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RESUMO

Nos ultimos anos a geracao distribuida (GD) de energia eléctrica tem sido alvo de
um intenso esforco de investigacdo e desenvolvimento em muitos paises. O reforco
desta tendéncia deve-se essencialmente a interesses ambientais, assim como a
necessidade de diversificacao da matriz energética de cada pais.

As politicas energéticas tém vindo a apoiar a interligacdo, aos sistemas de
transporte e distribuicdo, de pequenas unidades GD de elevada eficiéncia e de
reduzidas emissodes poluentes, principalmente as baseadas em fontes renovaveis. As
unidades deste tipo, quando correctamente dimensionadas e localizadas na rede,
resultam num conjunto de vantagens operacionais, técnicas e econodmicas,
comparativamente com a geracdo centralizada. Uma vez que sao localizadas junto
dos pontos de consumo e se encontram distribuidas pela rede permitem a reducao
das perdas na rede, a reducao de custos, a melhoria da qualidade da energia
fornecida e uma maior disponibilidade do sistema face a interrupcoes da geracao
centralizada minimizando os seus efeitos.

A localizacao e o dimensionamento das unidades GD na rede de distribuicao pode
ser efectuada através da analise de diversos aspectos: técnicos, ambientais,
financeiros, sociais, etc. Assim, foi desenvolvido um modelo de programacao multi-
objectivo incorporando explicitamente varias dimensdes que contribuem para
avaliar o mérito das solucgoes alternativas. A natureza combinatéria deste problema
e o caracter conflituoso dos objectivos levou a opcao metodolégica por uma
abordagem meta-heuristica baseada no Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
(NSGA 1II) para o calculo das solucdoes nao-dominadas (6ptimas de Pareto). No
algoritmo genético (AG) desenvolvido com base no NSGA-II é incorporado o conceito
de robustez, contribuindo de forma directa para o calculo do valor da funcao de
aptidao associado as solucdes, com a intencao de conduzir a pesquisa para
solucoes de melhor qualidade e mais diversificadas para a tomada de decisoes.
Neste trabalho apresenta-se uma metodologia para localizacao e dimensionamento
de unidades de GD, baterias de condensadores (BCs) e disjuntores remotamente
accionados (DRA) em redes de distribuicdo radiais de média tensdo. O modelo
matematico considera como funcoes objectivo, a minimizacdo das perdas do
sistema (determinar as poténcias activas e reactivas a serem injectadas nos nos da

rede pelas unidades GD e BCs) e a minimizacao dos custos de investimento. Além
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do calculo das solucées na Frente de Optima de Pareto para este modelo com duas
funcoes objectivo, foi acrescentado um atributo adicional, designado “poténcia
fornecida”, a cada solucao, que se destina a ajudar o agente de decisao (AD) na
escolha da solucdo a adoptar dotando-o de mais informacao relevante. Este atributo
resulta de um processo de geracdo de avarias (baseado na taxa de avarias nos
ramos da rede) e nas zonas em que se encontra dividida a rede, resultante da
localizacao dos DRA. Estas zonas permitem a alimentacdo total ou parcial das
cargas de forma isolada em caso de avaria num ramo qualquer da rede. Isto €,
todas as zonas sem avaria e com unidades GD instaladas continuam a alimentar as
suas cargas; no entanto, se a poténcia solicitada pelas cargas for maior do que a
fornecida pelas unidades GD dessa mesma zona € realizado um deslastre de cargas

por prioridades.
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ABSTRACT

In the past years many countries have assumed Distributed Generation
(DG) of electricity as a major goal of research. This interest
derives from environmental aspects and the need of diversification
of the energy matrix of each country. This trend goes along with the
emergence of energy policies that support the interconnection of
transmission and distribution systems, power generation using hi-
tech DG units associated with low emission technologies, especially

those based on renewable sources.

Units of this type when properly sized and located in the network
result in a number of operational, technical and economic advantages
compared with the centralized generation. Once these units are
located close to consumption points and distributed over the network
they allow for the reduction of losses in the network, cost savings,
improving the quality of delivered energy and providing greater
system availability in the face of interruptions of centralized

generation, minimizing the impacts of blackouts.

The location and sizing of DG units in the distribution network can
be made through the analysis of various aspects: technical,
environmental, financial, and social. Thus, we developed a multi-
objective programming model explicitly incorporating several
dimensions that contribute to evaluate the merits of alternative
solutions. The combinatorial nature of this problem and the
conflicting nature of objectives led to the methodological option of
resorting to a meta-heuristic approach based on the Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm (NSGA II) for computing non-dominated
(Pareto optimal) solutions. The genetic algorithm (GA) developed
based on the NSGA-II approach incorporates the concept of
robustness, which contributes directly to the computation of the
value of the fitness function associated with the solutions, with
the aim of directing the search to Dbetter quality and more
diversified solutions, thus providing the decision-maker (DM) with

better information for decision making purposes.
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This thesis presents a methodology to locate and size DG units,
capacitors (BCs) and protection devices named remotely controlled
reclosers (DRA) in medium voltage radial distribution networks. The
mathematical model considers two objective functions to Dbe
minimized: the system losses (that depends on the size and location
of the DG units and capacitors that inject active and reactive power
into the network nodes) and the investment costs. Besides the
computation of solutions in the optimal Pareto front in the bi-
objective model, an additional attribute was added to each solution,
named "delivered power", aimed at aiding the decision maker in the
choice of a solution by providing more relevant information. This
attribute is the result of a process that generates failures in the
network branches (based on the failure rates 1n each branch of the
network) and in the areas defined by the location of DRA in the
network. In case of a failure in a branch of the network, the areas
without failures that have DG units are allowed to operate
temporarily in isolation forming "islands". These "islands" or areas
with undamaged branches and with GD installed units continue to feed
their loads; however, if the power required by the loads is greater
than that provided by DG units of that area a load shedding process

based on priorities takes place.
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GLOSSARIO

Quando for necessario referir o plural de alguma destas abreviaturas, acrescenta-se

(P

um “s” minusculo. Por exemplo, AGs significa Algoritmos Genéticos.

Ha, termos em inglés que se encontram integrados, quer na oralidade, quer até na

escrita em portugués pelo que se usam os respectivos acronimos em inglés.







1. INTRODUCAO

As exigéncias energéticas da sociedade actual, motivadas pelo crescimento
populacional e economico, bem como pelo desenvolvimento tecnolégico, sao
responsaveis pelo aumento global do consumo de energia eléctrica e pela crescente
necessidade de sistemas de distribuicdo com elevados indices de qualidade e
fiabilidade. Para dar resposta ao aumento da procura e as exigéncias impostas
pelas cargas, foram implementadas solucdes, tais como: construcdo de grandes
centrais de producdo, subestacoes e redes de transporte de energia eléctrica,
expansdao e modernizacdo dos sistemas de distribuicdo, criacdo de programas de
incentivo ao uso racional da energia e adopcdo de tecnologias usando energias
renovaveis criando uma maior diversificacado de fontes energéticas, melhorando a
sustentabilidade dos recursos energéticos. Em contrapartida, o apelo mundial para
a proteccao do meio ambiente e a necessidade de reducao das emissoes de gases de
efeito de estufa, passaram a actuar como factores limitadores a construcao de
grandes centrais. Por um lado, apesar das centrais hidroeléctricas apresentarem
eficiéncias elevadas, dispoem de uma margem limitada para expansao da
capacidade de producao, devido aos impactos negativos causados sobre as
comunidades que habitam as regides vizinhas assim como sobre os habitats,
inundando extensas areas de terrenos férteis e modificando o clima local. Por outro
lado, as chuvas acidas associadas as emissoes de SO, para a atmosfera resultantes
do funcionamento das centrais termoeléctricas servem, da mesma forma, para
reforcar a ideia de que novos modelos de fornecimento de energia eléctrica
necessitam ser implementados e incentivados pelos governos, empresas produtoras
e distribuidoras de energia eléctrica. Estes modelos podem reflectir planos de accao
integrados entre governos de diferentes paises, concessionarias, investidores e
consumidores com o objectivo de se obterem solucoes que satisfacam as

necessidades de toda a sociedade.
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Em alternativa a construcédo de grandes centrais de producdo de energia eléctrica e
ao reforco das redes surge a geracao distribuida (GD), que consiste em pequenas
centrais de producao de energia eléctrica, localizadas junto dos pontos de consumo
(esta proximidade dos pontos de consumo depende do tipo de tecnologia GD, assim
como da sua fonte de energia). Neste novo paradigma, sdo de salientar os aspectos
que dao resposta as necessidades e preocupacdes supracitadas. As solucdes
tecnologicas das unidades GD existentes podem ser de indole renovavel ou nao
renovavel.

No que se refere as tecnologias de origem renovavel (mini-hidricas, fotovoltaica e
edlica), as suas capacidades de producao estdo profundamente dependentes das
caracteristicas ambientais de cada regido (abundancia de agua, sol e vento), nao
podendo, portanto, ser instaladas em qualquer local; para além disso, estao
dependentes da aleatoriedade e intermiténcia das suas fontes de energia. Quanto as
tecnologias de indole nao renovavel (grupos electrogéneos, microturbinas, turbinas
a gas/vapor, pilhas de combustivel, etc.) tém apresentado significativos progressos
tecnologicos nos ultimos anos. As pilhas de combustivel associadas a tecnologias de
indole renovavel para producdo de hidrogénio (H2) e oxigénio (O2), podem constituir
sistemas hibridos de producdo e armazenamento de energia permitindo melhor
rentabilizar a intermiténcia destas fontes de energia. Além disso, assim como outras
tecnologias GD, produzem energia térmica que pode ser aproveitada de forma
racional em sistemas de cogeracao.

No actual cenario de aumento da procura, requisitos de qualidade da energia
eléctrica e preocupacoes ambientais, a GD, também designada por geracao
dispersa, apresenta-se como uma promissora perspectiva para as empresas do
sector eléctrico para expansao da capacidade de fornecimento de energia e melhoria
das caracteristicas operacionais a curto prazo. Ao garantir a expansao da oferta, a
reducao das perdas técnicas e o aumento da qualidade da energia comercializada,
as concessionarias tendem a elevar o seu potencial econémico dentro do ambiente
competitivo do mercado de energia eléctrica, obtendo beneficios tanto para si como
para os consumidores (Patterson, 1999).

Por outro lado, a reestruturacido dos sectores energéticos, incluindo a
desverticalizacao dos sistemas eléctricos, tém imposto as concessionarias a
constante procura de accdes que resultem na utilizacdo oOptima dos recursos
financeiros disponiveis e, ao mesmo tempo, resultem na melhoria da qualidade dos

servicos oferecidos (Willis, 2000). Neste contexto, € de extremo interesse das
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concessionarias o dominio de novas tecnologias, como as de GD, que possam
contribuir para adequacdo as exigéncias dos oOrgaos reguladores e melhoria da
qualidade dos servicos oferecidos aos clientes. No entanto, as unidades de GD
enfrentam ainda algumas barreiras de ordem técnica, comercial, ambiental e legal.

De entre estas, podem-se destacar os elevados investimentos necessarios a
aquisicao dos equipamentos, regulamentacdo mais adequada (interligacdo com a
rede, etc.) e politicas de incentivo as novas formas de producao de energia muito
direccionadas a determinadas tecnologias. Por estas razoes e devido as restricoes
orcamentais, técnicas e de qualidade de servico, é importante que as empresas
tenham em conta o maior nimero possivel de variaveis associadas a GD de modo a

que a sua operacao se traduza em bons resultados.

As redes de distribuicdo, tradicionalmente passivas, normalmente projectadas para
um fluxo unidireccional de poténcia desde a subestacdo até aos consumidores
finais, nao foram geralmente concebidas para suportar a insercao de unidades GD.
Consequentemente, inumeros estudos tém demonstrado que a integracdo da GD
nestas redes cria desafios técnicos e economicos, tanto nas redes de distribuicao
como nos sistemas de transporte. Neste dominio, a transformacado das redes em
redes activas e de transito de poténcia bidireccional, associada ao desenvolvimento
de um conjunto de equipamentos (de proteccdo, interligacdo, entre outros) e
tecnologias de informacdo e comunicacado (TIC) que permitam que este novo
paradigma se torne realidade, sera responsavel pela transformacdo das actuais
redes estaticas em redes dinamicas utilizando o principio de funcionamento da

internet (Jenkins, 2000; Willis, 2000).

Perante este novo cenario, torna-se necessario avaliar os impactos técnicos da GD
nos sistemas de energia, de forma a evitar a degradacdo da qualidade e fiabilidade
da energia fornecida. Neste sentido, o problema da localizacao da GD tem sido
estudado por varios autores, considerando diversos aspectos tais como o transito de
poténcia, perdas nas redes, regulacao da tensao, perfil de tensao, poténcias de
curto-circuito, dispositivos de proteccao, consideracoes ambientais e aspectos
economicos. Relativamente aos parametros operacionais do sistema (transito de
poténcia, perdas e niveis de tensdo, entre outros), mesmo tratando-se de
tecnologias de pequena poténcia, as unidades GD podem ser responsaveis por
alteracdes significativas nos seus valores. E importante realcar que a medida que

aumenta o numero de unidades GD instaladas ao longo de uma rede, mais
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significativas sdo as alteracoes nos valores dos seus parametros operacionais, o que
requer maiores cuidados e que sejam equacionadas diferentes formas para

aumentar a eficiéncia operacional das redes onde sao inseridas (Willis, 2000).

A GD deve ser encarada como uma potencial solucdo para a resolucao dos
problemas relacionados, por um lado, com a dependéncia de combustiveis fosseis
na producao de electricidade e escassez de algumas destas fontes de energia (de
origem fossil) a curto ou médio prazo; por outro lado, deve relacionar-se com as
questdes ambientais e de eficiéncia energética. Todas as entidades envolvidas no
mercado da producao, transporte, distribuicdo e comercializacdo de energia devem
conhecer claramente os beneficios decorrentes destas tecnologias. Sob a 6ptica das
empresas produtoras de electricidade e concessionarias das redes, pode-se aliviar
os sistemas de transporte e distribuicado, reduzindo o transito de poténcia e as
perdas, estabilizando os niveis de tensao, etc. No aspecto comercial, existe a
expectativa da oferta de servicos auxiliares (controlo da poténcia reactiva, aumento
da capacidade de reserva, balanceamento de fases, etc.) e a expansao dos negoécios
envolvendo compra e venda de energia eléctrica. Do ponto de vista do consumidor,
ha que ter em conta a perspectiva do uso racional da energia eléctrica produzida,
aumento da qualidade e fiabilidade do servico, desde que os sistemas de proteccdo e
controlo estejam correctamente adaptados a producao de energia eléctrica com
recurso a unidades GD. Para além deste aspecto ha ainda a possibilidade de
aumento da participacdo no mercado de energia eléctrica. Neste contexto, o
crescimento da GD deve ser incentivado por accdes conjuntas entre governo,
concessionarias, investidores e sociedade em geral.

Tendo como base as consideracoes referidas e tendo em conta os objectivos de uma
concessionaria, investidor ou autoprodutor de energia em promover a introducao de
unidades de GD com pequenas poténcias no sistema de distribuicdo, bem como as
restricoes orcamentais inerentes, surgem as seguintes questoes pertinentes:

e Onde instalar as unidades de GD?

e Qual a poténcia das unidades de GD a instalar?

e Dependendo do tipo (renovavel, nao renovavel) de unidade GD, saber qual a
sua influéncia nas caracteristicas operacionais das redes onde sao
instaladas.

As respostas a estas questoes sao muito importantes no contexto do ambiente

competitivo do mercado de energia e oferecem as concessionarias uma alternativa
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para a gestdo racional dos recursos disponiveis para investimentos em melhorias no
sistema. O processo de identificacdo dos melhores locais para instalacdo de
unidades de GD ao longo de uma rede é extremamente complexo, devendo
constituir um indicador de um conjunto de solucdes possiveis de serem
implementadas. Por outro lado, se empresas, investidores ou consumidores
optarem por se tornar autoprodutores de energia, € do interesse tanto da
concessionaria como do produtor conhecer as melhores caracteristicas operacionais
das unidades de GD a serem instaladas, de modo a estas terem uma influéncia
positiva sobre a operacdo do sistema.

A instalacao de unidades GD mostra ser uma boa alternativa para fazer face ao
aumento da procura em detrimento da producdo centralizada, permitindo a

reducao das perdas.

1.1. Uma proposta para localizar e dimensionar unidades GD

em redes de distribuicao

A avaliacao do desempenho de uma configuracao do sistema de distribuicao
incluindo GD pode ser efectuada através da analise de diversos aspectos: técnicos,
ambientais, financeiros, sociais, etc. Assim, foi desenvolvido um modelo de
programacado multi-objectivo incorporando explicitamente varias dimensdes que

contribuem para avaliar o mérito das solucoes alternativas.

As solucoes nao-dominadas (Optimas de Pareto) para o modelo de programacao
multi-objetivo sado calculadas através de uma abordagem baseada no Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA 1II) (Srinivas et al., 1994). Estas solucoes
correspondem a configuracoes de localizacdo e dimensionamento de equipamentos
(GD, baterias de condensadores (BCs) e disjuntores remotamente accionados (DRA).
Com vista a dar conta da incerteza associada a variacdoes nao controlaveis dos
coeficientes do modelo em redor dos seus valores “nominais” foi aplicado um
conceito de robustez associado as solugoes, que consiste em agrupar estas solucoes
em categorias através de um grau de robustez, o qual é embebido no algoritmo
genético (AG), contribuindo de forma directa para o calculo do valor da funcao de

aptidao associado as solucoes (Barrico, 2007).

Neste trabalho pretende-se desenvolver uma metodologia para apoio a tomada de

decisboes na instalacdo de unidades de GD, BCs e DRA em sistemas de distribuicao
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radiais de meédia tensdo. As funcdes objectivo consideradas no modelo sdao a
minimizacao das perdas do sistema (determinando as poténcias activas e reactivas
a serem injectadas nos nos da rede, através do dimensionamento das unidades GD
e BCs) e o custo de investimento. Além disso, foi acrescentado um atributo a cada
solucao, que se destina a ajudar o agente de decisao (AD) na sua escolha da solucao
a adoptar. Sendo este atributo externo ao modelo e calculado para cada solucéo,
resulta da indicacdo dos locais onde foram colocados os diversos equipamentos.
Assim sendo, apoOs a localizacdo dos DRA! a rede passa a ser constituida por zonas
e cada zona sera constituida por todos os componentes fisicos (nés, ramos, cargas,
GD e BCs) existentes entre dois DRA consecutivos. Em caso de avaria num local
qualquer da rede, as zonas a jusante do defeito podem continuar a ser alimentadas
individualmente caso possuam GD e que a poténcia desta seja maior ou igual a
poténcia solicitada pela menor carga existente nessa zona. Ou seja, essas zonas
alimentadas pelas suas proprias unidades GD funcionam temporariamente de
forma isolada, formando “ilhas”. As avarias sdo simuladas com base na

probabilidade média de avarias nos ramos das redes em estudo.

A opcao pela utilizacdo de redes radiais prende-se com as caracteristicas desta
topologia, comum nas redes de distribuicdo, que sao: a continuidade de servico, pois
no caso de uma avaria num determinado ponto do sistema de distribuicao, os
consumidores ligados apos este ponto terdo o seu servico de energia eléctrica
indisponivel até o problema ser resolvido; outro aspecto prende-se com o aumento
da carga, pois a medida que aumenta a carga, maiores sao as perdas e as quedas
de tensdo. Uma forma de colmatar estes problemas, sem que haja necessidade de
reforco/reconfiguracdo da rede, passa exactamente pela correcta localizacdo de

unidades GD, BCs e DRA.

Dado que, na pratica, os responsaveis pela distribuicao estao limitados na sua
capacidade de especificar pontos de ligacao para a GD, esta proposta permite dar a
conhecer um conjunto de solucoes para melhorar o desempenho da rede. Permite
saber onde (n6 da rede) instalar que tipo de GD (renovavel ou nao renovavel), de que
poténcia e que beneficios pode trazer, permitindo certamente tomar as decisoes

mais adequadas em relacdo aos principais interesses da concessionaria, sejam eles

! Dispositivo, com poder de corte, utilizado em redes activas com transito de poténcia bidireccional, que em caso
de falha na alimentagdo proveniente da SE, pode ser remotamente accionado de modo a minimizar o
impacto da falha na rede, criando ilhas a jusante do defeito.
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técnicos ou economicos. No que se refere aos aspectos econémicos, tal informacéao
poderia ainda mudar a natureza ou parametros do contrato que poderia ser

estabelecido entre a concessionaria e o proprietario da unidade de GD.

1.2. Organizacao do trabalho

O trabalho encontra-se estruturado da seguinte forma.

O Capitulo 2 introduz as questdes essenciais associadas a GD num mercado em
transformacdo, sendo ainda feita a identificacdo de potenciais barreiras que

obstaculizam a penetracao destas tecnologias no mercado.

O Capitulo 3 apresenta uma revisao bibliografica sobre a instalacao de GD, sendo
também identificados alguns métodos de calculo do Transito de Poténcia referindo a

escolha adoptada neste trabalho.

No capitulo 4 sao apresentadas as ferramentas computacionais necessarias para a
analise proposta, abordam-se algumas questdes relacionadas com a problematica
da optimizacdo multi-objectivo, e é feita uma revisdo sobre as caracteristicas
fundamentais da implementacdo de AGs. Sao também identificados requisitos e

instrumentos proprios deste tipo de algoritmos.

