0000]

124

[0,0204; 0,0562]

[0,0087; 0,0239]

92

[0,0318; 0,0876]

[0,0136; 0,0373]

125

[0,0504; 0,1388]

[0,0215; 0,0591]

93

[0,0348; 0,0960]

[0,0149; 0,0409]

126

[0,0320; 0,0883]

[0,0137; 0,0376]

94

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

127

[0,0595; 0,1639]

[0,0254; 0,0698]

95

[0,0295; 0,0814]

[0,0126; 0,0346]

128

[0,0087; 0,0241]

[0,0037; 0,0103]

96

[0,0927; 0,2551]

[0,0395; 0,1087]

129

[0,0306; 0,0843]

[0,0130; 0,0359]

97

[0,0566; 0,1559]

[0,0241; 0,0664]

130

[0,0933; 0,2568]

[0,0398; 0,1094]

98

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

131

[0,0145; 0,0402]

[0,0062; 0,0171]

99

[0,0305; 0,0841]

[0,0130; 0,0356]

132

[0,1021; 0,2809]

[0,0435; 0,1196]

100

[0,0000; 0,0000]

[0.0000; 0.0000]

133

[0,1297; 0,3568]

[0,0553; 0,1520]

101

[0,0205; 0,0565]

[0,0087; 0,0240]

134

[0,1367; 0,3761]

[0,0583; 0,1602]

102

[0,0239; 0,0659]

[0,0102; 0,0280]

135

[0,1021; 0,2809]

[0,0435; 0,1196]

103

[0,0036; 0,0100]

[0,0015; 0,0042]

136

[0,0000; 0.0000]

[0.0000; 0,0000]




Dados de Circuito

Barra De | Barra Para | Comprimento km

201 2 0,7044
2 3 0,0040
3 4 0,4737
4 5 0,2109
5 6 0,3303
6 7 0,3462
7 8 0,2428
7 9 0,0747
9 10 0,5352
9 11 0,1432
11 12 0,4087
11 13 0,8390
11 14 0,1557
14 15 0,5158
14 16 0,0747
16 17 0,3017
201 18 0,7044
18 19 0,0040
19 20 0,4736
20 21 0,2308
21 22 0,7299
21 23 0,3860
23 24 0,3114
23 25 0,0517
25 26 0,0955
26 27 0,0398
27 28 0,1522
28 29 0,0311
29 30 0,1946
30 31 0,4087
29 32 0,0747
32 33 0,0973
33 34 0,4282
34 35 0,1168
32 36 0,0996
36 37 0,3795
37 38 0,2725

Barra De | Barra Para | Comprimento km
36 39 0,0747
201 40 0,7044
40 41 0,2507
41 42 2,7095
41 43 0,0040
43 44 0,1472
44 45 0,8369
44 46 0,1353
46 47 0,2786
47 48 0,1313
48 49 0,2428
49 50 0,3737
50 51 0,3736
49 52 0,0955
52 53 0,0557
53 54 0,1273
54 55 0,0637
55 56 0,0438
53 57 0,2308
57 58 0,2628
58 59 0,4282
59 60 0,5158
60 61 0,3406
61 62 0,2141
48 63 0,2945
202 64 0,0159
64 65 0,5730
65 66 0,8118
66 67 0,7004
67 68 0,6964
68 69 0,3621
69 70 0,5742
69 71 0,1234
71 72 0,7201
72 73 1,0510
71 74 0,1433
74 75 1,2103
202 76 0,0239
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Barra De|Barra Para|Comprimento km
76 77 15.480
77 78 0.4775
78 79 0.4417
79 80 0.0995
80 81 0.8159
81 82 0.4484
82 83 0.5839
82 84 0.1432
84 85 0.5839
202 86 0.0239
86 87 0.8874
87 88 0.1577
87 89 0.9312
89 90 0.0688
90 91 0.1632
91 92 0.7044
92 93 0.1791
93 94 0.2825
94 95 0.3861
95 96 0.2865
96 97 0.3488
94 98 0.2189
98 99 0.2865
202 100 0.0199
100 101 0.3582
101 102 0.2507
102 103 20.906
102 104 0.9670
104 105 14.764
105 106 0.9710
106 107 0.3048
107 108 0.3206
108 109 0.5644
109 110 0.5547
108 111 0.0683
111 112 0.4866
112 113 0.8856

Barra De| Barra Para Comprimento km
113 114 0.5839
109 115 0.7980
115 116 11.094
110 117 11.056
117 118 0.4866
105 119 0.6845
119 120 0.3104
120 121 0.2627
202 122 0.0239
122 123 13.769
123 124 0.0955
124 125 0.4814
124 126 0.0438
126 127 0.5450
126 128 0.2069
128 129 0.2507
128 130 0.2945
130 131 0.0915
131 132 0.1950
132 133 0.3422
133 134 0.4982
134 135 0.5231
135 136 0.3861
12 75 0.1800
16 75 0.1400
16 85 0.1800
17 85 0.1900
31 136 0.1500
39 136 0.1100
38 99 0.1100
56 99 0.1400
62 99 0.1500
62 97 0.2000
51 97 0.3000
45 114 0.2000
45 118 0.3000
63 108 0.1000
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