No capitulo 5 é apresentado um modelo multi-objectivo para apoio a tomada de
decisdes na instalacdao e dimensionamento de GD, BCs e DRA em redes de
distribuicao, descrevendo-se também a implementacao pratica de um AG aplicado
ao problema em estudo. Sao, nomeadamente, referidas algumas inovacoes e
alteracoes relativamente as propostas existentes, que contribuiram para o

incremento da eficiéncia deste algoritmo, nesta aplicacdo em concreto.

No capitulo 6, depois da caracterizacdo do problema em analise, procede-se ao
estudo de dois casos (redes nacionais de 94 nos e 86 nos) de localizacao e
dimensionamento de GD, BCs e DRA com recurso ao AG descrito no capitulo 5. E
também focada a parametrizacao utilizada no AG e sdo analisados os resultados

obtidos.

No capitulo 7 sdo apresentadas algumas conclusdes e identificadas algumas linhas

de accao com potencial para serem desenvolvidas no futuro.







2. A GERACAO DISTRIBUIDA NUM MERCADO EM

TRANSFORMACAO

O conceito de GD surge com o aparecimento da electricidade (corrente continua),
quando a industria de electricidade era constituida por pequenas centrais eléctricas
localizadas junto dos pontos de consumo, e nos casos em que tal ndo acontecia,
como no caso da iluminacdo publica, as extensdes das linhas eram limitadas.
Alguns anos mais tarde, passou a ser sobretudo utilizada a corrente alternada em
detrimento da corrente continua e em vez de uma producao de energia localizada
surgiu a producao centralizada. A corrente alternada tornou possivel a transmissao
de poténcia a longas distancias, o que levou a producao de energia eléctrica em
grande escala. Os beneficios da economia de escala, assim como da abrangéncia
das grandes redes implementadas, fizeram com que os sistemas eléctricos de
energia tenham sido desenvolvidos nos ultimos 50 anos, seguindo a estrutura da
Figura 2.1. Os grandes centros de producao de energia eléctrica encontram-se longe
dos consumidores (producao centralizada) mas estrategicamente localizados (junto
a portos maritimos ou fluviais, no caso das centrais térmicas). Estas centrais
encontram-se ligadas a subestacdoes que elevam os niveis de tensao para a ligacao
com a rede de transporte. O sistema de transmissao € usado para transportar a
energia, muitas vezes através de grandes distancias, a qual deriva em subestacoes
para reduzir os niveis de tensdo e, posteriormente, através de uma série de
transformadores de distribuicdo, para ser distribuida aos consumidores

residenciais, comerciais e industriais.
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Figura 2.1 — Estrutura dos Sistemas de Poténcia Convencionais (Angelopoulos, 2004).

Na ultima década tem surgido um consideravel interesse em ligar centros
produtores directamente a rede de distribuicdo, designado geralmente por geracao
distribuida, embebida ou dispersa (figura 2.2). Este interesse esta associado ao
crescente aumento da procura de energia eléctrica, as necessidades de elevados
padroes de qualidade e disponibilidade exigidos pelos consumidores, a eficiéncia

(reducao de perdas), as preocupacoes ambientais e sociais.

Actualmente, ainda nao existe uma definicao Unica do que constitui a GD e de
como ela difere da geracao convencional ou centralizada, fazendo com que surjam
na literatura especializada diferentes interpretacoes (Daily, 2001). Geralmente, as
definicoes de GD baseiam-se na poténcia da unidade geradora ou no nivel de tensao
ao qual o gerador é ligado. No entanto, intrinsecamente a estas definicoes estao
normalmente associados aspectos técnicos usados para especificar a ligacdo ou
operacao da GD e nao alguma consideracao basica do seu impacto no sistema

eléctrico de energia.
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Figura 2.2 — Estrutura dos Sistemas de Poténcia com GD (Angelopoulos, 2004).

Nos EUA, a Cdalifornia Energy Comission define “GD ou (Distributed Energy
Resources): tecnologias de producao de energia de pequena poténcia (tipicamente de
poténcia compreendida entre 3 kW e 10 MW) localizadas junto dos pontos de
consumo (uma residéncia ou uma empresa) como uma alternativa (funcionando
como fonte de socorro) ou para incremento de poténcia face a alimentacao

«

centralizada” (CEC, 2006). O Departamento de Energia dos EUA considera que: “a
GD se refere a uma variedade de tecnologias de producao de energia, caracterizadas
por serem pequenas e modulares. Estas tecnologias, em ambos os lados,
fornecimento e procura, podem estar localizadas perto dos pontos de consumo e as
suas poténcias variam entre alguns kW e os 50 MW.” (USDE, 2006). A EPRI
(Electrical Power Research Institute) define muito sucintamente que: “a GD consiste
em pequenas unidades de producao de energia (1 kW a 50 MW) e/ou dispositivos
de armazenamento de energia tipicamente localizados junto das cargas
(consumidores ou subestacoes de distribuicao)” (EPRI, 2006). A WADE (World
Alliance for Decentralized Energy), define a GD como: toda a producao de energia

despachada centralmente, junto do ponto de consumo independente da tecnologia,

fonte primaria, e se esta se encontra ou nao ligada a rede (WADE, 2008).

O CIGRE (Conseil International des Grands Réseaux Electriques) apresentou, em

2004, uma definicao mais abrangente, em que tem em conta critérios como a

|11



A GERACAO DISTRIBUIDA NUM MERCADO EM TRANSFORMACAO

localizacao, a capacidade de producédo, a tecnologia, o impacto ambiental, o modo
de operacao e a penetracdo da GD, concluindo que a GD € a “producdo de energia
eléctrica confinada as redes de distribuicao”. Esta sera a definicao adoptada no

presente trabalho.

No Brasil, para a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Eléctrica) os Procedimentos
da Distribuicao (PRODIST) definem a GD como “a producao de energia eléctrica, de
qualquer poténcia, ligada directamente a rede de distribuicdo ou através de
instalacoes de consumidores, podendo operar em paralelo ou de forma isolada e

despachaveis ou nao pelo ONS (Operador Nacional do Sistema)” (ANEEL, 2006).

Em Portugal o termo utilizado para caracterizar a GD é o Produtor em Regime
Especial (PRE) (ERSE, 2009). A producdo em regime especial representa a
actividade licenciada ao abrigo de regimes juridicos especiais, no ambito da
adopcao de politicas destinadas a incentivar a producdao de electricidade,
nomeadamente através da utilizacdo de recursos endogenos renovaveis ou de
tecnologias de producado combinada de calor e electricidade. Com a publicacdo do
Decreto-Lei 20/81, de 28 de Janeiro, passou a ser possivel a venda a rede de
excedentes de producdo prépria. E, no entanto, com a publicacdo do Decreto-Lei
189/88, de 27 de Maio, que € dado um forte impulso a producado independente,
nomeadamente através da promocao da instalacao de centrais de cogeracdo e mini-
hidricas. No quadro legal vigente é considerada PRE a producao de energia
eléctrica: com base em recursos hidricos para centrais até 10 MVA e nalguns casos
até 30 MW; que utilize outras fontes de energia renovavel; com base em residuos
(urbanos, industriais e agricolas); em baixa tensao, com poténcia instalada limitada
a 150 kW; por micro-producao, com poténcia instalada até 5,75 kW; através de um

processo de cogeracao.

Dependendo da fonte de energia, as varias tecnologias GD encontram-se divididas
em duas categorias: renovaveis e nao-renovaveis. As tecnologias renovaveis
incluem: solar, fotovoltaica ou térmica; edlica; biomassa; geotérmica; marémotriz.
As tecnologias nao-renovaveis incluem: motores de combustao interna; ciclo
combinado; turbina de combustdo; microturbinas; células de combustivel

(dependendo da fonte primaria, algumas destas podem ser incluidas no primeiro

grupo).
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No contexto da GD, as caracteristicas das fontes primarias (renovaveis ou nao
renovaveis), o funcionamento de cada uma das tecnologias, os efeitos operacionais
nas redes de distribuicdo e transporte, os beneficios socio-ambientais, a viabilidade
economica, os efeitos econoémicos no mercado eléctrico, a legislacao correspondente,
entre outros, sdo apenas alguns exemplos de tépicos susceptiveis de exploracao.
Como tal, neste capitulo é feita uma apresentacdo sucinta de alguns aspectos
relacionados com a GD, referindo a natureza da sua motivacdo, as tecnologias
existentes no mercado, o que pode suscitar a sua penetracdo no mercado

(vantagens e inconvenientes) e a sua importancia no futuro das redes eléctricas.

2.1. Motivacao da Geracao Distribuida

As principais motivacoes que induziram investimentos em GD, segundo pesquisa
efectuada pelo CIRED (Congres International des Réseaux Electriques de
Distribution) em 1997 e divulgada em CIRED (1999) foram: a reducdo de emissoes
de gases poluentes (fundamentalmente CO,, SO, e NOy); a eficiéncia energética e o
uso racional da energia; a desverticalizacao e/ou politicas de competitividade
(desregulamentacdao do sector); a diversificacdo das fontes energéticas; as
necessidades energéticas de cada pais. A este conjunto de motivacdes foram
acrescentados pelo CIGRE WG 37-23 (CIRED, 1999): a modularidade das unidades
GD; a facilidade de instalacdo; reduzidos tempos de construcdo/implantacdao de
uma central GD e o menor capital investido; a possibilidade de serem localizadas
junto dos pontos de consumo, reduzindo custos de transporte (perdas) e expansao

das redes, dadas as valéncias atras referidas (modularidade, dimensao, etc.).

As diferentes motivacoes mencionadas nao apresentam o mesmo nivel de interesse
em todos os paises. No entanto, hoje em dia, existe um aspecto comum, o impacto
ambiental. Qualquer projecto que envolva a producao de energia eléctrica, quer este
seja em grande ou pequena escala, deve ter presente como preocupacao as
emissoes de gases de efeito estufa, emitidas pelas centrais que utilizam
combustiveis fosseis. Como parte do Protocolo de Kyoto (UNFCCC, 1997), os paises
industrializados que o ratificaram deverao reduzir substancialmente as emissoes de
CO;2 para ajudar a conter as alteracoes climaticas. Perante este cenario, muitos
paises desenvolveram programas de incentivo as chamadas fontes alternativas ou

renovaveis, que incluem instalacdes eolicas, mini-hidricas (pequenas centrais
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hidroeléctricas), fotovoltaicas, energia a partir de lixo municipal (biogas) e a partir
da biomassa. Neste contexto as unidades GD tém um importante papel, dado que
utilizam fontes primarias de energia renovavel, sdo de menor dimensao e estao

geralmente localizadas de forma geograficamente dispersa.

Além das tecnologias que usam fontes de energia renovavel, algumas tecnologias
consideradas como altamente eficientes e pouco poluentes, como, por exemplo, a
co-geracao (Combined Heat and Power - CHP), também tém recebido incentivos.
Estas tecnologias, além de produzirem energia eléctrica, fazem uso do calor residual
para processos industriais ou aquecimento de modo a incrementar a eficiéncia
energética global. As tecnologias a destacar nesta area sao: os motores de
combustao interna, as turbinas de ciclo combinado; as turbinas de combustao, as
microturbinas e as células combustivel. Em geral, transportar o calor residual de
baixa temperatura a longas distancias nado € econémico, tornando necessario
instalar uma central de co-geracao perto da carga térmica. Estas unidades, em
geral de pequena dimensao, geograficamente distribuidas e encontrando-se
normalmente interligadas as redes de distribuicdo, operam mais em funcao das
necessidades da carga térmica ou da carga eléctrica da instalacdo a qual se

encontra ligada, do que propriamente as necessidades do sistema.

A GD é actualmente vista quase exclusivamente como produtora de energia. No
entanto, apresenta outras mais-valias para a rede em que se encontra ligada, sendo
de destacar, o controlo da tensdo, a melhoria da fiabilidade da rede, o reforco da
capacidade de reserva, etc. O desenvolvimento da GD esta directamente relacionado
com a estrutura da industria do fornecimento de electricidade, bem como com o

ambiente desregulamentado e de livre acesso a rede de distribuicao.

2.1.1. Visao Europeia

Um marco de mudanca na politica energética europeia € notorio a partir do
momento em que as publicacoes efectuadas pela Comissdao Europeia no Green
Paper e no White Paper (COM, 1996) comecaram oficialmente a integrar politicas
energéticas envolvendo energias renovaveis. O objectivo do White Paper em energias
renovaveis € assegurar que, até 2010, 12% da energia consumida na Europa seja
fornecida através de fontes primarias renovaveis. Neste contexto, para o caso

especifico da energia edlica, por exemplo, tal significaria uma capacidade instalada
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de 40 GW em 2010 em toda a EU, conduzindo a um aumento da capacidade

instalada em aproximadamente 31,5 GW a partir de 1996 (data destas publicacoes).

O objectivo principal destas publicacdes visava a apresentacdo de uma estratégia e
plano de accado comunitarios para promover as energias renovaveis na UE. A
publicacao do White Paper definiu o ponto de partida, a partir do qual a Comissao
Europeia estabeleceu uma série de iniciativas visando criar uma politica Europeia
para o incentivo e desenvolvimento destas fontes primarias. Em EC (2001), a
Directiva 2001/77/EC fixou objectivos em relacdo a electricidade gerada no
mercado interno através de fontes renovaveis de energia, visando uma participacao
de 22% do consumo bruto de electricidade até 2010, valor depois rectificado para
21% devido a entrada de mais paises na UE. Dados registados em EC (2008),
indicam que, até 2006, esta participacao ascendia a 15,3% na UE-15 e 14,6% na

UE-27.

2.1.2. Visao Portuguesa

A GD em Portugal vem sendo prevista na legislacado desde 1976, com a
nacionalizacdo de todas as empresas produtoras e distribuidoras de energia
eléctrica, em que a EDP detinha o monopdlio da producao e transporte de energia
eléctrica. No entanto, o préprio documento que criou a EDP (Dec. Lei 502/76)
previa a existéncia de pequenos produtores de energia eléctrica. No seguimento
desta legislacao, o Decreto-Lei 20/81, de 28 de Janeiro, veio estabelecer as medidas
para incentivar a autoproducdao de energia eléctrica restringindo, porém, a
qualidade de autoprodutor as pessoas singulares e colectivas que acessoriamente a
produzissem. Posteriormente, o Decreto-Lei 21 /82, de 28 de Julho, regulamentou a
figura do produtor independente de energia eléctrica e deu possibilidades as
empresas privadas, publicas e cooperativas de poderem proceder a sua producao e

distribuicao segundo determinadas condicoes.

A publicacao do Decreto-Lei 189 /88, de 27 de Maio, abriu a actividade de producao
independente as pessoas singulares ou colectivas, de direito publico ou privado,
independentemente da forma juridica que assumam. Em Julho de 1995 foi
publicada nova legislacado que estabeleceu as bases de organizacao do Sistema
Eléctrico Nacional (SEN) e os principios que enquadram o exercicio das actividades

de producao, transporte e distribuicao de energia eléctrica (Dec. Lei 182/95, de 27

|15



A GERACAO DISTRIBUIDA NUM MERCADO EM TRANSFORMACAO

de Julho). O SEN encontra-se organizado em dois sistemas com caracteristicas
distintas: o Sistema Eléctrico de Servico Publico (SEP), cujo objectivo € garantir o
fornecimento de electricidade; o Sistema Eléctrico Independente (SEI), que nao tem
responsabilidade de servico publico, englobando situacoes particulares de producao
de energia eléctrica para os quais existe legislacao especifica. E no SEI que estdo
incluidas as mini-hidricas (com poténcia até 10 MW), e outras formas de producao
usando energias renovaveis e cogeracdo. Existe ainda o subsistema, Sistema

Eléctrico Nao Vinculado (SENV) que se rege pela logica de mercado.

Nos ultimos anos, o sistema energético portugués tem sofrido profundas alteracoes,
resultantes de medidas tomadas em varias areas, sendo a mais relevante a que diz

respeito a liberalizacao e desregulamentacao do sector eléctrico.

De acordo com os principios da Directiva do Parlamento Europeu e do Conselho
relativa as regras comuns para o mercado interno da electricidade (Directiva
96/92/CE, de 19-12-96), foi publicado o Decreto-Lei 56/97, de 14 de Marco que
veio introduzir alteracdoes pontuais que ajustam a loégica de funcionamento do

sistema a um novo modelo de reprivatizacao do Grupo EDP.

O Decreto-Lei n° 313/95, de 24 de Novembro, regulamenta os limites de poténcia
estabelecidos inicialmente. Para as instalagdes que utilizam recursos renovaveis,
combustiveis nacionais ou residuos industriais, agricolas ou urbanos, foram
suprimidos os limites de poténcia instalada mantendo-se apenas limitacao a 10 MW

no caso dos aproveitamentos hidroeléctricos.

Legislacao de 1999 (Decreto-Lei n.°168/99) introduziu alteracoes significativas no

sistema de remuneracao da energia fornecida pelos Produtores em Regime Especial
que usam recursos renovaveis (PRE-R). O sistema remuneratorio passou a ser
baseado num somatoério de parcelas que contemplam, entre outros, os custos
evitados pelo SEN com a entrada em funcionamento do PRE-R e os beneficios

ambientais proporcionados pelo uso de tecnologias limpas.

Em 2001, com a publicacao do Decreto-Lei n.°339-C/2001, o tarifario de venda de
energia de origem renovavel a rede publica foi actualizado, introduzindo uma

remuneracdo diferenciada por tecnologia e regime de exploracdo. Esta
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regulamentacao manteve a obrigacao de compra, por parte da rede publica, de toda

a energia produzida pelos PRE-R.

Em 16 de Fevereiro de 2005 aquela legislacao foi actualizada através da publicacao
do Decreto-Lei n.° 33-A/2005, nomeadamente no que se refere aos parametros de
calculo, tendo sido rectificada pela Declaracao de Rectificacdo n.° 29/2005, de 15
de Abril, que alterou ligeiramente a formula de calculo da remuneracdo mensal da

energia entregue a rede publica.

Posteriormente, o Decreto-Lei n.® 225/2007, de 31 de Maio, veio rever os critérios
de remuneracao de electricidade produzida pelos PRE-R, designadamente: ao nivel
do biogas; a criacao de uma tarifa especifica para as centrais fotovoltaicas de
microgeracao; a reposicao da tarifa prevista no Decreto-Lei n.° 339-C/2001 para a
energia das ondas; a introducao do solar termoeléctrico; a valorizacdo da biomassa
florestal; a possibilidade de sobredimensionamento das centrais eélicas. Por fim, foi
ainda criado o Observatério das Energias Renovdveis (ObsER), com o objectivo de
acompanhar e monitorizar a instalacdto e o funcionamento dos centros
electroprodutores que utilizem energias renovaveis, bem como a utilizacdo dos

recursos primarios.

No que diz respeito a politica energética, o governo portugués aprovou, em 2005, a
estratégia nacional para a energia, que definiu trés objectivos em linha com a
politica europeia para a energia: garantir a seguranca de abastecimento, estimular
e favorecer a concorréncia no sector, e alcancar uma adequacao ambiental do
processo energético.

Para a criacao de um mercado liberalizado e concorrencial foi criado um quadro
legal que incide sobre o alargamento da oferta, a dinamizacdo do mercado e o
acesso as redes e regulacao independentes. Relativamente a liberalizacdo dos
mercados, as medidas adoptadas no mercado da electricidade permitiram o
exercicio do direito de escolha aos consumidores.

Com o objectivo de promover o desenvolvimento econémico, reduzir a dependéncia
energética externa, combater as alteracdes climaticas, fomentar a investigacido e
desenvolvimento em areas de vanguarda tecnologica, e dar cumprimento aos

compromissos estabelecidos a nivel internacional, foram revistas em 2007 as metas
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estabelecidas, em particular nas areas das energias renovdveis e da eficiéncia
energética.

No dominio das energias renovdaveis, Portugal estabeleceu um dos objectivos mais
ambiciosos da UE: a meta de producao de electricidade a partir de fontes de energia
renovaveis, passa de 39% para 45% do consumo bruto de electricidade em 2010,
com uma aposta forte em energia eodlica, energia hidrica, biomassa,
biocombustiveis, biogas, energia solar fotovoltaica, micro-geracao, energia solar
térmica e energia das ondas.

A aposta na eficiéncia energética, quer do lado da oferta, quer da procura, € uma
outra prioridade estratégica nacional com vista a reducado dos impactes ambientais
e da intensidade energética, prevendo-se uma reducao de cerca de 10% no consumo
de energia até 2015. Neste campo destacam-se o Plano Nacional de Accao para
Eficiéncia Energética (PNAEE) (Gov, 2008), o Plano de Promocao da Eficiéncia no
Consumo de energia eléctrica (PPEC) (ERSE, 2009a), a publicacdo de nova
legislacao em matéria de eficiéncia energética nos novos edificios, a aplicacao do
regulamento de gestdo de consumos energéticos, a reducao do consumo de energia

pelo Estado através do plano de compras publicas ecolégicas.

2.2. Cenario de Aplicacao

Existe actualmente um mercado para a GD que é dificil de caracterizar e depende
de uma série de aspectos para que se torne realidade. A questao é que esta forma
de producao de energia eléctrica ainda nao € competitiva na base do diagrama de
cargas, associada aos contratos de longo prazo, nem no mercado a retalho. Para o
sucesso deste tipo de producado de energia eléctrica, podem ser apontadas as

seguintes condicoes:

e disponibilidade local de energia primaria;

e dificuldades crescentes para o desenvolvimento de sistemas de transporte e
distribuicao (a GD pode ser um substituto parcial);

e estrutura tarifaria que crie oportunidades para o wuso de recursos
distribuidos;

e avancos tecnologicos.

A GD pode potencialmente aumentar a fiabilidade e diminuir os custos do sistema,

colocando unidades junto as cargas, além de aumentar a respectiva flexibilidade.

18 |



A GERACAO DISTRIBUIDA NUM MERCADO EM TRANSFORMACAOQ

Apesar dos custos ainda elevados de algumas tecnologias, as opg¢oes de GD
conseguem adequar-se as politicas energéticas voltadas para a utilizacdo de novas
fontes renovaveis e a competitividade dos novos modelos de mercado, sendo notorio
o aumento da sua penetracdo no mercado nos anos mais recentes. De qualquer
forma, a GD esta directamente associada a condicoes especificas de aplicacdo, tais
como: aspectos geograficos, disponibilidade de combustivel ou recurso natural,
natureza das actividades associadas a cada projecto, insercao no processo de

reestruturacao do sector energético, consideracoes ambientais, entre outras.

Do ponto de vista das concessionarias, estas poderao instalar GD que apresentem
uma relacao custo/beneficio menor que a unidade, em alternativa a investimentos
em redes de transporte e distribuicdo, desde que localizados e dimensionados

adequadamente, de acordo com suas necessidades.

Em relacdo aos consumidores investidores, a escolha da implementacao ou nao de
projectos de GD ira depender principalmente das consideracdes econémicas. A GD,
como os outros projectos de producéo, engloba trés elementos no seu custo: o custo
fixo, o custo de operacdao e manutencao. Existem as seguintes possibilidades para

diminuir o custo efectivo de projectos de GD:

e eficiéncia no uso da energia térmica (no caso da producdo energia
termoeléctrica): pela utilizacdo da co-geracdo, pode-se produzir energia
eléctrica e térmica, aumentando a eficiéncia do sistema;

e operacao durante picos do diagrama de cargas;

e carga remota: indicada para locais onde o custo para expandir o sistema é
maior que os custos de instalacao da GD;

e subsidios do governo.

2.3. Vantagens e desvantagens da Geracao Distribuida

A proximidade aos locais de consumo faz com que a GD tenha algumas vantagens,
trazendo beneficios para os consumidores e ou para as empresas do sector sendo

de destacar (Willis, 2000):

e Reducdo das perdas do sistema: ao deslocar-se a fonte de energia para

proximo do consumidor havera reducdo nas perdas dos sistemas de
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transporte e distribuicdo, aliviando o congestionamento do sistema de
transporte;

o Diminui¢cdo dos riscos de planeamento, devido a menor capacidade das
unidades de producao e a flexibilidade das solucodes;

e Capacidade de fornecimento do sistema: € essencial que a GD seja avaliada
para operar durante os periodos de pico. O maior beneficio que se consegue
por esta vertente consiste em fornecer maior capacidade ao sistema em
detrimento da expansao/reforco da rede. Como a GD tem um tempo de
implementacdo menor, comparativamente a geracdo centralizada e aos
reforcos das respectivas redes, permite uma resposta mais rapida ao
crescimento da procura;

e Reducdo dos investimentos: ao instalar novas centrais, nomeadamente para
satisfazer a ponta e para reservas do sistema de producao, dado que a GD
pode ser instalada de forma modular a medida que aumenta a procura. O
recurso a politicas de gestdo adequadas permite efectuar poupancas nas
facturas energéticas, com a producao de energia durante os picos de
consumo e/ou nas horas de ponta, tornando mais rapida a amortizacdo dos
investimentos,

e Aumento da seguranca do sistema de distribuicdo e qualidade de servigco. A
existéncia de reserva (de geracao) distribuida permite um aumento da
seguranca de abastecimento do sistema eléctrico. Por outro lado, verifica-se
um aumento da qualidade de servico aos consumidores proximos dos pontos
de producao por adicionar fonte nao sujeita a falhas no transporte e
distribuicdo. A garantia da continuidade de servico € um factor critico para
alguns sectores industriais e empresas de servicos da nova economia,
sobretudo onde a interrupcao de servico é economicamente inaceitavel, ou
em sistemas onde possam colocar em risco quer a seguranca humana, quer
a area envolvente (edificio, equipamentos...);

e Disponibilizagdo de energia eléctrica em dreas sensiveis, do ponto de vista
ambiental e historico, com recurso a técnicas que permitem uma elevada
eficiéncia e reduzida emissao de poluentes. A diminuicido dos impactos
ambientais da producdo de energia eléctrica resulta da utilizacdo de
combustiveis menos poluentes, do melhor uso dos combustiveis tradicionais
e permite, com a utilizacdo da co-geracdo, a eliminacdo de residuos

industriais;
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e Maiores oportunidades de comercializacdo, na medida em que locais que
eram remotos e ndo tinham viabilidade de disporem de energia eléctrica,
poderdo passar a ser alimentados, melhorando as condicdes locais da
actividade economica dessas zonas. Para a competitividade no mercado de
energia eléctrica surgem também mais oportunidades, permitindo o

aparecimento de um maior leque de prestadores de servicgo.

A GD possui, contudo, as seguintes desvantagens que devem ser tidas em

consideracao:

e O planeamento e a operacao do sistema eléctrico ficam mais complexos;

e Ha um aumento da complexidade administrativa, comercial e contratual.

e Ha um aumento da complexidade nos procedimentos, na realizacdo de
accoes de manutencao e nas medidas de seguranca a serem tomadas;

e Por vezes, existe uma diminuicdo do factor de utilizacao das instalacées das
concessionarias de transporte e distribuicdo, bem como de centrais
produtoras, o que vai fazer com que exista uma tendéncia para aumentar o
preco médio de fornecimento;

e As entidades responsaveis pelas redes de transporte e distribuicao
necessitam de se equipar com ferramentas de analise para avaliacao do
impacto das fontes de GD, ligadas a rede, quer sob o ponto de vista de
fiabilidade de fornecimento, quer de estabilidade de operacao e qualidade de

tensao.
Associadas a estas e outras questoes estao custos que se dividem em:

e Custos para o sistema devido a interligagdo e operacdo da GD;
e Custos associados a instalagées individuais (que funcionam de forma

isolada).

Estes custos variam com a localizacao, a capacidade, o tipo de GD e o sistema de

distribuicao ao qual a GD sera ligada, podendo compreender:

e Custos de redimensionamento/projecto do sistema: identificacdo dos
requisitos, modificacoes e restricoes impostas ao sistema pela GD;
e Custos de teste, operacdo e manutencao do sistema,;

e Custo da interligacdo da GD com a rede.
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No que diz respeito aos custos de aquisicado e de operacao de certas tecnologias de
GD, estes tém registado uma diminuicao significativa nos ultimos anos e espera-se
que esta tendéncia continue. No caso particular dos sistemas fotovoltaicos, os
custos de cada kWh fornecido tém diminuido em cerca de 70% desde a década de
80, estando previsto que estes custos caiam cerca de 70% desde hoje até 2020. Na
Tabela 2.1 podemos observar os custos de operacdo e manutencdo e custos de

investimento referentes a algumas tecnologias GD.

Apesar dos custos directos da GD terem decaido, também os custos da energia
fornecida pela rede distribuidora tém registado uma diminuicdo. Mas esta ultima
prende-se com outras questdoes, nomeadamente com a competicdo imposta pelos
mercados desregulamentados e com a opcdo por parte da concessionaria da rede
em instalar tecnologias de producdo de energia geralmente de grande poténcia, mas

de elevada eficiéncia.

Tecnologia Custo de Unidade (€/kW) Custo de O&M (€/kWh)
Motor de Combustao Interna (Gas)
300 - 900 0,007 - 0,015
(Wartsila Portugal, Lda.)
Turbina a Gas - Ciclo combinado
300-1000 0,004 - 0,01
(ALSTOM Power Generation Aktiengesellschaft)
Micrturbina
700-1100 0,005-0,016
(Turbec R&D AB)
Célula de Combustivel
2800-4700 0,005-0,01
(SMART ELECTRONIC DEVELOPMENT GmbH)
Turbina Eélica
1000-1200 1,5% a 2% do investimento inicial por ano
(Vestas Portugal)
Biomassa
800-2200 0,07
(Evonik Industries AG)
Biogas
1200 - 4000 0,04
(KW Energie Technik e.K.)
Mini-hidrica
1200-3000 1,5% do investimento inicial por ano
(ABB)
Fotovoltaica
4000-5000 1% do investimento inicial por ano
(FFSolar, Lda)

Tabela 2.1 — Custos por kW instalado de algumas tecnologias GD (consulta realizada directamente as
empresas acima mencionadas).

2.4. O futuro da GD

A necessidade de energia encontra limites ambientais e sociais. Observa-se que é
crescente o interesse por fontes de energia renovaveis e seguras. Todos os paises da
Europa, de acordo com a directiva 2009 /28 /EC, tém agora como meta incrementar

a componente de energia renovavel nos seus sistemas em 20% até 2020 (Figura
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2.3), o que significa que cerca de 34% da energia eléctrica produzida sera

proveniente de fontes de energia renovavel.

No entanto, a instalacao das unidades de GD no sistema eléctrico necessita, além
do estudo de impacto técnico, de coordenacao. A investigacdo levada a cabo tem
demonstrado que as varias vantagens da inclusao da GD como forma de producao
de energia limpa e sustentavel é vantajosa e economicamente favoravel. No entanto,

€ necessaria a monitorizacao destas unidades no sistema (Bayegan, 2001).
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Figura 2.3 - Percentagem de energia renovavel no consumo global da UE em 2005 vs alvos para 2020.
Fonte: http://www.nurenergie.com/index.php/english/projects (consultado Junho de 2009).

A instalacdo de uma unidade geradora pode, dependendo do nivel de carga,
aumentar as perdas do sistema, bem como elevar os niveis de tensdo a patamares
fora dos permitidos. Podem ocorrer outros problemas em caso de curto-circuito no
sistema, que torna necessaria a retirada imediata da unidade de funcionamento.
Tais problemas de coordenacao apenas poderao ser resolvidos quando as unidades

forem geridas como “Virtual Power Plants” (VPP) de controlo centralizado ou

descentralizado.

Um centro de controlo com servidores ligados a uma rede de comunicacao dedicada
seria uma possibilidade para se resolver esses problemas. Devido ao nivel de
desenvolvimento do servico e a sua crescente popularidade, a Internet é vista hoje
como uma possivel solucao para o controle da GD (Bayegan, 2001). Esses
servidores controlariam, via software, a entrada e saida da energia que advém da
GD, de acordo com o perfil de carga analisado e a disponibilidade das fontes em

cada instante. Neste sentido, determinariam também a quantidade de energia
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(tanto activa como reactiva) que cada unidade forneceria ao sistema de forma que

este apresente um desempenho maximo.

A forma de aproveitar a energia eléctrica produzida pelas tecnologias GD sera a
responsavel pela migracdo de uma arquitectura tradicional centralizada para uma
arquitectura descentralizada, ou seja, interligar estas unidades de producao de

energia eléctrica com as redes ja existentes.

Este sistema possui as seguintes vantagens (ja referidas e subjacentes as

tecnologias GD):

¢ Diminuicdo de custos e perdas associadas ao transporte;

o Possivel melhoria da qualidade de servico;

e Aumento da fiabilidade do sistema de distribuicao;

e Diminuicdo das emissdes de CO, provocadas pelas grandes -centrais
eléctricas, pois estas diminuem a sua producéo.

e Menor vulnerabilidade face a “blackouts” e ataques terroristas, permitindo

cargas confinadas a determinadas areas geograficas (“ilhas”).

3
Modulo
Fotovoltaico Tveisor
DC/AC

Figura 2.4 — Esquema de uma VPP.

Para além das vantagens referidas, as VPP possuem a desvantagem de
“descontrolar” o sistema de distribuicao, visto que numa arquitectura centralizada o
centro de despacho sabe quais as cargas a alimentar, enquanto numa arquitectura
descentralizada se torna mais complexa a conjugacao da producao de cada unidade

para satisfazer as mesmas cargas, dado que algumas unidades GD nao sao
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despachaveis (edlica, solar,...). Verifica-se entdo a necessidade de implementar um
sistema que controle toda a producdo, sendo este considerado um ponto fraco das
VPP pois, caso existam falhas, estas podem provocar um corte de energia em todo o
sistema. E neste contexto que o desenvolvimento das tecnologias de comunicacio e
de informacao desempenha um papel extremamente importante para gerir todo o
sistema. Na gestao do sistema podem-se empregar dois tipos de controlo (Jiménez,

2006):

e  Controlo Descentralizado

Para este tipo de controlo, cada unidade GD é controlada localmente, tornando-
se assim necessario que cada unidade tenha informacdo sobre as restantes

unidades. Este sistema de controlo permite a cada unidade tomar decisdes

mediante as necessidades da rede (figura 2.5).

i

Figura 2.5 - Controlo descentralizado (Jiménez, 2006).

e  Controlo Centralizado

Neste tipo de controlo existe apenas uma central de controlo, a qual tem como

funcao monitorizar e actuar de varios modos as unidades de GD (figura 2.6).
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Figura 2.6 - Controlo centralizado (Jiménez, 2006).
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As VPP tém ainda a desvantagem de alterar o sistema de transito de poténcias nas
linhas de transporte e distribuicao de energia eléctrica, dado que ao quebrar o
sistema tradicional centralizado, ha inversoées do fluxo de poténcias. Como as linhas
ja existentes foram, em geral, projectadas para o transito de poténcia apenas num
sentido, leva a que todo o funcionamento dos sistemas de proteccao (coordenacao,
selectividade, etc) tenha de ser revisto. Assim, neste paradigma as redes deixam de
ser passivas, servindo apenas para o transporte de energia, para serem activas,
transportando energia e informacao sobre o seu estado em cada instante. Isto €, as
redes poderao passar a operar como uma World Wide Web integrando dados e

energia, também denominada de Smart Grid ou Redes Inteligentes.

2.5. Conclusao

Com base na informacdo acima exposta, e considerando a actual conjuntura
economica de aversdo a riscos, onde as instituicoes financeiras ndo pretendem
investir grandes quantidades de capital sem ter a certeza de retorno a curto prazo,
a tendéncia de crescimento da GD é, sem duvida, uma realidade para os proximos
anos que ira agir directamente sobre os mercados de energia eléctrica em todo o
mundo. Surgem, assim, necessidades e oportunidades de pesquisa e
desenvolvimento tecnologico em relacdo a diversos problemas: qualidade da energia;
coordenacao de poténcia; seguranca das margens de reserva girante e fiabilidade
das redes de distribuicao; proteccao; manutencao; politicas de despacho; politicas

regulatorias e tecnologias de informacao e comunicacao, entre outros.

Uma solucdo para a dependéncia energética podera passar pela aposta em sistemas
fundamentalmente baseados em energias renovaveis com uma arquitectura VPP

descentralizada, aumentando assim a eficiéncia energética global.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica destinada a contextualizar as
contribuicoes desta tese. Neste contexto ndo sera feita directamente referéncia a
meétodos classicos de optimizacdo. Em geral, os métodos de programacao
matematica nado podem garantir uma solucdo Optima para os problemas em
sistemas de distribuicao de dimensodes reais tendo em conta todos os factores que
influenciam a escolha da solucdo optima. Dada a dimensao e a natureza
combinatéria dos problemas de localizacao e dimensionamento de unidades GD na
rede, os trabalhos apresentados usam algoritmos de optimizacdo, heuristicas e
meta-heuristicas, considerando modelos com um uUnica e com multiplas funcoes
objectivo, para diversos problemas envolvendo o apoio a tomada de decisdes sobre
GD.

De modo a simplificar a analise, faz-se a classificacao dos algoritmos de acordo com
a abordagem proposta, referindo-se as caracteristicas principais de cada método de
resolucao do problema, sendo os trabalhos apresentados dentro de cada grupo por
ordem cronoléogica. No final deste capitulo é feita, ainda, uma breve referéncia aos

meétodos de transito de poténcia utilizados nas abordagens metodologicas.

3.1. Algoritmos Genéticos

Os AGs, segundo Goldberg (1989), sao meétodos computacionais de pesquisa
baseados na genética e nos mecanismos de evolucao natural. Uma populacao de
possiveis solucoes de um problema evolui de acordo com operadores probabilisticos
concebidos a partir de metaforas biologicas, de modo a que ha uma tendéncia de
que, em média, os individuos representem solucdoes cada vez melhores a medida

que o processo evolutivo continua.
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Em Ledo e Matos (1997) é apresentado um modelo multi-objectivo de programacao
inteira mista para localizacdo de unidades de GD no sistema de distribuicdo
utilizando conjuntos fuzzy e AG. Este trabalho possui como funcdes objectivo a
minimizacdo das perdas, a minimizacdo dos custos, a maximizacdo da fiabilidade e
uma ultima que maximiza a robustez das solucdes, considerando restricées de
ordem técnica e economica.

Em Kim et al. (1998) descreve-se um modelo mono-objectivo linear inteiro visando a
minimizacado das perdas, tendo em conta restricoes de ordem técnica relativas ao
fluxo de poténcia, usando um AG.

Em Carpinelli et al. (2001) é apresentado um modelo mono-objectivo baseado em
AG e teoria da decisdo para o dimensionamento e localizacdo 6ptimos de turbinas
edlicas de 200 kW numa rede de média tensao. A funcao objectivo a minimizar diz
respeito aos custos e as restricoes de ordem técnica referem-se a injeccdo de
poténcia na rede primaria e ainda a factores como a capacidade dos alimentadores,
alteracoes no perfil de tensao e correntes de curto-circuito em todos os noés.

Celli e Pilo (2001) propdem a utilizacao de AG para a localizacao o6ptima das
unidades de GD na rede de distribuicado, sendo o modelo utilizado mono-objectivo
onde se pretende minimizar custos, tendo em conta restricoes técnicas.

Em Carpinelli et al.(2002) é apresentado um modelo mono-objectivo nao linear
para a escolha do local e poténcia optima da unidade GD (sendo aqui apenas
considerada a energia eélica) a instalar com vista a minimizar a funcao custo total
da rede (instalacao, O&M, perdas, etc.), tendo em conta restricoes de ordem técnica
e de custos. Esta metodologia € composta por trés passos: criacdo de um conjunto
de cenarios (diferentes producoes edlicas e probabilidades associadas), para cada
cenario sao aplicados AG com vista a escolha de uma solucao optima, usando
técnicas de teoria da decisao € escolhido o melhor local e poténcia edlica a instalar.
A incerteza associada aos coeficientes da funcao objectivo € tratada através de
procedimentos baseados no método de Monte Carlo para estimativa da média e da
variancia dos custos de producao.

Celli et al. (2003) desenvolveram um modelo multi-objectivo nao linear para
localizacao e dimensionamento de GD em redes de distribuicao, cujas funcoes
objectivo sdo o custo de reforco das redes, o custo das perdas, o custo da energia
nao fornecida e um indice de desempenho, onde categoriza a qualidade da onda da
tensao através da poluicdo harmoénica. As restricoes sdo de ordem técnica (limites

de tensao, valores maximos das correntes nas linhas, etc). As solucdoes sdo obtidas
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com o recurso a AG integrando técnicas de tratamento das restricoes. As incertezas
associadas as cargas e as tecnologias de GD sao tidas em conta por meio de
funcoes de densidade de probabilidade.

Em Celli et al. (2005) € apresentado um modelo multi-objectivo usando um AG para
localizacao e dimensionamento de unidades GD em redes de distribuicdo. As
funcoes objectivo consideradas para minimizacao sdo os custos de expansao da
rede, custos das perdas, custos da energia nao fornecida (custos da interrupcao de
servico), o indice de desempenho associado ao nivel de distorcdo harmoénica e os
custos da energia comprada a rede e a sua revenda aos consumidores.

Em Haensen et al. (2005) é apresentada uma metodologia mono-objectivo para
localizar e dimensionar unidades GD (painéis fotovoltaicos e CHP) numa rede de
média tensdo e de topologia radial de vinte nés. Esta metodologia assenta na
minimizacdo das perdas da rede no periodo de 24 horas, considerando varios
cenarios de carga (Reduzido, Médio e Elevado) no Verao e no Inverno. No processo
de calculo é utilizado o valor médio dos picos diarios registados nos diagramas de
carga para cada cenario. A funcao objectivo € linear e as restricoes sao de ordem
técnica, correntes e tensodes nas linhas e nés. Utiliza um AG para a obter a solucao
optima, em que a medida de desempenho (fitness) resulta do calculo do valor da
funcao objectivo acrescida de penalizacdes caso a tensao exceda os limites impostos
e o numero de unidades seja superior a dez.

Santos, Antunes e Martins (2006) apresentam uma metodologia multi-objectivo
para localizacao e dimensionamento de unidades GD em redes de distribuicao, cuja
estruturacao inicial do problema € realizada através de uma “soft system
methodology”. As funcoes objectivo sdo a minimizacado das perdas e a minimizacao
dos custos de instalacdo e as restricdes sdo de ordem técnica e econémica. E
utilizado um AG elitista para caracterizar um conjunto de solucoes na frente 6ptima
de Pareto.

Em Borges e Falcao (2006) € apresentada uma metodologia de localizacao e
dimensionamento de GD em redes de distribuicao, visando a minimizacao de
perdas na rede, garantindo também niveis aceitaveis de fiabilidade e de tensao nos
nos da rede. O processo de optimizacado consiste numa combinacido entre AG e
métodos analiticos para a avaliacdo do impacto da GD na fiabilidade, e métodos de
transito de poténcia para a avaliacdo das perdas e niveis de tensao da rede. A
funcao para a avaliacao da robustez das solucdoes apontadas pelo AG relaciona o

beneficio obtido devido a instalacdo de GD e o investimento resultante da sua
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instalacao e custos de operacdo. Por outro lado, a avaliacao das perdas e dos niveis
de tensdo é resultante de métodos de transito de poténcia utilizados em redes
radiais. A avaliacdo dos indices de continuidade € realizada com base em métodos
analiticos, de modo a poderem ser utilizados em ambiente de geracdes multiplas. A
optimizacdo pode ser realizada de duas formas distintas, automaticamente ou
manualmente. Na forma manual nao € utilizado o AG, sendo a localizacao realizada
pelo agente de decisao utilizando os diversos métodos de avaliacao acima descritos.
Por sua vez, a forma automatica € caracterizada pela substituicao do agente de
decisao pelo AG.

Harrison e Piccolo (2007) desenvolveram uma metodologia que combina o transito
de poténcia com a capacidade que os AGs possuem para trabalhar com populacoes
de solucoes. Este método requer que seja definido o nimero de unidades GD a
serem instaladas e restricbes em termos de localizacdo ou na capacidade das
unidades GD. O AG gera um conjunto de localizacdbes de GD na rede. Para cada
combinacao € calculado o transito de poténcia de modo a definir a capacidade
disponivel para a referida combinacdo. A funcado objectivo definida é uma funcao
linear simples, que pretende minimizar os custos decorrentes da instalacdo de GD
na rede, dentro dos limites impostos pelas restricoes (queda de tensdo e limite
térmico das linhas).

Em Singh et al. (2007) é apresentado um modelo mono-objectivo para localizar e
dimensionar unidades GD, em que a funcdo objectivo a minimizar diz respeito as
perdas e as restricoes sao de ordem técnica, sendo as solucoes obtidas com recurso
a um AG.

Sedighizadeh e Rezazadeh (2008) apresentam um modelo mono-objectivo para a
localizacao de unidades GD em redes de distribuicao, visando a minimizacao das
perdas melhorando o intervalo de variacao dos niveis de tensao. As restricoes sao
de ordem técnica, limites dos niveis de tensdo nos barramentos e valor maximo das
perdas. O modelo utiliza um numero fixo de unidades GD, duas unidades de 1600
kW e 0,01 kVAr, recorrendo a um AG para a obtencao das solucoes.

Pisica e Eremia (2009) desenvolveram um modelo multi-objectivo de optimizacao
nao linear e um modelo multi-objectivo de optimizacao utilizando um AG para
localizar e dimensionar unidades GD em redes de distribuicao, realizando a
comparacao entre ambos os modelos. As funcdes objectivo a minimizar sao as
perdas e os custos de investimento, considerando restricoes de ordem técnica. A

metodologia que desenvolveram para estabelecer a comparacado entre os resultados
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de ambos os modelos pretendia analisar o momento em que um dos modelos (nao
linear e usando AG) deixava de ser tratavel num tempo computacional aceitavel.
Isto é, iniciaram a comparacao com a instalacdo de uma unidade GD seguidamente
aumentavam o numero de unidades GD até que um dos modelos falhasse. Tendo
sido constatado que a medida que a complexidade ia aumentando (maior numero
de variaveis), o modelo com o AG continuava a produzir bons resultados (solucoes)
enquanto que o modelo ndo linear ndo conseguia produzir solucoes.

Singh e Goswami (2009) desenvolveram um modelo mono-objectivo para localizacao
e dimensionamento de unidades GD em redes de distribuicdo. A funcao objectivo a
minimizar é a taxa a cobrar ao transito de poténcia activa em cada né6 da rede. Os
nos da rede com maior taxa sdo potenciais locais de instalacdo de unidades GD,
fazendo com que essa taxa seja reduzida nesse n6 nao obstante a que noutros nos o
seu valor aumente. De modo a contornar esta situacao, foi considerada como
funcao objectivo a minimizar o valor médio, por unidade, das taxas a aplicar ao
transito de poténcia activa. As restricoes sdo de ordem técnica e limites de tensao
nos nos, sendo as solucoes obtidas com recurso a um AG. Esta metodologia pode
ser utilizada para a localizacdo e dimensionamento de apenas uma unidade GD ou
multiplas unidades. Este modelo demonstrou que a localizacdo das unidades GD
esta condicionada a no6s praticamente pré-definidos, enquanto que o seu

dimensionamento esta dependente do tipo de carga existente em cada no.

3.2. Simulated Annealing

O Simulated Annealing € uma meta-heuristica que pertence a classe dos algoritmos
de pesquisa local, que se pode aplicar a problemas de optimizacdo combinatoria
baseado na metafora de arrefecimento e cristalizacdo de estruturas (em geral,
aplica-se a problemas discretos, mas também se pode aplicar a problemas
continuos). Este procedimento permite encontrar solucoes proximas da optima sem
grande esforco computacional, sendo um processo fiavel para usar em situacoes em
que o conhecimento € escasso ou que aparenta dificil aplicacdo algoritmica.

Os trabalhos a salientar que utilizam esta técnica sdo seguidamente referidos.

Em Leao e Matos (1999) é apresentado um modelo multi-objectivo linear inteiro
misto para a localizacao e dimensionamento da GD em redes de distribuicdo. As
funcoes objectivo sdo o custo de investimento, o custo de operacao e os custos da

energia nao fornecida. As restricoes sao de ordem técnica e economica. Sao usados
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“fuzzy sets” para modelar a incerteza associada as tecnologias baseadas em
energias renovaveis. As solucoes sdo obtidas usando a meta-heuristica Simulated
Annealing modificada. O modelo inclui um indice de robustez de modo a expressar
o modo de adequacao de cada solucao a previsao de crescimento da procura.

Gandomkar et al. (2006) propdem um modelo multi-objectivo para localizacao e
dimensionamento de unidades GD em redes de distribuicao baseado no Simulated
Annealing, cujas funcoes objectivo a minimizar sdo os custos das perdas, custos de
operacdo das unidades GD e os custos de instalacdo (de alimentadores,
subestacoes e GD). As restricoes sdao de ordem técnica (nimero maximo de

unidades GD, poténcia maxima de GD a instalar, limites de tensao, entre outras).

3.3. Tabu Search

O Tabu Search é uma variante da pesquisa local no qual, para evitar que o processo
fique “preso” em o6ptimos locais durante o processo de pesquisa, ha um conjunto de
movimentos que sdo proibidos (tabu).

Utilizando esta técnica sédo de referir duas contribuicoes.

Em Dominguez et al. (2006) é apresentado um algoritmo baseado no Tabu Search
para localizacdo de pequenas unidades GD de modo a melhorar os parametros
operacionais de redes de distribuicdo com mau desempenho. O modelo matematico
nao linear consiste na minimizacao da funcao objectivo que representa os custos de
producao de energia, sendo atribuidos a estes custos penalizacoes devido ao
congestionamento nas linhas assim como a sobretensoes e subtensoes nos nos da
rede. As restricoes sdao de ordem técnica e dividem-se em restricoes de operacao e
restricoes das variaveis de controlo. Nas primeiras restricoes sdo consideradas as
capacidades de transito de poténcia das linhas e transformadores e os limites de
tensdo nos nods. As restricoes das variaveis de controlo sdo utilizadas para
determinar os valores que as variaveis podem assumir de modo a delimitar o espaco
de pesquisa.

Em Navarro et al. (2007) € apresentada uma aplicacao desenvolvida em Matlab para
optimizacao da localizacdo de GD em redes de distribuicdo. Este modelo baseado no
Tabu Search surge como uma adaptacdo do problema do caixeiro-viajante para o
problema de localizacdo de GD na rede de distribuicdo. No caso da localizacao das

unidades GD na rede de distribuicdo a funcao objectivo a minimizar é o custo das
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perdas, tendo em conta uma injeccdo de poténcia minima em cada né da rede,

considerando restricoes de ordem técnica.

3.4. Abordagens Hibridas

Algumas abordagens, designadas de abordagens hibridas, sdo caracterizadas por
utilizarem mais do que uma meta-heuristica na sua implementacdo, de modo a
fazerem uso conjunto das suas potencialidades.

Kim et al. (2002) propéem o dimensionamento e localizacdo 6ptimo das unidades de
GD em redes de distribuicao utilizando o AHP, que permite quantificar critérios
qualitativos. A formulacao do problema considera como funcdo objectivo a reducao
dos custos das perdas e como restricoes o nimero ou poténcia das unidades GD e o
valor da tensdo nos barramentos. A ideia consiste em resolver um problema nao
linear “fuzzy”, sem que seja necessaria a transformacao deste num modelo linear. A
funcao objectivo original (custos) e as restricoes sao transformadas em multiplas
funcoes equivalentes com recurso a numeros “fuzzy”, de modo a avaliar a sua
natureza imprecisa e, depois, resolver o problema usando o AG proposto.

A metodologia proposta por Gandomkar (2005) visa a localizacao de GD em redes de
distribuicao usando AG e Simulated Annealing. A metodologia desenvolvida
optimiza a localizacdo e o dimensionamento dos GD, tendo em conta um numero
fixo de tecnologias GD e uma capacidade total de GD pré-definidas. A funcao
objectivo consiste na minimizacao total das perdas da rede. Os autores deste
trabalho pretendem, com a combinacdo de um funcionamento hibrido entre AG e
Simulated Annealing, apresentar melhores resultados do que aqueles resultantes da
actuacao simples de AG, conseguindo melhores tempos computacionais em termos
de convergéncia para solucoes 6ptimas.

Em Gandomkar (2005a) € apresentada uma optimizacao hibrida que usa AG e Tabu
Search para localizar GD em redes de distribuicdo. Trata-se de um modelo mono-
objectivo cuja funcado objectivo a minimizar se refere as perdas, onde estao
incluidas as perdas harmonicas. Como restricoes sdao considerados os limites de
tensao nos nos da rede e o nimero maximo de unidades/poténcia GD a instalar na
rede. No processo de optimizacdo, o AG é usado para localizacdo 6ptima da GD, e o
Tabu Search funciona como uma ferramenta para evitar Optimos locais e
convergéncias prematuras do AG. As perdas equacionadas neste trabalho ndo sao

apenas as que resultam das impedancias das linhas, incluindo também as perdas
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devidas aos harmonicos. Estas perdas sdo calculadas assumindo o pior cenario,
THD=5%. Os melhores resultados foram obtidos com a utilizacdo da implementacao

hibrida em detrimento do AG simples.

3.5. Outros métodos

Na literatura cientifica relativa ao planeamento da expansao da producdo num
ambiente competitivo sdo também reportados modelos baseados na teoria dos
jogos, por Chuang e Wu (2001). Para além de cenarios e “fuzzy sets”, a incerteza
associada as fontes de energia primaria e as cargas é também caracterizada atraveés
modelos estocasticos, por Ang e Huang (1999).

Harrison e Wallace (2005) apresentam uma metodologia mono-objectivo que diverge
das técnicas comuns pois em vez de utilizar o Fluxo de Poténcia Optimo na
optimizacao das pontas dos diagramas de carga, procura condicoes de colapso dos
valores da tensdo. As restricoes dizem respeito a violacdo dos valores das quedas de
tensdo e limites térmicos das linhas. Cada unidade GD é representada como uma
carga negativa e o limiar térmico das linhas expresso como um problema de adicao
de cargas. Isto é, trata-se de um problema de optimizacdo das pontas do diagrama
de cargas usando cargas negativas, onde os custos destas sdo minimizados
(“reverse load-ability”).

Krueasuk e Ongsakul (2006) desenvolveram um modelo mono-objectivo para o
dimensionamento e localizacao de unidades GD em redes de distribuicao utilizando
como ferramenta de optimizacao a Particle Swarm Optimization. A funcao objectivo a
minimizar considerada € referente as perdas do sistema. As restricoes sao de ordem
técnica referentes ao transito de poténcia, limites de tensdo nos nés e corrente nos
ramos. O modelo utiliza trés tipos de unidades GD, as que produzem apenas
poténcia activa, as que produzem apenas poténcia reactiva e as unidades que
produzem poténcia activa e consomem poténcia reactiva.

Em Falaghi e Haghifam (2007) € proposto um modelo para dimensionamento e
localizacao de unidades GD em redes de distribuicao utilizando a Ant Colony
Optimization como ferramenta de optimizacao. O problema nao linear, com variaveis
inteiras (devido a capacidade discreta das unidades GD), minimiza a funcao
objectivo custo, onde estdo presentes os custos de investimento em GD, custos de
operacao e manutencao da unidades GD, custos da energia comprada a rede de

distribuicdo e custo das perdas do sistema. As restricoes sdo de ordem técnica,
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onde se destacam a capacidade maxima de transporte das linhas, os limites da
amplitude da tensao e a poténcia maxima das unidades GD a instalar em cada no.

Em Anantasate et al. (2008) é apresentada uma metodologia baseada na ferramenta
de optimizacao designada de Bee Colony Optimization para determinar o numero
optimo de unidades GD a instalar numa dada rede de distribuicao, bem com o seu
dimensionamento e localizacdao. Trata-se de um modelo multi-objectivo que
pretende minimizar simultaneamente as perdas activas e as violacoes referentes a
funcao de analise de contingéncia. As restricoes apresentadas sao de ordem técnica
e limites de poténcia total referente as unidades GD a instalar na rede. Este modelo
foi ainda alvo de comparacdo, em termos de tempos de processamento
computacional, com outros modelos como o Tabu Search, Simulated Annealing e
AG. Desta comparacao, este modelo apresentou tempos de processamento mais

reduzidos para os resultados obtidos.

3.6. Transitos de Poténcia em Redes de Distribuicao

Qualquer técnica utilizada para localizacao e dimensionamento de GD e BC requer
uma avaliacdo de cada solucdo gerada. Para que se faca essa avaliacdo, é
necessaria a obtencao do novo estado da rede com a instalacdo dos equipamentos
seleccionados a fim de se verificar as perdas e o perfil da tensdo, através do calculo
do transito de poténcia (TP).

Varios métodos para solucao do problema de TP em redes de distribuicao estao
disponiveis na literatura especializada. Esses métodos podem dividir-se em duas
grandes categorias: o Método da Soma das Correntes (SDC) ou Soma das Poténcias
(SDP), e os métodos baseados na “Impedancia Nodal Implicita” (Srinivas, 2000).

A primeira categoria é recomendada, principalmente, para sistemas puramente
radiais, embora possa ser adaptada para redes com algumas poucas malhas
(fracamente malhados). O método tem duas versdes: a primeira tem uma
formulacdao em temos de corrente (Shirmohammadi et al.,, 1988), enquanto a
segunda utiliza uma formulacao baseada em poténcia (Broadwater et al., 1988).

Os métodos baseados na matriz de impedéancias nodais utilizam uma formulacao
mais adequada para sistemas emalhados, baseando-se na formacdao da matriz de
admitancias nodais (Yns) € injeccoes de corrente equivalentes para resolver a rede.
Neste método, o efeito da fonte e das cargas € representado separadamente por

sobreposicao (Chen et al., 1991).
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Considerando o problema proposto no ambito desta tese, localizar e dimensionar
unidades GD e BC em redes de topologia radial, o método de TP baseado em SDP

adoptado é apresentado com maior detalhe no Anexo A.

3.7. Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritas as principais metodologias aplicadas para a
localizacao e dimensionamento de GD em redes de distribuicdo. Pelos bons
resultados apresentados pelos AGs na literatura especializada, foi adoptada neste
trabalho uma abordagem deste tipo para efectuar a localizacdo e dimensionamento
em simultaneo de GD, BC e DRA. Os AGs sao facilmente adaptaveis a problemas
multi-objectivo de natureza combinatéria e exploram uma populacdo de solucoes
em cada iteracao.

A proposta desenvolvida nesta tese visa a determinacao do local e poténcia das
unidades GD e BC a instalar em redes de distribuicao radiais. No que respeita a
esta questdo, o trabalho concentra-se na determinacdo da poténcia e da melhor
localizacao das fontes de GD. Com a instalacdo de varias unidades GD ao longo da
rede, a tendéncia é a melhoria dos perfis de tensdao nos varios nos da rede. Por
outro lado, a proposta visa instalar DRA de modo a que, perante um eventual
cenario de avarias, esta rede possa operar num regime de “ilhas”. Isto €, todos ou
uma parte dos consumidores (cargas) a jusante de uma avaria e confinados por
DRA (zona), deverao poder continuar a ser alimentados, desde que exista alguma
unidade GD nessa zona, durante o tempo de reparacdo da avaria. Estas “ilhas”
visam minorar a indisponibilidade do sistema.

Nesta tese propde-se um modelo multi-objectivo para dimensionar e identificar os
locais optimos para instalacao de um conjunto de unidades GD, BC e DRA. Nesta
analise utiliza-se um AG onde esta presente um processo elitista que apresenta
uma série de vantagens, nomeadamente a obtencdo de um conjunto de solucoes
robustas e bem distribuidas. As solucoes apresentadas por esta metodologia devem
ser encaradas pelo decisor como apoio a tomada de decisoes devidamente

fundamentadas técnica e economicamente, e ndo como prescricoes definitivas.
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Neste capitulo, depois de uma breve referéncia a optimizacao multi-objectivo, é feita
uma introducao aos AGs, referindo, nomeadamente, as diferentes abordagens
existentes e algumas das questdes levantadas pela sua aplicacao em modelos de
programacao multi-objectivo. Sdo ainda abordadas outras questdes, como sejam a
problematica da avaliacao de desempenho dos individuos e dos algoritmos, as
diferentes possibilidades de incorporacao de elitismo, as formas de lidar com as

restricoes e de preservacao de diversidade na populacéo.

4.1. Optimizacao Multi-objectivo

A complexidade e a dimensao dos problemas reais requerem que estes sejam
tratados através de modelos e métodos que permitam a consideracao de varios eixos
de avaliacao do meérito das solucoes alternativas, de natureza diversa (economica,
social, tecnologica, ambiental, etc). Dadas as caracteristicas destes problemas, i.e.,
a existéncia de multiplos aspectos de avaliacao, a conflituosidade entre eles e a sua
incomensurabilidade, ndo é possivel, em geral, obter uma solucao admissivel que
assegure o melhor valor para todos os critérios que operacionalizam esses aspectos

de avaliacao.

Um processo de apoio a tomada de decisdao baseado em modelos matematicos
passa, usualmente, pelos seguintes passos:

e Formulacao do problema,

e identificacdo das variaveis de decisao,

¢ identificacado das funcgoes objectivo,

e identificacao das restricoes,

e construcao de um modelo,
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e obtencao de solucoes para o modelo instanciado com um conjunto de dados
através da utilizacdo de um algoritmo,

e analise critica das solucodes obtidas (podendo conduzir a revisao do modelo).

Os problemas caracterizados por multiplos eixos de avaliacdo distinguem-se, em
geral, entre problemas multiatributo e problemas multi-objectivo. Num problema
multiatributo, as alternativas disponiveis sdo conhecidas a priori bem como o seu
desempenho de acordo com os diferentes critérios. A resolucdo de um problema
deste tipo passara, entdo, pela seleccdo, ordenacdao ou afectacdo a categorias pré-
definidas das alternativas. Por sua vez, num problema multi-objectivo, as
alternativas estdo definidas implicitamente por um conjunto de restricoes. Cada
uma das alternativas € mapeada no espaco das funcoes objectivo, em que cada

ponto tem como coordenadas os valores obtidos em cada funcao objectivo.

Nos problemas com uma unica funcdo objectivo a optimizacdo “resume-se” a
encontrar a solucao o6ptima; o valor da solucao 6ptima é Ginico mesmo que existam
solucoes optimas alternativas. No entanto, em problemas com multiplas funcoes
objectivo, em geral conflituosas, este conceito ndo € aplicavel, pois uma solucao
admissivel que optimiza um dos objectivos ndo optimiza, em geral, os restantes.
Assim sendo, a nocao de solucao 6ptima da lugar a nocao de solucao ndo dominada
(optima de Pareto, eficiente ou nao inferior), que se caracteriza por nao existir outra
solucao admissivel que seja melhor em todos os aspectos de avaliacao. A melhoria
num objectivo € feita a custa da degradacao em pelo menos um dos outros (Climaco

et al., 2003).

A identificacao de uma solucao de compromisso final, utilizando um meétodo
dedicado a problemas de optimizacdo com objectivos multiplos, passara pela
intervencao do agente de decisao. Isto é, a comparacdo entre solucdes nao
dominadas nao permite, por si so, obter uma ordenacao para essas solucoes. Os
métodos de apoio a decisdo em problemas de programacao multi-objectivo podem
ser classificados dependendo do momento em que o agente de decisdao (AD) introduz
as suas preferéncias (Climaco et al., 2003):
e Métodos com articulagdo a priori de preferéncias. Nestes métodos as
preferéncias do decisor, fixados alguns parametros, ficam definidas a

partida. Desta forma, um problema sera transformado num problema com
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uma unica funcao objectivo, culminando numa solucdo de compromisso
oOptima.

e Métodos sem articulagcdo de preferéncias do decisor. Nestes métodos ha uma
sequéncia de fases de calculo de solucdes nao dominadas, que sao depois
apresentadas ao AD para escolha. Isto €, as decisOes sdo tomadas a jusante
da geracao do conjunto de solucdes nao dominadas;

e Métodos com articulagdo progressiva das preferéncias. Nestes métodos
interactivos a incorporacdo das preferéncias do decisor é efectuada em
etapas de dialogo com o decisor que alternam com etapas de calculo, até se

atingir uma dada condicdo de paragem.

Assim sendo, um problema de optimizacdo multi-objectivo pode definir-se como
consistindo na pesquisa de um vector de valores para as variaveis de decisdo que
satisfacam um conjunto de restricoes e optimize, no sentido de Pareto, um vector de
funcoes cujos elementos representam as funcdes objectivo que constituem uma

descricao matematica dos critérios de desempenho (Climaco et al., 2003).

A solucao que se atinge no fim do processo de decisao deve ser uma solucao de
compromisso satisfatoria entre os diversos objectivos que, apds a identificacdo das
solucoes nao dominadas e a intervencao das preferéncias do decisor, é considerada

uma solucao aceitavel para o problema.

O problema de optimizacdo multi-objectivo consiste em encontrar o vector, x =
(%1, %2, ..., X), que satisfaca um conjunto de restricdes (de desigualdade g;(x) e de
igualdade hy(x)) e que optimize o vector de funcoes, de dimensdao P, f(x)=

(fl(x)'fz(x), ---rfP(x))-

Max ou Min  f,(x), p=12,..,P (4.1)
s.a.  g;j(x) =0, j=12,..,]
he(x) = 0, k=12, .. K
xi(L) <x; < xi(U), i=12,..,n

L U . . .
Os valores xl.( ) e xl.( ) representam o minimo e o maximo valor respectivamente para
a variavel x;. Uma solucao x € admissivel se satisfizer as J+K restricoes e os 2n
limites. Caso contrario, a solucao sera nao admissivel. O conjunto de todas as

solucoes admissiveis designa-se por espaco de pesquisa D (figura 4.1).
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Figura 4.1 — Espaco das variaveis e espaco dos objectivos (Costa, 2003).

Para funcdes objectivo a minimizar, o vector das variaveis de decisdo X eDé
eficiente se e s6 se nao existir outro Xe D tal que f,(x) <f,(x) para todo o
p=12,., P e f,(x) <f,(x") para pelo menos um p. A frente 6ptima de Pareto (nao
dominada) é constituida pelas imagens das solucdes eficientes no espaco das
funcoes objectivo (figura 4.2).

O vector das variaveis de decisdo X € D é fracamente eficiente se e s6 se nao existir

outro X € D tal que, f,(x) < f,(x") para todo o p=1,2,..., P.

£:(x)

Espaco dos
Objectivos

Solugdes dptimas f; [IJ

de Pareto
Figura 4.2 — Solucdes 6ptimas de Pareto

No entanto, nem sempre as solucgoes convergem para uma frente optima global de
Pareto, podendo convergir apenas para uma frente 6ptima local de Pareto. A Figura

4.3 mostra duas frentes 6ptimas locais de Pareto no espaco dos objectivos.
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Figura 4.3 — Frentes 6ptimas de Pareto locais e globais (Deb, 2001).

A natureza combinatoria de muitos problemas multi-objectivo torna dificil a
utilizacdo de métodos de programacdo matematica, conduzindo a adopcao de
heuristicas. Estas abordagens requerem um menor esforco computacional, sendo
mais simples e flexiveis, mas nao garantem a obtencdo de solucdes oOptimas de
Pareto, mas apenas de solucoes eventualmente proximas do conjunto de Pareto. No
entanto, a experiéncia revelou que as heuristicas estavam mais vocacionadas para
serem aplicadas a problemas bem especificos, o que as tornava algo “prisioneiras”
de caracteristicas bem marcadas. Com o intuito de tornar estas abordagens mais
flexiveis e polivalentes (passiveis de serem usadas em problemas diferenciados),

foram propostas abordagens de mais alto nivel com capacidade adaptativa, as

meta-heuristicas.

Muito genericamente, as meta-heuristicas dividem-se em:

e Abordagens que exploram a vizinhanga de uma solugdo em cada iteragdo,
alterando a vizinhanca assim como a forma como esta € explorada, sendo
escolhido apenas um elemento dessa vizinhanca nessa iteracao. Este tipo de
busca de solucoes cria um caminho ou trajectéria Ginica de pesquisa. Como
exemplos temos o Tabu Search (Glover e Laguna, 1997) e o Simulated
Annealing (Schneider e Kirkpatrick, 2006).

e Abordagens que exploram uma populagdo de solugbées em cada iteragdo,
explorando varias regidoes do espaco de solucdoes de cada vez no decurso do

processo de pesquisa, sendo aqui de realcar os Algoritmos Genéticos, a
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Particle Swarm Optimization (PSO) e a Ant Colony Optimization (ACO) (Glover
e Kochenberger, 2003).

Dadas as vantagens das meta-heuristicas, em particular a flexibilidade e a
facilidade de adaptacdo aos mais diversos tipos de problemas, associadas a rapidez
na obtencao de solucodes, estas abordagens tém ganho crescente importancia na

resolucdo de problemas reais complexos de natureza combinatoria.

Actualmente surgem muitos algoritmos hibridos, que sado caracterizados por
utilizarem mais do que uma meta-heuristica na sua implementacdo, de modo a

fazerem um uso combinado das suas potencialidades.

4.2. Algoritmos Evolucionarios

Os algoritmos evolucionarios sdao técnicas de pesquisa baseadas na simulacao do
processo evolutivo de seleccao natural. Estes algoritmos trabalham com um
conjunto de representacoes de potenciais solucodes, as quais sao susceptiveis de
sofrerem evolucdo, o que os torna particularmente uteis em situacdes com
multiplos 6ptimos locais ou em problemas com multiplos objectivos. Como estes
algoritmos simulam o processo de evolucao natural, em que a evolucao ocorre com
a seleccao natural a premiar os individuos mais bem adaptados ao seu ambiente,
surge a necessidade de introduzir instrumentos tais como uma funcao de avaliacao
e operadores que permitam seleccionar, recombinar e introduzir alteracoes nas
solucoes. Assim, as solucoes que apresentam melhor desempenho tém maior
probabilidade de serem total ou parcialmente copiadas para a iteracao seguinte. A
ideia é replicar em populacoes artificiais os mecanismos de reproducado, com o
consequente cruzamento de material genético e de mutacdo que permitem
introduzir “novos” individuos numa populacdao. O algoritmo evolucionario deve

convergir, no sentido de apresentar solucoes cada vez com melhor desempenho.

Os algoritmos evolucionarios podem distinguir-se fundamentalmente em algoritmos

de programagdo evoluciondria e algoritmos genéticos.

Na programagdo evoluciondria, cada individuo € uma representacdo real das
variaveis de decisdao (usa directamente as variaveis de decisdao), podendo ser

implementada na forma (1+1), em que um individuo € usado para criar um
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descendente através da mutacado, ou na forma (u+A) ou (wA). Na forma (pu+i), séo
criados A individuos a partir de u progenitores, também com recurso ao operador
mutacdo com uma distribuicdo normal, e a nova geracdo € constituida pelas
melhores p solucoes de entre os p+A pais e filhos. Na implementacao (u,A), com A >y,
os 1 pais dao origem a A filhos, com recurso ao operador mutacdo, e dos A filhos
assim obtidos sdo escolhidos os p melhores para formarem a proxima geracao
(Back, 1996). A geracao seguinte € obtida a partir do conjunto constituido pelos
progenitores e descendentes, onde a seleccao se faz de entre os melhores do

conjunto, ou seja, usam uma estratégia elitista.

Nos AGs, cada individuo da populacao é avaliado de acordo com o seu desempenho
perante cada um dos objectivos. Do processo de avaliacdo surgem (escolhidos
probabilisticamente) individuos que serdo os progenitores da préoxima geracdo, aos
quais sao aplicados, de uma forma nao deterministica, os operadores cruzamento e
mutacao e depois construida a nova populacdo. O cruzamento combina dois (ou
mais) progenitores para produzir descendentes que possuem a contribuicao
genética de ambos os pais. O operador mutacao, por sua vez, faz a modificacao de
material genético nos descendentes. Ao combinar varios individuos, os algoritmos
genéticos usam o historial da populacdo para gerar as novas solucoes. Os AGs,
quando implementados na sua forma mais basica, fazem pouco uso da informacao
que possa existir acerca do processo de pesquisa. Assim sendo, nado oferecem
garantia de convergéncia ou podem registar uma convergéncia lenta, antes de
atingirem uma solucao final. Todavia, estas aparentes desvantagens dos AGs
podem facilmente ser ultrapassadas implementando processos elitistas ou
fornecendo-lhes sempre que possivel informacdo acerca do processo evolutivo

(Gomes, 2004).

Assim, as principais diferencas entre estas duas abordagens assentam na
representacao dos individuos, na concepcado dos operadores e nos mecanismos de

seleccao e reproducao.

O que torna os algoritmos evolucionarios particularmente atractivos na resolucao
de problemas multi-objectivo reside na sua capacidade de abordagem global do
problema, ao possuir em cada geracao uma populacao de potenciais solucoes, de
pesquisa e de seleccao. Daqui para a frente sera feita referéncia sobretudo aos AGs,

por ser o tipo de algoritmo implementado neste trabalho, apesar da implementacao
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desenvolvida utilizar, de forma mais ou menos generalizada, as caracteristicas
tipicas de uma das abordagens na outra abordagem, com o consequente

esbatimento das fronteiras entre elas.

4.3. Algoritmos Genéticos

4.3.1. Estrutura do algoritmo

A estrutura basica do algoritmo genético pode ser apresentada através do

fluxograma da figura 4.4.

Inicio

Inicializacao

Avaliacao de
desempenho

Sim

Critério
Verificado ?

Seleccao

v

Cruzamento

gen = gen +1 ¢

Mutacao

! ‘

Substituicao Fim

Figura 4.4 - Fluxograma do funcionamento basico do algoritmo genético

Em primeiro lugar é gerada aleatoriamente uma populacao inicial de individuos, os
quais constituem uma codificacdo das solucgoes (inicializagdo). Em seguida €
avaliada a aptidao, ou desempenho, de cada individuo e aplicam-se sucessivamente
os operadores genéticos: selecgdo, cruzamento e mutagdo. O resultado da aplicacao

destes operadores é uma populacdo com uma nova geracdo de individuos que
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substituirao os individuos pertencentes a geracao anterior (substituicdo). O
desempenho dos novos individuos é avaliado e é testado um critério de paragem do
algoritmo. A condicdo de paragem pode ser, por exemplo, o nimero maximo de
geracoes atingido ou o tempo disponivel esgotado, a estagnacao da populacdo em
termos de qualidade, ou o AD ja estar satisfeito com os resultados obtidos com os

individuos / solucdes de uma dada geracao.

A tabela 4.1 estabelece a correspondéncia entre a terminologia utilizada em

algoritmos classicos de optimizacao e em AGs.

Algoritmos genéticos Optimizacao classica
Individuo Solucao

Populacao Conjunto de solucdes
Desempenho ou aptidao Funcao objectivo

Geracao Iteracao

Aplicacao de operadores genéticos | Geracao de novas solucoes

Tabela 4.1- Comparacao de terminologias

Algumas caracteristicas que distinguem os AGs dos métodos classicos sao as
seguintes:

¢ Em vez de lidarem directamente com os valores das variaveis de decisao,
utilizam uma codificacao dessas variaveis;

e Utilizam operadores probabilisticos (seleccao, cruzamento e mutacao) em
vez de operadores deterministicos (por exemplo, operacoes baseadas no
gradiente);

e Em vez da pesquisa ser efectuada num ponto da regido admissivel em
cada iteracao, esta é feita com base numa populacdo de pontos em cada
iteracao;

e Nao sao utilizadas derivadas ou outras informacdes auxiliares a respeito
das funcoes objectivo, sendo apenas requerida a avaliacdo das funcgoes

nos pontos do espaco de pesquisa.

No quadro de um processo de optimizacdo multi-objectivo os AGs tornam-se
particularmente atractivos, dado que em cada iteracdo disponibilizam um conjunto

de solucoes representativas de diferentes regidoes do espaco de pesquisa, permitindo
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caracterizar a frente nao dominada (na presenca das preferéncias do AD, de modo
que sejam compreensiveis os compromissos a estabelecer aquando da seleccdo de

uma solucao a implementar).

4.3.2. Codificacao das variaveis

A codificacao das variaveis de decisdo (de projecto) deve ser apropriada as
caracteristicas do problema a resolver. O AG basico utiliza uma codificacdo binaria
das variaveis caracterizada por um cromossoma contendo varios genes, cada qual
podendo tomar o valor O ou 1. No entanto, mais genericamente os genes do
cromossoma podem ser numeros reais, inteiros, caracteres, etc. A maioria das

aplicacoes utiliza uma codificacdo binaria.

4.3.3. Inicializacao e dimensao da populacao

A evolucao de uma populacao parte sempre de uma populacdo inicial que é
normalmente gerada de forma aleatéria. Pretende-se a diversidade entre os
individuos da populacao inicial de forma a permitir uma exploracao inicial alargada
do espaco de pesquisa. Para o efeito, é desejavel utilizar um gerador de ntumeros
aleatorios de distribuicdo uniforme. No entanto, a populacdo inicial pode ser

constituida com base em informacao ja disponivel.

As formas utilizadas para criar a populacdo inicial pretendem apresentar um
melhor ponto de partida para a evolucao de uma populacao. A forma de criacao da
populacao inicial influencia também o tempo de convergéncia do algoritmo, que
depende também da dimensado da populacdo. Populacoes grandes implicam um
maior tempo computacional; no entanto, em geral apresentam uma melhor
convergéncia devido a maior diversidade que proporcionam. Pequenas populacoes,
por sua vez, apresentam em geral melhor progressao no inicio, mas com piores
resultados finais dado que a menor diversidade induzida por poucos individuos

pode levar a uma convergéncia para optimos locais.

A escolha da dimensao da populacao para cada problema nao € uma tarefa facil. Na
pratica, procede-se a um conjunto de testes empiricos. Tipicamente, comecga-se com
uma dimensao pequena e, depois, testam-se dimensdes maiores. No final, quando
estdao testadas 5 a 10 populacdes de dimensoes diferentes, é possivel ter alguma
sensibilidade sobre a influéncia deste parametro no desempenho do AG e, assim,

pode fazer-se uma escolha mais criteriosa para o valor deste parametro.
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Quanto ao numero de geracdes do AG, este geralmente € fixo a partida e devera ser
suficientemente elevado para permitir a convergéncia. Uma ideia interessante
apresentada por alguns investigadores relaciona a dimensao da populacdo e o
numero de geracoes necessarias com o numero de genes do cromossoma (Chen e
Rajan, 2000; Chen e Rajan, 1998). Estes trabalhos, baseados na experimentacao,
permitiram concluir que bons resultados no desempenho do AG eram conseguidos
quando a dimensao da populacdao e o numero de geracoes estava compreendido
entre um valor idéntico ao numero de genes do cromossoma e duas vezes esse

valor.

4.3.4. Avaliacao da aptidao dos individuos da populacao

Como cada nova geracdo resulta de um processo iterativo de evolucdo, surge a
questao sobre que individuos de uma populacdo se devem seleccionar e reproduzir

para criar uma nova geracao, desejavelmente de melhor qualidade.

A determinacao do valor de aptidao dos individuos € concretizada através de uma
funcao de avaliacdo, que permite comparar a respectiva qualidade. Assim, quanto
mais elevado for o valor de aptiddo de uma solucdo, maior € a sua capacidade de
sobrevivéncia e reproducdo e, consequentemente, maior é sua representacdo na

proxima geracao.

Num ambiente multi-objectivo, a qualidade de cada individuo passa pela avaliacao
deste em relacao as diferentes funcdes objectivo. A aptiddao de cada individuo
representa geralmente mais do que a avaliacao de cada individuo em relacao a cada
funcao objectivo, podendo abranger também questoes relacionadas com a
aceleracao da convergéncia, a inclusao de eventuais penalizacoes, a promocao da

diversidade, etc, de modo a favorecer a pesquisa.

4.3.5. Seleccao

O operador seleccao baseia-se no principio da “sobrevivéncia dos mais aptos”, ou
seja, os individuos com melhores valores de aptiddao tém uma maior probabilidade
de serem seleccionados para reproducao. Isto €, de uma determinada populacao sao
seleccionados os individuos que serdao os progenitores da geracdo seguinte. Este

operador é a versdo artificial da seleccao das espécies do Darwinismo, que
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estabelece que os seres mais aptos tém maior probabilidade de sobreviver e

transmitir as suas caracteristicas aos descendentes.

O objectivo principal do operador de seleccao € assegurar a manutencao da
populacdo de individuos com bons valores de aptiddao e eliminar solugbées com
baixos valores de aptidao (Deb, 2001). A seleccio num AG é geralmente
implementada como um operador probabilistico, no qual o valor da aptidao dos

individuos tem um papel a desempenhar.

No AG basico a seleccao de individuos é feita aos pares de modo que cada par da
origem a dois novos individuos através dos operadores de cruzamento e mutacao.
Na seleccao proporcional a probabilidade p; (4.2) do i-ésimo individuo da populacao
vir a ser seleccionado para reproducao € proporcional ao seu valor de aptidao, f;:

f.

j=1

Pi = (4.2)

Nesta expressao, os valores de f; deverdao ser todos positivos. Para implementar esta
seleccao proporcional a aptidao utiliza-se o “método da roleta”. Assim, os individuos
de melhor aptidao recebem uma porcdo maior da roleta, enquanto que os de pior
aptiddao ocupardao uma porcao relativamente menor. O nimero esperado de vezes

que o individuo i é seleccionado pode ser calculado por n x p;, onde n é o tamanho

da populacao, ou entao pelo quociente % em que f representa a média dos

valores de aptidao da populacao. Deste modo, estima-se que os individuos de
melhor aptidao (muito acima da meédia) sejam seleccionados varias vezes para
reproducao, enquanto os de individuos com pior desempenho (inferior a média da

populacao) serdao comparativamente muito menos vezes seleccionados.

O método de seleccdo proporcional ao valor da aptidao apresenta essencialmente
duas desvantagens. Por um lado, os individuos que apresentem elevado valor de
aptidao sao favorecidos com um grande numero de descendentes nas geracoes
futuras, o que reduz a diversidade e pode conduzir a uma convergéncia prematura
do algoritmo para um Optimo local. Por outro lado, depois de varias geracoes,
apesar de poder ainda existir alguma diversidade entre os individuos da populacao,
podera acontecer que a média dos valores de desempenho da populacdo esteja

muito proxima dos melhores valores de desempenho. Deste modo, pode verificar-se
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uma estagnacdo na evolucao do algoritmo pois a probabilidade de seleccao dos
melhores individuos torna-se indistinguivel da probabilidade de seleccdo dos

restantes individuos.

Pelas razoes apontadas, € usual combinar-se a seleccdo proporcional a aptidao com
técnicas de mudanca de escala (scaling) dos valores de aptidao (Kallassy e Marcelin,
1997). Geralmente, a mudanca de escala é linear de modo a que o declive da recta
influencie o nivel de competicao entre os individuos da populacdo aquando da
seleccao. Essencialmente, pretendem-se atingir dois efeitos:

e Nas primeiras geracoes procura-se através da mudanca de escala atenuar as
diferencas de aptidao entre os diferentes individuos da populacao (declive da
recta baixo);

e Em geracdes avancadas do algoritmo, procura-se introduzir diferencas entre
os valores de aptidao dos individuos (aumento do declive da recta), de modo
a contrariar a formacado de uma populacdo homogénea que conduziria a

estagnacao da pesquisa.

Para contornar as dificuldades associadas a mudanca de escala (em particular, a
regulacao do declive da recta), surgiram técnicas baseadas na ordenacao (ranking).
Neste caso, os individuos da populacao sdo ordenados pela sua aptidao, do melhor
para o pior. Depois, a cada individuo é atribuida uma probabilidade de seleccao p;
calculada com base numa dada distribuicao, de modo que Z p; = 1. As distribuicoes
mais comuns sao a linear e a exponencial. Comparativamente a seleccao
proporcional ao valor da aptidao, esta técnica apresenta duas vantagens:
e Trava a convergéncia prematura do algoritmo, pois nao € especialmente
favorecida a seleccao dos melhores individuos;
e Em geracdes avancadas do algoritmo, evita-se a estagnacdo da pesquisa
caracteristica de populacoes homogéneas, pois a aptiddo de cada

individuo é determinada pelo valor da posicdo numa lista ordenada.

No entanto, esta técnica requer um esforco computacional acrescido devido a

ordenamentos constantes.

Os métodos de seleccdo abordados anteriormente baseiam-se numa implementacao
do tipo roleta. Outros métodos de seleccao sao (Goldberg, 1989):

e Seleccao deterministica;
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e Seleccao estocastica com ou sem reposicao;
o Seleccao estocastica remanescente com ou sem reposicao;

e Seleccao por torneio.

Destes métodos destaca-se o método de seleccao por torneio (Yang e Soh, 1997,
Crossley, Cook e Fanjoy, 1999). Neste caso selecciona-se da populacdo um numero i
de individuos (designado por dimensao do torneio) e realiza-se um torneio entre
eles. Os valores de aptidao de cada um sdo comparados entre si e, se se pretender a
minimizacdo, o que tiver menor valor é o vencedor sendo o seleccionado para
reproducao. Valores de i elevados aumentam a pressao selectiva. Por esta razao, o
valor de i em muitas aplicacoes € tipicamente i = 2. Algumas vantagens que tornam
a aplicacao deste método de seleccao atraente sao as seguintes:
e Nao conduz, em geral, a convergéncia prematura (desde que a dimensao do
torneio seja pequena);
e Combate a estagnacao do algoritmo;
e E simples de implementar e nao requer esforco computacional extra como é o
caso da técnica baseada na ordenacao ou mudanca de escala;
e Nao interessa o valor absoluto da aptidao dos individuos, mas apenas o valor
relativo. Isto significa que este método de seleccao pode lidar com valores

negativos.

4.3.6. Elitismo

Normalmente, o elitismo surge associado ao operador seleccao com o objectivo de se
aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo, através da garantia da
preservacao dos melhores individuos de uma geracao e que estes sejam copiados
integralmente para as proximas geracoes sem nenhuma alteracdo. Os outros
individuos da populacao sdo gerados normalmente, através do método de seleccao e
posterior aplicacdo dos operadores genéticos. Assim, as melhores solucdoes nao sao
apenas passadas de uma geracao para outra, mas também participam na criacao
dos novos membros da nova geracao.

No entanto, num contexto multi-objectivo a implementacdo do elitismo requer
alguns cuidados. Ao contrario do caso mono-objectivo, deixa de existir uma solucao
candidata a eleita, passando a existir um conjunto de solucoes nao dominadas. A
questao € saber quais devem ser as eleitas. A implementacdo mais comum consiste

na criacdo de uma populacao “extra” (elite), constituida por num ntumero reduzido
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de individuos nédo dominados, geralmente os melhores de cada geracdo. A
interaccdo dessa nova populacado “elite” com a populacdo “normal” depende muito
do tipo de problema em estudo. Dai que na literatura (tabela 4.2) existam exemplos

de diferentes formas de a elite influenciar a populacéo.

Autores Como inserir os individuos elite na populacao
Deb et al., 2000 Cada geracdo da populacdo resulta dos melhores individuos do
e Rudloph, 2001 conjunto populacao actual e seus descendentes.

Ishibuchi e Murata, | Uma percentagem da populacdo actual pode ser substituida por

1998 individuos escolhidos de forma aleatéria da populacéo elite.

A aptiddo de cada individuo na populacdo “normal” pode ser
Zitzler e Thiele,

1998 atribuida em funcéo da avaliacdo de cada individuo na populacao

elite que o domina.

Identificacao dos eleitos através do calculo da distancia dos
Deb, 2001
individuos da populacao a populacao elite.

Tabela 4.2 - Diferentes formas de influenciar a populacao através do elitismo (Gomes, 2004).

No AG basico sem o elitismo, a convergéncia é, em geral, mais lenta e nao existe
garantia de que o melhor individuo da ultima geracdo seja o melhor de todos os

encontrados durante a pesquisa.

A desvantagem do operador elitismo acontece quando os melhores individuos
encontrados sao os mesmos durante um numero consecutivo de geracdes, o que
pode levar a presenca de varias copias desses individuos em cada geracdo. Este
aspecto tem como efeito a perda de diversidade entre os individuos da populacao e
geralmente forca a pesquisa na direccao de algum ponto o6ptimo local. Para
combater este efeito, o elitismo pode ser utilizado ndo de forma constante mas
aplicado de forma “intermitente”, sempre que esteja decorrido um numero fixo de

geracoes.

4.3.7. Cruzamento

O operador selecgdo selecciona individuos para a reproducdo. A reproducao é
caracterizada pelos operadores cruzamento e mutacdo. O operador cruzamento tem
por objectivo combinar a informacao genética de ambos os progenitores, isto €, este
operador permite a troca de material genético entre dois individuos denominados

pais, combinando as informacdes genéticas de maneira que exista uma
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probabilidade razoavel dos novos individuos produzidos serem melhores que os

seus pais (Deb, 2001).

As formas mais comuns de cruzamento em algoritmos genéticos sdo de um ponto de

cruzamento, de dois pontos de cruzamento e cruzamento uniforme.

Na reproducao baseada num ponto de cruzamento (single-point crossover), o ponto
de quebra do cromossoma € escolhido de forma aleatéria e a partir desse ponto

realiza-se a troca cromossomatica entre os dois individuos (figura 4.5).

Pontos de Cruzamento

J 4

Pais |1]/1/ofoo]1]| [2]0]0

Filhos

Figura 4.5 - Cruzamento de um ponto

Na reproducdo baseada em dois pontos de cruzamento (two-point crossover),
procede-se de forma similar ao cruzamento de um ponto, mas a troca de segmentos

é realizada a partir de dois pontos (figura 4.6).

Pontos de Cruzamento

I I
Pais |1]/1/0]of0 1] [1]0]0]1

Filhos nnnii |1|o|o|1\o|o|

Figura 4.6 - Cruzamento de dois pontos

Na reproducao baseada em cruzamento uniforme (uniforme crossover), cada gene do
descendente é criado através da copia de um gene dos pais, escolhido de acordo
com uma mascara de cruzamento gerada aleatoriamente. Onde houver 1 na
mascara de cruzamento, o gene correspondente sera copiado do primeiro pai e onde

houver O sera copiado do segundo. O processo € repetido com os pais trocados para
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produzir o segundo descendente. Uma mascara de cruzamento € criada para cada

par de pais. A figura 4.7 mostra graficamente o processo.

Madscara de Cruzamento Madscara de Cruzamento
[1]ofo1fof1]of1] (tjojof1jofzjo1]
Pit [1]of1]ofof1fofo| Pz Jofz]1fof1[of1]1]
a a4 3 iy iy iy a4 4
fiho1 [1]1f1]ofaf1f2]o] Fie2 [ofof1fofofofof1]
T T T i) T T 1] 1]
Pi2 [of1]1]ofafofsfz] Pt [1f[of1]of0f1]0]0]

Figura 4.7 - Cruzamento Uniforme

Em geral, nem todos os pares de cromossomas seleccionados como progenitores sao
submetidos a cruzamento. O operador de cruzamento aplica-se com uma
determinada probabilidade de ocorréncia, p.. Isto significa que cromossomas
seleccionados da geracao actual podem ser directamente copiados para a geracao
seguinte, a menos que ocorra mutacao de algum gene conforme explicado em 4.3.8.
O teste de ocorréncia ou nao de cruzamento € implementado recorrendo a um
mecanismo probabilistico. Para tal, deve-se definir uma probabilidade de
cruzamento p. igual para cada par de progenitores seleccionado. Para cada par, €
gerado um numero aleatério p entre O e 1. Por comparacao do nimero u com a
probabilidade p., testa-se a possibilidade ou nao de cruzamento: se u < p. entao o

cruzamento é permitido; caso contrario, os progenitores permanecem inalterados.

O cruzamento pode ter um efeito destrutivo sobre os cromossomas que se revelam
mais aptos no decurso das geracoes. Deste ponto de vista, o cruzamento simples
tera uma menor influéncia destrutiva do que o cruzamento multiponto. No entanto,
um dos efeitos benéficos do cruzamento € gerar diversidade entre os individuos o
que pode ser melhor conseguido nas primeiras geracoes com implementacoes tipo
multiponto. O efeito destrutivo pode ser atenuado através da utilizacao de elitismo.

Na resolucao de diferentes problemas, nem sempre € o mesmo tipo de cruzamento
que permite o melhor desempenho do algoritmo. A utilizacao destas técnicas de
cruzamento, na generalidade dos problemas, nao demonstra diferencas de

desempenho significativas que justifiquem o uso de um tipo de cruzamento e
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exclusao dos outros. Com o intuito de melhorar o AG no sentido de travar a
convergéncia prematura, o que confere uma maior robustez ao algoritmo, Andre,
Siarry e Dognon (2001), desenvolveram um algoritmo em que durante as primeiras
geracoes, a probabilidade de cruzamento diminui para os melhores individuos e
aumenta para os piores individuos. Nas ultimas geracoes, os melhores individuos

recebem uma probabilidade de cruzamento elevada para garantir convergéncia.

E necessario ter atencdo ao valor a atribuir a este parametro, pois caso este
parametro apresente uma probabilidade elevada, maior € a diversidade de
cromossomas introduzidos na geracao seguinte, o que podera ser positivo até certo
ponto, podendo também suceder que as melhores solucdes encontradas sejam
destruidas quando os respectivos cromossomas sao afectados pelo operador
cruzamento. Por outro lado, se a probabilidade de cruzamento é baixa, o algoritmo
tera uma convergéncia lenta. Em geral, os valores para este parametro variam entre

0,5el.

4.3.8. Mutacao

A mutacao é vista como o operador responsavel pela introducdo e manutencao da
diversidade genética na populacdo. A sua operacdo consiste em alterar
aleatoriamente com uma determinada probabilidade, pn, um ou mais genes (O
passa a 1 e vice-versa no caso da representacdo binaria) de um individuo escolhido

entre a populacao.

O operador cruzamento gera novos individuos, mas por si s6 nao permite uma
exploracao alargada do dominio, uma vez que lida apenas com informacao genética
contida na geracao actual. Ligeiras mutacoes genéticas nos individuos destinados a
formar uma nova geracdo surgem como um complemento ao efeito do operador

cruzamento, contribuindo para explorar melhor o espaco das solucoes.

Idealmente, pretende-se com a mutacao que a probabilidade de se chegar a
qualquer ponto do espaco de pesquisa nunca seja zero e, deste modo, procura-se
escapar a optimalidade local. No entanto, a geracado de diversidade entre os
individuos de uma populacao através de mutacao tem que ser controlada. Uma taxa
de mutacdo muito elevada resulta numa grande diversidade de individuos em cada
nova geracao, o que impede a convergéncia do algoritmo para zonas promissoras do

espaco de pesquisa e finalmente para um valor optimo de Pareto. Sendo assim, o
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operador mutacéo € aplicado mediante uma determinada probabilidade p~ que, em
geral, € pequena ou muito baixa comparativamente a probabilidade de cruzamento.

A figura 4.8 ilustra o processo de mutacao num individuo.

[iftjofofof1]

[[1folMo]o]

Figura 4.8 — Mutagao

Como os demais parametros, a probabilidade de mutacdo ideal dependera do
problema em causa. Todavia, os valores utilizados costumam variar entre 0,001 e
0,1. De facto, sao valores muito baixos, pois valores muito elevados podiam tornar o

algoritmo genético num algoritmo de pesquisa puramente aleatoria (random walk).

4.3.9. Substituicao da populacao

Apés a aplicacao dos operadores genéticos, procede-se a substituicido da geracao
anterior pelos seus descendentes. Esta substituicao pode ser efectuada de formas
distintas, com recurso a dois métodos (Hifi, 1997; Valenzuela e Uresti, 1997):

e Método geracional, em que toda a populacdo € substituida
incondicionalmente;

e Meétodo incremental, no qual se substitui a populacdo apenas parcialmente,
muitas vezes apenas o pior individuo, podendo os novos individuos
substituir aleatoriamente outros individuos na populacdao dos progenitores,
os elementos mais velhos, os mais semelhantes a si, os proprios progenitores

ou os piores elementos.

4.3.10. Critério de paragem

No AG basico o critério de paragem utilizado consiste na definicao a priori de um
numero maximo de geracoes que o algoritmo devera executar. Alias, este € o critério

mais simples de aplicar e também o mais utilizado na generalidade dos problemas.
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4.3.11. Parametrizacao

Basicamente, os parametros que necessitam de ser escolhidos para o
funcionamento dos AGs sado: dimensdo da populacdo Np, probabilidade de

cruzamento p., probabilidade de mutacao p, e numero maximo de geracoes k.

A escolha dos parametros do AG para a resolucdo de um determinado problema é
usualmente realizada por tentativas. Nao existe um modo facil de estipular valores
que se apliquem a qualquer problema, usando-se habitualmente duas abordagens

distintas: afinacdo e controlo.

Na primeira (afinagdo) recorre-se a experimentacdo, isto €, executa-se
sucessivamente o algoritmo com diferentes conjuntos de parametros, sendo assim
identificados os que produzem melhores resultados. O facto de os parametros nao
serem independentes entre si € um inconveniente desta abordagem. Geralmente, o
processo de afinacdo individual é dificil e muito demorado. Os parametros devem
apresentar um comportamento dinamico e flexivel, adaptando-se as diferentes
etapas do processo evolutivo, ja que a composicao da populacdo varia de geracao
em geracao e os valores dos parametros que induzem um bom comportamento

numa dada populacdo podem ser ineficientes com outra.

Na abordagem de controlo, os valores dos parametros sao funcdo do tempo
(usualmente o numero de geracoes) e eventualmente dos resultados do algoritmo.
Esta abordagem apresenta duas alternativas para fazer evoluir os parametros:
e Controlo adaptativo, consiste em fazer uso de eventual informacao que exista
acerca da pesquisa e introduzir modificacoes nos parametros de acordo com
essa informacao (Michalewicz e Fogel, 2000).
e Controlo auto-adaptativo, no qual os parametros estao incorporados na
representacao das solucoes do problema podendo, assim, evoluir ao longo da

simulacao (Eiben et al., 1999).

4.3.12. Controlo da Diversidade

A convergéncia de um AG é uma questao crucial na resolucao de problemas. Para
garantir a convergéncia, os operadores genéticos tanto podem ser responsaveis por
induzirem numa populacdo pouca diversidade como uma grande diversidade,

trazendo vantagens e inconvenientes. Por exemplo, se o processo de convergéncia
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resulta numa populacao pouco diversa, pode-se traduzir numa mais-valia se se esta
em torno de um o6ptimo global, como também pode ser um inconveniente se esse
optimo for local. A convergéncia pode ser controlada usando os operadores mutacao
e cruzamento. O aumento do tamanho da populacdo sera uma outra alternativa
para evitar uma convergéncia prematura (apesar do “peso” computacional que

representa).

No entanto, para tratar problemas de optimizacdo multi-objectivo torna-se
necessario implementar mecanismos de controlo de diversidade na populacao. Os
meétodos de nichos tém a capacidade de criar e manter populacoes diversas. A
técnica de “niching” consiste na divisdo da populacdo em espécies (que reunem
individuos com caracteristicas semelhantes) para reduzir a competicao e criar sub-
populacoes estaveis, cada uma delas concentrada num nicho do espaco de
pesquisa. Um dos mecanismos de controlo de diversidade mais utilizado é o da

partilha na medida do desempenho (sharing) (Gomes, 2004).
Na literatura sao normalmente utilizados dois tipos de métodos: sharing e crowding.

O mecanismo de sharing ou partilha altera apenas o procedimento de atribuicdo do
valor da funcao de avaliacao de um individuo. Isto €, altera a funcao de avaliacao de
cada elemento da populacao de acordo com um numero de individuos semelhantes
dentro de uma populacao (Mathfound, 2000). A partilha da funcado de avaliacao
(fitness sharing) de um individuo é igual a sua funcao de avaliacao F dividida pelo
seu contador de nichos (niching count). O contador de nichos (nimero de vizinhos) &
a soma ponderada do numero de individuos que pertencem ao seu nicho, ou seja

que estao perto dele de acordo com uma certa distancia oshare (raio do nicho).

A expressao (4.3) representa a partilha de funcado de avaliacdo de um individuo i,
onde Np € o numero de individuos da populacao e dfi,j) € a distancia entre os
individuos i e j:
i F (i)
Fi)=— (4.3)
2. sh(d(, j))
j=1

A funcao de partilha (4.4) proposta por Goldberg e Richardson (1987) é definida

comao:
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d (04
Sh(d) = 1[7} 580 T

0, caso contrario

(4.4)

O parametro d representa a distancia entre duas solucdes, o define o
comportamento da funcao Sh. Quando d > osnae Significa que as solucdes se
encontram em nichos separados, sendo Sh(d)=0, isto €, nao partilham a funcao de

avaliacdo (um do outro). Caso d < Oshare, Sh(d) assume um comportamento

decrescente em relacao a , € Sh(d)=1 se os elementos sdo iguais.

share

O modelo de sharing pode proporcionar bons efeitos de diversificacdo, mas também
apresenta desvantagens, sendo de salientar as seguintes:

e O modelo é dependente dos parametros o € Gshare. Segundo Deb e Goldberg
(1989), o que ¢ critico para o desempenho do modelo nao € tanto a escolha de
o mas sim a escolha de oshare. Sendo o seu valor fixado a priori, pode nao
revelar o verdadeiro conhecimento das caracteristicas da funcao. Isto €, dois
individuos podem ser englobados no mesmo nicho devido ao valor de oshare,
mas na realidade podem pertencer a “vales” diferentes, proximos um do
outro.

e Apesar do objectivo deste modelo ser o de preservar aglomerados ou nichos
de solucodes, o operador cruzamento pode ter um efeito adverso sobres estes
nichos quando sao seleccionados para reproducao dois individuos de nichos
diferentes. Isto significa que os individuos provenientes destes cruzamentos
podem ficar isolados no espaco das solucoes, nao sendo penalizados pela sua
aptiddo segundo o modelo de partilha, ficando favorecidos em relacao
aqueles que pertencem a nichos. Para se mitigar este problema deve-se
restringir o cruzamento entre individuos suficientemente proximos ou
permitir apenas a substituicao de um individuo por outro parecido.

Estas desvantagens fomentaram o desenvolvimento do método de identificacao de
aglomerados (crowding). Este método consiste na insercdo de novos individuos na
populacao substituindo individuos similares. Da mesma forma que o método de
partilha, utiliza uma medida de distancia, genotipica (espaco das populacoes) ou
fenotipica (espaco das variaveis), para encontrar individuos similares (Deb e

Goldberg, 1989). Decorridas algumas geracoes, a formacado de aglomerados de
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individuos ocorre nas regides do espaco de pesquisa com elevado potencial. A
identificacdo destas regides € importante a fim de preservar os nichos associados a
cada uma delas fazendo-os evoluir em paralelo para o respectivo 6ptimo. Algumas

técnicas utilizadas na identificacao destas regioes sao:

e Funcao de aglomeracao (Lin, Liou e Yang, 1998) — desta funcao resulta um
valor para cada individuo que representa a medida do grau de aglomeracao
de individuos a sua volta. A partir destes valores sdo determinados
candidatos a centros de nichos e calculados os respectivos raios de nicho;

e Técnica de distribuicao em frequéncia (Thorp e Pierson, 1998) — esta técnica
consiste no agrupamento dos individuos da populacao em intervalos, através
de uma ordenacdo destes pelos valores das variaveis de decisdo. Os
individuos da populacdo inseridos em cada um dos intervalos de uma
variavel sdo encarados como sub-populacoes. Para cada uma destas sub-
populacoes, é calculada a média e o desvio padrdao a fim de determinar se os
individuos estdo suficientemente préximos uns dos outros de modo a
formarem um nicho. Depois, a sub-populacdo presente em cada um dos
intervalos da variavel é ordenada de novo em intervalos, de acordo com os
valores de outra variavel de decisao. Realiza-se de novo o teste anterior para
a verificacdo da existéncia de nichos. Este processo continua até que todos
os intervalos e respectivas subpopulacdes tenham sido estabelecidos para
todas as variaveis. No final, estao identificados varios nichos;

e Técnica da comunidade (Thorp e Pierson, 1998) — consiste em determinar
quais os individuos da populacdo que possuem um elevado numero de
vizinhos e que estdo separados por uma distancia significativa de outros
individuos que também tém muitos vizinhos. Esta € uma técnica baseada no
calculo de distancias entre pontos e na definicdo de hiperesferas ou

hipercubos.

4.4. Optimizacao multi-objectivo usando AGs

Num problema multi-objectivo pretende-se identificar uma frente de solucdes nao
dominadas e os AGs trabalham com uma populacdo de solucdes resultantes da

combinacao entre a informacdo de todas as funcdes objectivo. Usualmente, sao

| 59



OPTIMIZAGAO MULTI-OBJECTIVO E AGS

utilizadas trés abordagens tipicas de combinacdo de informacdo entre funcoes

objectivo, (Coello et al., 2002) e (Deb, 2001):

e abordagens onde se utilizam funcoes agregadoras;
e abordagens baseadas na optimalidades de Pareto;

e abordagens baseadas na ordenacao dos individuos.

A primeira abordagem consiste na transformacado do problema multi-objectivo num
problema escalar através da agregacao dos objectivos, usando coeficientes de
ponderacado ou construindo uma funcdo escalar para minimizar uma distancia a

um ponto de referéncia.

A segunda abordagem consiste na minimizacdo das dificuldades impostas pela
parametrizacdo da abordagem anterior (agregacado de funcoes) tratando as funcoes
objectivo individualmente. A primeira abordagem deste tipo denominada VEGA
(Vector Evaluated Genetic Algorithm) foi proposta por Schaffer (1985). Para avaliar
cada objectivo separadamente, a populacdo é sub-dividida em sub-populacdes
constituida por individuos escolhidos da populacdo em estudo, sendo cada uma
destas avaliada de acordo com uma dada funcao objectivo. Estas sub-populacoes
sdo posteriormente combinadas através do cruzamento e mutacao.

Um dos problemas do VEGA é que nao obtém boa diversidade nas solucdes da
Fronteira de Pareto, sendo apenas capaz de encontrar pontos com desempenhos
extremos nas funcoes objectivo e nao de escolher solucdoes de compromisso mais

equilibradas (Horn et al., 1994).

A ultima abordagem referida foi desenvolvida por Goldberg (1989) e visa a
ordenacao dos individuos de acordo com o teste de nao dominancia. Tém sido
propostos varios outros métodos baseados na optimalidade de Pareto tais como

MOGA, SPEA, NPGA e NSGA (Deb, 2001).

Das trés abordagens descritas, a ultima tende a ser mais aplicada, dadas as suas
potencialidades (versatilidade e flexibilidade) perante os diferentes tipos de

problemas.
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4.4.1. Algoritmos evolucionarios multi-objectivo

Nesta seccdo apresenta-se uma introducdo aos algoritmos evolucionarios multi-
objectivo mais importantes, quer por razoes historicas, quer pela popularidade que

ganharam nos ultimos anos.

4.4.1.1. MOGA (Muli-objective Genetic Algorithm)

O algoritmo MOGA, desenvolvido por Fonseca e Fleming (1993), foi o primeiro a dar
énfase ao conceito de dominancia e a diversidade das solucdes. Estes autores
propuseram uma forma nao convencional de atribuicdo do mérito aos individuos de
uma populacdao. O mérito de um individuo, ou seja, o seu ranking é igual ao
numero de individuos que o dominam acrescido de uma unidade. Todos os

individuos com ranking 1 representam solucoes nao dominadas.

Para manter a diversidade entre solucées ndo dominadas, os autores propuseram
usar nichos para cada ranking. Depois de obtidos os nichos é calculada a aptidao
partilhada de cada solucdo de ranking 1, seguido das de ranking 2 e assim
sucessivamente. O objectivo da aptiddo partilhada é distribuir a populacao por toda

a fronteira 6ptima de Pareto, como mostra a figura 4.9.

nichos

fi

Frente 6ptima
de Pareto

Figura 4.9 - Conjunto de solucdes agrupadas em nichos (Deb, 2001).

Apods a obtencao do raio do nicho, calcula-se a aptiddao partilhada de cada solucao.
Desta forma, as solucdoes que estao dentro de cada nicho que apresente menor
ocupacao terao melhor aptiddo partilhada. Assim sendo, serdo destacadas as

solucoes menos representadas em cada ranking (Deb, 2001).
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4.4.1.2. NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm)

O NPGA, proposto por Horn et al. (1994) baseia-se no conceito de ndo dominancia,
ndo sendo necessario o calculo do desempenho para realcar as solugdoes nao
dominadas. Numa fase inicial, serve-se da seleccdo por torneio baseado na
dominancia; de seguida, € usada a partilha da medida de desempenho para

escolher o vencedor (para o caso em que os individuos sejam nao dominados).

Numa fase inicial (seleccdo por torneio), sdo escolhidas aleatoriamente para
comparacado duas solucdes pertencentes a uma populacao e a uma sub-populacao.
E calculado o nicho para a escolha da solucdo vencedora: individuo pertencente ao
nicho com menos elementos, sempre que as duas solucbes dominam a sub-
populacdo ou se pelo menos uma das solucdes da sub-populacdo domina as duas
solucdoes inicialmente escolhidas aleatoriamente. Caso um dos individuos
escolhidos inicialmente domine a sub-populacao e o outro individuo seja dominado
por algum elemento da sub-populacdo, entdo o primeiro individuo é o vencedor
(Deb, 2001).

Assim, é assegurada a diversidade em toda a frente de Pareto. Sendo o nuimero de
solucodes utilizadas na comparacao responsavel pelo controlo da convergéncia, se
este grupo de solucoes for demasiado grande podemos estar perante uma
convergéncia prematura; caso o grupo seja demasiado pequeno, podemos estar

perante poucos individuos nao dominados.

4.4.1.3. NSGA (Non dominated Sorting Genetic Algorithm)

O NSGA proposto por Srinivas e Deb (1994) € um método similar ao MOGA. As
principais diferencas encontram-se na forma como a funcdo de avaliacdo €
atribuida ao individuo e na estratégia de criacao de nichos, evitando assim que a
convergéncia seja deslocada para apenas uma regido. Este algoritmo determina
inicialmente o conjunto dos individuos nao dominados numa populacdo. De
seguida, atribui a cada um desses individuos um valor de aptidao igual a Np, onde
Np representa o niumero de individuos da populacao. Concluida esta fase é aplicada
uma estratégia de partilha de modo a encontrar o contador de nichos de cada um
destes individuos. Com os valores de funcdo de avaliacao inicialmente atribuido e o
contador de nichos de cada individuo, obtém-se a aptiddo partilhada de cada um

destes individuos com os seus vizinhos. Guarda-se o menor valor de aptiddo
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partilhada, K. Ignoram-se os individuos anteriores e obtém-se a segunda frente de
Pareto. O processo repete-se, s6 que agora a cada individuo nao dominado
escolhido é atribuido um valor que tera de ser menor do que a referéncia K anterior.
O processo termina quando for encontrada a aptiddao de todos os individuos. Este
procedimento de atribuicdo da aptidao garante, por um lado, que a uma solucao é
sempre atribuido um valor de aptiddo partilhada menor do que qualquer solucdo
que a domine. Por outro lado, para cada conjunto de individuos nao dominados cria

maior diversidade.

Com o intuito de reduzir a complexidade computacional do algoritmo, surgiu uma
nova abordagem, baseada num ordenamento elitista por ndo dominancia, o NSGA 1II
referida em Deb (2001). Numa primeira iteracdo, gera-se uma populacao P que €
ordenada por nao dominancia. Cada individuo possui um valor de desempenho
igual ao nivel de ndao dominancia. De seguida, aplicando os operadores genéticos
obtém-se a populacdo descendente (nova geracdo). Combinam-se os progenitores
com os descendentes e faz-se uma ordenacao por nao dominéancia. Desta forma
surge a primeira frente ndo dominada, e o processo repete-se até se ter toda a
populacao escolhida. Neste algoritmo é introduzido o método chamado de distancia
ao aglomerado (crowding distance). Este método tem como objectivo melhorar a
diversidade; para tal, escolhe as solucdoes que apresentam maiores valores de
distancia, isto €, as mais isoladas. O calculo desta distancia é usado para se ter
uma estimativa da densidade das solucdes na vizinhanca da solucao i Este valor é
calculado através da distdncia ao aglomerado normalizada entre as solucoes mais
proximas da solucao i em todos os objectivos. O valor da distancia a solucao i serve
como estimativa do perimetro formado pelo cubdide (figura 4.10) usando os

vizinhos, um de cada lado, mais proximos como vértices.

fz n.

o,
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l---:.---.& i |

Figura 4.10 — “Distancia ao aglomerado” (Deb, 2001).
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Se uma frente tiver um tamanho superior ao da populacdo inicial, o processo de
escolher apenas N solucgoes usando a distancia ao aglomerado faz com sejam
perdidas solucdes. Usando como referéncia a figura 4.11 podemos ver que em a)
temos uma frente constituida por solucées ndo dominadas onde uma delas é nao
Pareto 6ptima a uma certa distancia das demais Pareto 6ptimas. Dado que a
distancia ao aglomerado a solucdao nao Pareto 6ptima € a maior, esta € copiada
enquanto que a Pareto 6ptima € eliminada b). Isto faz com que o NSGA-II possa cair
num ciclo vicioso, gerando solucdoes Pareto 6ptimas e ndo oOptimas, até convergir

finalmente num conjunto de solucdes Pareto 6ptimas (Deb, 2001).

f f

>

Frente 6ptima de I+ Frente 6ptima de 1
Pareto Pareto

a) b)

Figura 4.11 — Caso exemplificativo em que o algoritmo NSGA II pode gerar solucoes optimas e nédo
optimas de Pareto (Deb, 2001).

Apesar desta situacdo, que se podera apontar como uma desvantagem deste
método, o NSGA-II assume como vantagem o modo como mantém a diversidade

entre as solucoes nao dominadas.

4.4.1.4. SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm)

O SPEA é uma abordagem elitista proposta por Zitzler e Thiele (1998), que é
caracterizada por armazenar num conjunto externo P todas as solucdes nao
dominadas encontradas da primeira a ultima geracdo do algoritmo. Caso esse
conjunto exceda o numero maximo de individuos, € utilizado um algoritmo de

clustering para reduzir o tamanho do conjunto.
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A cada elemento dessa populacdo externa € atribuido um valor de aptiddo. A
aptidao atribuida é calculada em duas fases. Numa primeira fase € atribuido a cada
individuo um valor de strength (forca) s;€[0,1] que € proporcional ao ntimero de

individuos da populacao corrente que sdo dominados pelo individuo i (4.5).

n (4.5)

onde n € o numero de individuos da populacado corrente dominados por i, € N o
numero total de individuos da populacdo. A aptidao de cada individuo i €
equivalente ao seu s;. Numa segunda fase, a aptiddao de um individuo é atribuida
através da soma da s;de todos os individuos da populacéo externa que o dominam

acrescido de uma unidade.

Para evitar um aumento do tempo de resposta do algoritmo causado por grandes
espacos de pesquisa (soma dos elementos da populacdo corrente com os da extra e
a sua participacdo na seleccao), utilizam-se clusters para diminuir o nimero de
solucoes admissiveis armazenadas na populacao extra, sem que isto cause perda de

diversidade.

4.4.1.5. PAES (Pareto Archived Evolution Strategy)

Knowles e Corne (2000) desenvolveram um algoritmo denominado de PAES, que
usa uma estratégia evolucionaria com elitismo onde estao presentes um progenitor
e um descendente (1 + 1). Neste método, depois de uma solucao ser escolhida
aleatoriamente, sofre uma mutacdo de acordo com uma funcao de distribuicao
normal com média zero. A melhor das duas solucoes € transferida para a geracao
seguinte. A caracteristica principal do algoritmo PAES incide no modo como o
vencedor € escolhido. Na geracao k, para além do progenitor px e do descendente dx,
o algoritmo guarda num arquivo as melhores solucoes encontradas até ao
momento. Quando as solucoes px e dx sdo comparadas resulta um dos dois cenarios
possiveis:

e Se apenas uma das solucoes € nao-dominada entao esta € escolhida como

vencedora;
e Se ambas as solucoes forem nao-dominadas entdo o descendente é

comparado com o arquivo corrente, da seguinte forma:

| 65



OPTIMIZAGAO MULTI-OBJECTIVO E AGS

* O descendente € dominado por uma solucao do arquivo. Entao € rejeitado
e o progenitor sofre nova mutacao;

= O descendente domina algumas solugdes do arquivo. Entdo estas
solucoes sao eliminadas e o descendente é arquivado, tornando-se no
progenitor da geracao seguinte;

= O descendente ndo é dominado pelo arquivo nem as solugdes do arquivo
dominam o descendente. O descendente apenas sera adicionado ao
arquivo se houver espaco para mais solucoes. Neste caso, o progenitor da
geracao seguinte (entre o progenitor actual ou o seu descendente) sera
determinado através do numero de solucdes vizinhas sendo escolhida a
solucao que tiver menor numero de vizinhos. Um processo alternativo
consiste em dividir o espaco em hipercubos, de lado I. O hipercubo que
contiver menos solucdes determina o progenitor da geracao seguinte. Para
inserir uma solucao remove-se a solucdo que pertencer ao hipercubo mais
povoado (caso o descendente nao pertencer a este). O parametro [ é
bastante importante no algoritmo pois controla directamente o volume do

hipercubo.

4.4.2. Restricoes

Dado que os AGs sao essencialmente algoritmos de pesquisa sem restri¢oes, torna-

se necessario dota-los de capacidade para lidar com solucdes nao admissiveis, o

que acontece frequentemente nos problemas reais. Existem varias abordagens, que

se enumeram de seguida, para incluir restricoes nos AGs:

Eliminacdo das solugées ndo admissiveis. Por um lado, a eliminacao destas
solucoes logo que aparecam impede o uso da informacado nelas contida
(Michalewicz e Fogel, 2000). Por outro, se a pesquisa estiver numa regiao
caracterizada por apresentar um mau desempenho dos individuos, no que
diz respeito a admissibilidade, ndo lidar com as solucdes nao admissiveis
pode dificultar o caminho para sair dessa regiao.

Introducdo de penalizagées na atribuicdo da medida de desempenho. Esta
técnica permite transformar um problema com restricoes num sem
restricoes, sendo a penalizacao incluida na avaliacao da funcao objectivo. A
penalizacdo permite a violacdo de restricoes; no entanto, permite que essas
solucoes continuem a ser usadas. Pode fazer-se com que as solucdes nao

admissiveis vejam a sua medida de desempenho degradada num certo valor
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ou até que tenham sempre uma menor medida de desempenho do que as
admissiveis, ao mesmo tempo que se permite o uso de informacao util que
essas solucdes possam conter. Por um lado, a penalizacao deve ser tal que
garanta a separacao das solucoes admissiveis das nao admissiveis, evitando
que estas Ultimas se mantenham na populacdo durante muito tempo. Por
outro lado, nao deve inibir o eventual uso de informacdo contida nas
solucoes ndo admissiveis.

o Utilizacdo de um operador reparacdo. Para situacoes em que o grau de nao
admissibilidade é pequeno, este operador transforma as solucdées néo
admissiveis em solucoes admissiveis (Dowsland, 1996). No entanto, é
necessario ter em atencado as relacoes entre os vectores no espaco das
variaveis de decisao (fenotipo) e no espaco das populacoes (genétipo), isto €&,
que a solucao resultante (reparada) nao seja muito diferente da original.

e Restringir o espaco de pesquisa apenas a solucoes admissiveis. Alguns tipos
de restricoes podem ser manipuladas, com recurso aos operadores mutacao
e cruzamento, de modo a minimizar a producdo de solugdes nao admissiveis
a partir de progenitores admissiveis (Fonseca e Fleming, 1998). Outra opcao
é a utilizacao de esquemas de representacdo fenodtipo/gendtipo que
minimizem ou eliminem a possibilidade de producado de solugdoes nao

admissiveis pelos operadores genéticos (Michalewicz e Fogel, 2000).

A introducao de uma qualquer abordagem para o tratamento de restricoes nos
AGs implica, a partida, uma opcao relativamente a melhor forma de o fazer no

decurso do processo evolucionario e respectiva parametrizacao.

4.4.3. Estrutura de preferéncias do AD

Nos problemas multi-objectivo, o processo de seleccao de uma solucao de entre um
conjunto de solucdes nado dominadas requer a intervencdo da estrutura de
preferéncias do AD. O proprio processo de pesquisa pode ser informado a priori
dessas preferéncias e ser por elas orientado. A forma como se processa a
incorporacdo das preferéncias na pesquisa origina uma classificacao dos métodos
de optimizacdo multi-objectivo em métodos geradores, baseados em funcao

valor/utilidade e interactivos (Antunes, 1991; Climaco et al., 2003; Steuer, 1986).
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Independentemente do momento em que € feita a articulacdo de preferéncias, esta

permite a discriminacdo entre as solucgdoes ndo dominadas. As preferéncias podem

ser expressas, por exemplo:

Pelos valores que o AD gostaria de ver atingidos em cada objectivo (niveis de
aspiracao);

Pelos valores que limitam o espaco de solucdes aceitaveis (niveis de reserva);
Pela atribuicdo de um ordenamento dos diferentes objectivos (abordagem
lexicografica);

Através da identificacao de coeficientes de ponderacdo que permitem a
agregacao, temporaria ou nao, dos objectivos;

Especificacao de taxas marginais de substituicao entre as funcoes objectivo.

Em geral, o conhecimento do AD acerca do espaco de pesquisa nao € suficiente

para lhe permitir indicar regides potencialmente atraentes. Contudo, o processo de

pesquisa beneficia se puder ter um comportamento orientado. Referem-se em

seguida algumas abordagens onde as preferéncias do AD sao incorporadas no

processo de pesquisa:

Em Fonseca e Fleming (1993) é descrita uma implementacao do algoritmo
MOGA, em que o método de atribuicaio da medida de desempenho é
combinado com a articulacdo progressiva de preferéncias do AD,
minimizando a distancia a um ponto de referéncia. Individuos na mesma
ordem de mérito sao diferenciados, penalizando as dimensdes em que 0s
niveis de aspiracdao ja foram atingidos. Estes niveis de aspiracao sao
fornecidos interactivamente pelo AD, em cada geracao do AG, reduzindo o
esforco de calculo quando comparado com a caracterizacdo exaustiva da
frente ndo dominada. Esta interactividade permite que o AD dirija a pesquisa
para uma dada regido do espaco.

Coello et al. (2002) permitem que o processo de calculo leve em conta o facto
de os individuos satisfazerem ou nao os niveis de aspiracao identificados pelo
AD, tentando determinar solucgoes que estejam perto do ponto de referéncia
definido pelos niveis de aspiracao.

Branke et al. (2001) nao exigem que o AD estabeleca preferéncias rigidas
para os diferentes objectivos, permitindo antes que indiquem algumas

relacoes de compromisso, no caso valores maximos e minimos de uma
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funcao que agrega os objectivos. A formulacdo baseia-se na especificacao de
taxas marginais de substituicdo entre duas funcdes objectivo, tornando-se a
sua aplicacdo mais dificil a medida que o numero de funcdes objectivo

aumenta.

4.4.4. Métricas de desempenho

Nos métodos multi-objectivo que usam AGs sdao muitas vezes requeridas métricas
para avaliar o desempenho das solucoes geradas. Estas métricas sdo de dois tipos:
um corresponde a avaliacdo de cada solucédo através da atribuicdo de um valor da
medida de desempenho, que ja foi tratado em 4.3.4; o outro corresponde a
avaliacdo/comparacdo dos resultados obtidos por diferentes métodos de
optimizacdo. Para o caso da optimizacdo multi-objectivo, medir a qualidade dos

resultados é mais complexo do que no caso de optimizacdo mono-objectivo.

4
fe

. Frente 6ptima de f1
* Pareto

Figura 4.12 — As duas metas da optimizacdo multi-objectivo (Deb, 2001)

Num problema de optimizacdo multi-objectivo pretende-se encontrar solucoes
proximas da Frente Optima de Pareto (convergéncia), apresentando uma boa
diversidade ao longo da frente (figura 4.12). No entanto, e devido a natureza deste
tipo de problemas, a convergéncia e a diversidade estdo muitas vezes em conflito
(Deb, 2001). A figura 4.13 a) ilustra um exemplo onde os resultados do algoritmo A
apresentam boa convergéncia e pouca diversidade, ao contrario dos resultados do
algoritmo B (figura 4.13 b)). Desta situacdo podemos concluir que nenhuma das

frentes obtidas apresenta superioridade em relacao aos critérios de convergéncia e
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diversidade, sendo necessario considerar ambas as métricas para avaliar a

qualidade dos resultados obtidos.

L)
f2 Sz
A
. .
! ] g
Frente 6ptima de S Frente 6ptima de i
Pareto Pareto
a) b)

Figura 4.13 - Diversidade e convergéncia na Frente de Pareto (Deb, 2001).

A figura 4.14 ilustra outra situacao. No primeiro caso (figura 4.14 a)) o algoritmo A
é melhor do que o B. No segundo (figura 4.14 b)) é dificil determinar que algoritmo

tem melhor desempenho. A comparacdo entre algoritmos dependera muito da

meétrica utilizada.

o fa

Frente 6ptima de Frente 6ptima de
Pareto Pareto

a) b)

Figura 4.14 - Diversidade e convergéncia na Frente de Pareto. (Deb, 2001)
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De seguida serdo apresentadas, de forma muito sucinta, algumas das meétricas
referenciadas na literatura (Deb, 2001; Zitzler et al., 2000) para avaliar a

diversidade e a convergéncia.

4.4.4.1. Métricas de Diversidade

Estas métricas sdo utilizadas para calcular a distribuicdo das solucodes pela frente

de Pareto.

e Para medir o espalhamento, calcula-se o desvio padréao entre as distancias de

1 &=
solucdes consecutivas. S=\/FLZ:(d—di)2 , onde N é o numero de
=

solucoes em analise, d; € a distancia da solucao i ao ponto mais proximo e d
€ a médias dos valores d; A distribuicdo sera tanto melhor quanto menor for

o valor de S.

e Para calcular o numero de nichos dentro de um conjunto Q constituido por N
1 N

solucdes, usa-se a seguinte expressdo, NC =—1Z‘j €Q,tal qued; >0l ,
—Lia

onde d; € a distancia entre as solucoes i e jde Q; sempre que d; < o significa
que ambas as solucdes estdo dentro do mesmo nicho. O valor de NC é um
indicador da distribuicao das solugoes, representando o nimero de solucoes
cuja distancia entre elas € maior do que o. Quanto maior NC, melhor € a

distribuicao das solucoes (Zitzler et al., 2000).

4.4.4.2. Métricas de Convergéncia

Estas métricas calculam a distancia de um determinado conjunto de solucoes a um

conjunto de solucoes optimas de Pareto conhecidas.
e O Quociente de erro € uma meétrica que faz a contagem das solucdoes que nao

&

N
i=1

pertencem ao conjunto de solucoes 6ptimas de Pareto. E = ,onde Né o

numero de solucoes em analise e e; indica se o ponto i pertence ou nao a
frente optima de Pareto. Quanto menor o valor de E, melhor sera a
convergéncia. Caso E seja zero, significa que o conjunto de solucoes pertence

todo a frente 6ptima de Pareto (Veldhuizen, 1999).
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O Set Coverage Metric tem um comportamento similar a métrica anterior. No
entanto, pode também ser utilizado de modo a dar uma ideia da dispersao
entre dois conjuntos de solucdes A e B, calculando a proporcédo de solucodes

de B que sao fracamente dominadas pelas solucodes de A (Zitzler et al., 2000).

beB, tal que 3ae Aea<hb (4.13)
8]

C(A B) =

C(A,B) (4.13) pode assumir valores entre 1 e 0. Quando for 1, significa que
todas as solucoes de B sao fracamente dominadas por solucoes de A. Se for
0, nenhuma solucao de B é fracamente dominada pelas solucdoes em A.
Sendo o operador de dominancia nao simétrico, C(A,B) nao tem que ser
necessariamente igual a C(B,A). Assim, é importante calcular ambos os

valores para saber quem mais domina.

A Distancia Geracional (4.14) é a distancia média entre um conjunto de

solucdes e o conjunto de solucdes 6ptimas de Pareto (Veldhuizen, 1999).

5 (idipj% (4.14)

onde d; (para p=2) representa a distancia Euclideana no espaco dos
objectivos entre a solucdo i e o elemento mais proximo do conjunto de
solucoes optimas de Pareto. A qualidade do conjunto de elementos da

populacao depende do valor Dg obtido. Quanto menor for Dg, melhor.

A meétrica MPFE (Maximum Pareto Front Error) calcula a maxima das minimas
distancias entre uma das solugoes do conjunto em analise e o ponto mais
proximo na frente optima de Pareto. Nesta meétrica, a obtencdo da frente
apenas tem em conta a pior das distancias de entre todas as componentes,
isto €, uma frente com um menor valor ndo € sindonimo de representar a

melhor frente (Veldhuizen, 1999).

O Espalhamento Mdaximo (4.15) € uma meétrica que da a extensao maxima das

solucoes em Q.
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I
Me = \/Z(malx fa—min f,)* (4.15)
m=1 = 1=

Onde fni] € o valor da funcado objectivo m na solucdo i e P representa o

numero de funcgoes objectivo. Um maior valor para Me significa uma melhor

cobertura do espaco (dos objectivos).

Todas estas meétricas, entre outras, tém como finalidade a avaliacdo relativa do
desempenho entre os diversos algoritmos. A utilizacdo destas métricas serve
também como forma de afinar parametros e para identificar uma condicdo de

paragem, dependendo dos algoritmos e da natureza da aplicacao.

4. 5. Robustez em Problemas Multi-Objectivo

O estudo de problemas de optimizacdo multi-objectivo envolve a caracterizacao de
um conjunto de solucdes ndo dominadas, através do processamento quer de todas
estas solucodes, quer de uma amostra representativa. No entanto, algumas destas
solucoes, podendo ser vistas pelo AD como solucdes de compromisso aceitaveis, no
sentido em que representam um equilibrio satisfatorio entre os eixos de avaliacao
operacionalizados através das funcodes objectivo, podem ser muito sensiveis a
perturbacoes. Isto €, quando uma dada solucdo nao dominada, seleccionada por
uma qualquer abordagem, € implementada na pratica, pequenas variacoes nos
valores das variaveis de decisdao podem levar a uma degradacao acentuada nos
valores das funcoes objectivo. Por conseguinte, os algoritmos devem ser orientados
para a obtencao de solucoes robustas, isto €, solucdoes que sejam relativamente
“insensiveis” a perturbacdoes no espaco das variaveis de decisao. A robustez
encontra-se intimamente ligada a incerteza que envolve os problemas reais (Barrico

e Antunes, 2007).

O conceito de robustez nao € unanime para todos os investigadores. Branke (1998)
sugere algumas heuristicas para a obtencao de solucoes robustas. Branke (2000)
aponta algumas diferencas chave entre a pesquisa de solucdes optimas em modelos
multi-objectivo e a pesquisa de solucoes robustas. Jin e Sendhoff (2003)
consideram uma abordagem para pesquisa de solucdes robustas em optimizacao
mono-objectivo e em problemas de optimizacao bi-objectivo, nas quais os objectivos

a maximizar sao a robustez e o desempenho relacionado com a funcédo original. Nas
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abordagens apresentadas por Kouvelis e Yu (1997), as solucdes robustas sao
aquelas cujos valores sdo os melhores no pior cenario, podendo o pior cenario ser
definido de varias formas. Neste contexto, foram definidas trés medidas de robustez
para definir o pior cenario: uma baseada no critério min-max absoluto (robustez
absoluta) e duas outras baseadas no critério min-max regret (desvio robusto e
robustez relativa). Lim et al. (2005) apresentam uma abordagem evolucionaria que
trata a incerteza tendo em conta uma determinada robustez desejada, designada
por robustez inversa, a partir da qual sdo escolhidas as solucdes que garantam um
certo grau de incerteza e que ao mesmo tempo satisfacam o desempenho nominal

da solucéo final.

Sao de referir também algumas das contribuicées onde a robustez se encontra
implicita na optimizacdo multi-objectivo. Hughes (2001) introduziu o conceito de
erro esperado a ser utilizado na dominancia deterministica de Pareto que depende
do “ruido”, perturbacdo nos dados associados as funcodes objectivo. Teich (2001)
desenvolveu algumas técnicas de exploracdo espacial baseadas no critério de
dominancia de Pareto para casos onde uma ou mais das funcoes objectivo se
encontram sujeitas a incerteza definida por intervalos. Li et al. (2005) apresentam
um AG robusto (RMOGA) para estudar a relacao entre o desempenho das solucoes e
a sua robustez, considerando duas funcoes objectivo, a medida de desempenho e o
indice de robustez. Deb e Gupta (2004, 2005) apresentaram duas abordagens para
determinar solucoes robustas em problemas de optimizacdo multi-objectivo. A
primeira consiste em optimizar as funcoes objectivo efectivas médias, as quais sao
calculadas através da média de um conjunto representativo de solugoes vizinhas. A
segunda consiste em optimizar as funcoes objectivo originais, mas considerando
uma restricdo para limitar as alteracoes nos valores das funcdes objectivo a um
valor definido pelo AD. Barrico e Antunes (2006, 2006a) apresentam algumas
abordagens que utilizam o conceito de grau de robustez, que se baseia no
comportamento das solucdoes nas suas vizinhancas no espaco das variaveis de
decisdao. O conceito de grau de robustez é também utilizado relativamente ao
comportamento das solucoes nas suas vizinhancas do cenario de referéncia no
espaco das funcoes objectivo. Esta abordagem sera a que iremos utilizar neste

trabalho.
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O conceito de grau de robustez permite ao AD controlar os niveis desejados ou
aceitaveis do nivel de robustez das solucdes obtidas. O AD pode especificar a
dimensao da vizinhanca da solucdo, quer no espaco das variaveis de decisdo, quer
no espaco das funcoes objectivo (Barrico e Antunes, 2007). O conceito de grau de
robustez € embebido no processo evolucionario, particularmente no calculo da
aptidao de cada individuo. Desta forma, a evolucdo das solucdes determinadas pelo
processo evolucionario da origem a solucoes mais robustas, isto €, solucdes em que
as funcodes objectivo sdo mais imunes a perturbacdes dos valores das variaveis de

decisao.

4.5.1. Grau de Robustez

As definicoes convencionais de robustez permitem classificar as solucdes apenas
como robustas ou nao-robustas. No entanto, o que distingue uma solucao robusta
de uma nao-robusta pode ser “insignificante” dada a sua proximidade. Por outro
lado, uma solucao pode ser mais robusta do que outra e, no entanto, a que
apresenta menor robustez pode ser considerada pelo AD como “mais interessante”,
face a outra que apresenta melhor valor de robustez, dado que para o AD o que

interessa sao os valores que apresentam para as funcoes objectivo.

Estas definicoes de robustez podem ser usadas na construcao de abordagens
evolucionarias para problemas sujeitos a incerteza (perturbacodes), quer nos valores
das variaveis de decisao, quer nos dados (coeficientes e parametros) associados as
restricoes e as funcoes objectivo do problema em estudo. O problema é modelado
deterministicamente (através dos dados “nominais” associados ao problema), sendo
as perturbacoes adicionadas as respectivas entidades do modelo no decorrer do
processo evolucionario, aquando de calculo dos graus de robustez das solucoes.
Para avaliar a robustez das solucoes de um problema em que os dados associados
as restricoes e as funcoes objectivo estdo sujeitas a perturbacodes, € necessario
introduzir o conceito de cenario. Um cendrio € um conjunto de valores possiveis
para os dados do problema sujeitos a perturbacoes. Ao conjunto dos valores iniciais
(nominais) para estes dados da-se o nome de cendrio de referéncia. Designa-se por
espago dos cendrios o conjunto de todos os cenarios possiveis (Barrico e Antunes,
2007).

Dado que em qualquer dimensao do espaco das solucoes (x;, xz, ..., Xn), €estas podem

estar sujeitas a perturbacodes, o grau de robustez de uma solucao x esta dependente
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do comportamento das solugdées que se encontram na sua vizinhanca, num dado
raio 5, no espaco das solucdoes e no espaco dos objectivos. O calculo do grau de
robustez de uma solucao x é realizado da seguinte forma:

e Inicialmente sdo analisadas h solucoes geradas aleatoriamente pertencentes
a d-vizinhanca da solucéao x.

e Procede-se progressivamente ao alargamento das vizinhancas em multiplos
de 6 (5, 25, ..., até que seja satisfeita pelo menos uma das seguintes
condicoes:

» a percentagem das h solucoes que sao admissiveis seja inferior a um
limiar predefinido, ou;

= os valores de todas as solucgdes confinadas pela (kd) vizinhanca cujos
valores das funcdes objectivo sejam melhores do que f(x), ou
pertencem a uma vizinhanca de raio n em redor de f(x) inferior a um
outro limiar predefinido.

e O grau de robustez da solucao x € igual ao numero de vizinhancas de raios

multiplos de 6.

"2 f2

I

| ¥

Figura 4.15 - Definicdes das vizinhancas nos espacos das variaveis de decisdo e das funcoes objectivo
(para espacos bidimensionais e todas as func¢des a minimizar), Barrico e Antunes (2007).
O grau de robustez uma solucdo x define-se como um valor inteiro positivo k, tal
que (Figura 4.15):
a) a percentagem de solucoes admissiveis da kd-vizinhanca de x, cujos valores
das funcoes objectivo sdao todas melhores do que f(x) ou pertencam a n-

vizinhanca de f(x), € maior ou igual a um limiar predefinido p;

76 |



OPTIMIZAGAO MULTI-OBJECTIVO E AGS

b) a percentagem de solucdes admissiveis da (k+1)d-vizinhanca de x, cujos
valores das funcodes objectivo sdao todas melhores do que f(x) ou pertencam a

n-vizinhanca de f(x), é inferior a p.

Os parametros (p e 1) estdo associados ao nivel de exigéncia da robustez, o qual é
especificado pelo AD. O parametro p pode ser entendido como um indicador da
robustez requerida. O parametro n é usado como limite superior para a distancia
nao normalizada absoluta entre os valores das funcoes objectivo de uma solucao (de

qualquer tipo) no espaco dos objectivos.

O grau de robustez contribui para a avaliacdo das solucdes permitindo classifica-las
de acordo com o seu grau de robustez, tendo em conta variacoes nos valores das

variaveis de decisdo. Para mais detalhes ver Barrico e Antunes (2006, 2006a, 2007).

|77






5. DESENVOLVIMENTO E IMPLEMENTACAO DE UM
AG PARA A LOCALIZACAO E DIMENSIONAMENTO
DE GD, BCs E DRA EM REDES DE DISTRIBUICAO
COM BASE NUM MODELO MULTI-OBJECTIVO

Neste capitulo descreve-se a implementacao de um AG para a localizagcao e
dimensionamento de unidades de GD e BCs, assim como a localizacado de DRA em
redes de distribuicdo, com base num modelo multi-objectivo. Comeca por se
apresentar o modelo matematico, que inclui duas func¢odes objectivo, justificando o
interesse da sua consideracao como eixos de avaliacdo fundamental do mérito das
solucoes, bem como a relevancia e utilidade do modelo. Faz-se depois uma breve
apresentacdo do problema em estudo e de algumas das suas caracteristicas,
nomeadamente as respeitantes ao espaco de pesquisa. De seguida, descreve-se a
implementacdo do AG, sendo apresentadas as varias fases desse processo. Sao,
nomeadamente, expostas algumas das caracteristicas proprias do algoritmo, como
sejam a utilizacao do conceito de dominancia, a incorporacdo do conceito de
robustez, a forma de calculo da medida de desempenho, e a forma de

comportamento elitista implementada.

5.1. Introducao

No sector eléctrico, mesmo num cenario de reestruturacdo, o planeamento da
expansao da capacidade de producao recorrendo a unidades GD é ainda um
assunto relevante, sobretudo motivado por objectivos de natureza econdémica. Os
potenciais interessados na instalacdo de GD na rede de distribuicdo sdo, por
exemplo, uma distribuidora com func¢oes de comercializacao e que pretenda adoptar
o modelo VPP, um investidor em tecnologias GD, um comercializador, um
fornecedor, e a concessionaria da propria rede. No caso particular das

distribuidoras com funcdo de comercializacao, existem ainda questdoes que se
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prendem com eventuais restricoes locais em termos de capacidade (evitando o
reforco prematuro da rede), relacionadas com a continuidade de servico
(minimizando os efeitos da energia nao distribuida aos consumidores por motivos
de falha de elementos do sistema), ou ainda relacionadas com medidas de indole
ambiental ou outra que possam ser estimuladas por regulamentacdo. Para os
distribuidores que pretendem, em simultaneo, estar preparados para adoptar o
modelo VPP, existem ainda questbes que se prendem com eventuais restricoes
tecnologicas, protocolos de comunicacdo que permitam que as varias unidades GD
se comportem como unidades auto-reguladas, ou seja, se comportem como sendo

indistinguiveis de qualquer outra instalacdo de utilizacdo de energia.

A seleccao e localizacdo de GD, BCs e DRA requer, por um lado, que as unidades
GD, as BCs e os DRA sejam seleccionados tendo subjacente um compromisso entre
varios objectivos de natureza economica e técnica e, por outro, que sobre cargas de
um mesmo grupo? sejam aplicadas accoes de corte (deslastre), no caso de uma
avaria, de modo a mitigar as perturbacoes (criando “ilhas” ou zonas). Assim, para
além da seleccao de tecnologias e localizacoes das unidades GD, BCs e DRA, sao
necessarias a identificacdo e a arrumacao das cargas em grupos de prioridade, de

acordo com os objectivos do modelo e a informacao sobre as preferéncias de um AD.

A pesquisa de solucoes reveste-se de alguma complexidade, devido a sua natureza
combinatéria originada pela possibilidade de combinacéao de diferentes localizacoes
das tecnologias GD, BCs e DRA na rede, com o consequente aumento do espaco de
pesquisa, e a necessidade de estabelecer compromissos entre as diferentes funcoes
objectivo. A possibilidade de, na presenca de avarias, ter em conta o funcionamento
em “ilhas” bem delimitadas pelos aparelhos de corte e a necessidade de
estabelecimento de accoes de deslastre de carga caso a poténcia das tecnologias GD
nessas zonas seja inferior a procura, torna o problema ainda mais complexo. Daqui
decorre a utilidade de ferramentas que auxiliem a identificacdo de solucoes de
compromisso entre as varias funcoes objectivo, envolvendo um esforco

computacional aceitavel.

2 Significa que as cargas de uma dada rede em estudo seréo agrupadas segundo as suas prioridades. Isto é, as
cargas sdo agrupadas pelas suas necessidades em termos de continuidade de servi¢o. Por ex°., cargas com
prioridade 1 (hospitais,..) pertencem ao grupo 1,.... Assim, em caso de avaria num trogo da rede e necessidade
de funcionamento em “ilha”, pode dar-se ordem de deslastre a cargas/ grupos de cargas menos prioritarias
dessa mesma “ilha”, no caso de a procura ser maior que a oferta.
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Os AGs prestam-se a este tipo de problemas combinatorios com multiplas funcoes
objectivo, devido a lidarem em cada geracdo com um conjunto de potenciais
solucoes, sendo possivel apresentar ao AD um conjunto de “representantes” de
diferentes zonas do espaco de pesquisa com diferentes caracteristicas e diferentes
compromissos entre as funcoes objectivo. Na presenca deste conjunto de solucoes,
incomparaveis apenas com base na relacdo de nao dominancia, o AD deve ser
chamado a fazer intervir a sua estrutura de preferéncias na escolha de uma solucédo
de compromisso. Nestas circunstancias, os algoritmos devem, para além da
convergéncia para a fronteira ndo dominada, garantir a diversidade destas solucoes
de modo a caracterizar o mais amplamente possivel o seu universo e dotar o decisor
de informacao sobre os compromissos entre funcoes objectivo em diferentes regioes
da fronteira. O desempenho dos AGs tem vindo a revelar-se cada vez mais eficiente,
quer em termos de capacidade de pesquisa, quer no que se refere & manutencao de
diversidade, no sentido de uma caracterizacdo o mais efectiva possivel de toda a
frente de solucoes nao-dominadas em modelos multi-objectivo como base para
apoio a tomada de decisoes. Os AGs necessitam ser adaptados ao problema em
estudo através da calibracdo de um conjunto de parametros relativos aos
operadores seleccdo, cruzamento e mutacdo. Esta necessidade de adaptacdao ao
problema comeca com a codificacao dos individuos da populacao para representar
solucoes, passando pela concepcao e parametrizacdo dos operadores utilizados no

decurso da simulacao do processo de evolucgao.

A instalacao de unidades GD, BCs e DRA proporciona, por um lado, o aumento da
capacidade do sistema por libertacao de capacidade de geracdo centralizada, de
transmissao e de distribuicao dos alimentadores e aparelhagem associada e, por

outro lado, a melhoria dos indicadores de continuidade de servico do sistemas.

A estes indicadores estdo associados a deslastres de cargas, no caso de avarias, em
zonas sem GD e o deslastre total ou parcial (cargas menos prioritarias) em zonas

com GD sempre que a procura seja maior que a oferta.

Como podem ser diversos os potenciais interessados em instalar GD nas redes de
distribuicao, este modelo de apoio a decisdao esta essencialmente vocacionado para

ser utilizado por uma entidade responsavel pela regulamentacdo e planeamento de

® Os indicadores normalmente utilizados sdo o System Average Interruption Frequency Index (SAIFI), System
Average Interruption Duration Index (SAIDI) e o Momentary Average Interruption Frequency Index
(MAIFI).
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redes de distribuicdo, em termos de localizacdo e dimensionamento de unidades GD
e eventualmente para usar em modo de licitacdo de investimentos. Assim, este
modelo pode ser utilizado nos mais diversos cenarios em termos de integracao de
actividades, desde a estrutura mais tradicional — integrada verticalmente - até ao

completo desmembramento (devido a desregulamentacao do sector).

5.2. Modelo Multi-objectivo

Como eixos de avaliacdo do mérito de solucbdes alternativas consideram-se a
minimizacdo das perdas na rede e a minimizacao do investimento requerido. A
“poténcia nao fornecida” (PF) associada ao deslastre de cargas no caso de avarias é
incluida como um atributo definido a posteriori para cada solucdo. Ao englobar este
conjunto de objectivos, o modelo sera, assim, potencialmente util para diversas
entidades envolvidas, fundamentalmente a gestora/concessionaria da rede

/distribuidora.

e Minimizar o investimento associado a instalacao de GD, BCs e DRA. Este €,
em principio, um dos objectivos que sera comum a qualquer decisor. Os custos de
instalacao de equipamentos (unidades GD, BCs e DRA) sao calculados de acordo
com dados recolhidos junto das empresas fornecedoras. Nestes custos sao
contemplados os custos do equipamento, os custos de instalacdo, os custos de
operacao e manutencao, todos os custos prévios de projecto e impacto ambiental
assim como os custos de desmantelamento no final de vida util. Esta funcao
objectivo interessa a distribuidora/entidade gestora da rede, uma vez que
minimiza os custos de investimento em expansdo de rede, e ao investidor em

tecnologias GD.

e Minimizacao das perdas do sistema. A reducado das perdas nas redes passa pela
reducdao do transito de poténcia proveniente da producdo centralizada. A
instalacao de pequenos centros produtores estrategicamente localizados na rede
permite que a injeccao de poténcia (activa e reactiva) seja feita de forma dispersa,
evitando ou atrasando a necessidade de instalacdo de novos equipamentos
destinados a reforcar a capacidade da rede. Muito embora, de uma maneira geral,
as empresas distribuidoras nado possuam qualquer controlo sobre as unidades

GD, uma vez que estas serao geralmente de propriedade particular, deverao
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possuir metodologias que permitam avaliar o seu efeito sobre as perdas, quer para
poderem proceder a instalacdo de unidades de sua propriedade, quer para
poderem negociar mais eficazmente a atribuicdo de pontos de interligacdo (desde
que a legislacdo em vigor o permita). O calculo das perdas interessa também ao
comercializador se as tarifas incluirem uma parcela de perdas e a distribuidora

que vé estes custos serem reduzidos.

5.2.1. Nomenclatura

Para a formulacdao matematica do modelo utilizou-se a seguinte nomenclatura:

m — indice que referencia os barramentos dos ramos laterais.

n — indice que referencia os ramos laterais.

z — indice que referencia a zona, composta por alimentadores, cargas, nés, GD e
BCs existentes entre dois DRA.

[ - indice que referencia os barramentos do alimentador principal.

j - indice que referencia uma tecnologia (tipo) de GD.

j1- indice que referencia o tipo de BC.

i - indice que referencia o DRA utilizado.

C; — Custo associado a tecnologia de geracao dispersa j.

C;; — Custo associado a bateria de condensadores do tipo jI.

C; — Custo do DRA do tipo i

Brl1m - Barramento m do lateral n com origem no barramento principal [.

Tn'm - Troco m do lateral n com origem no barramento principal [, que liga o

| .
barramento B, ao barramento seguinte B, -

Npra - Numero de DRA a instalar na rede em cada solucao.
I’n'm— Valor da resisténcia do trogo Tn'm .
X! - Valor da reactancia do troco T, .

Vi, — Valor da tensdo no barramento m (lateral n que deriva do barramento
principal ]).
PC:1m - Carga (poténcia activa) alimentada a partir do barramento m (lateral n que

deriva do barramento principal ).
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QCLm - Carga (poténcia reactiva) alimentada a partir do barramento m (lateral n que
deriva do barramento principal [).

P! - Poténcia activa que flui do troco m, isto é, sai do barramento m para o
barramento m+1 (lateral n que deriva do barramento principal ).

Q.. - Poténcia reactiva que flui do trogo m, isto &, sai do barramento m para o
barramento m+1 (lateral n que deriva do barramento principal ).

P |

S nm Poténcia activa injectada no barramento m (lateral n que deriva do

barramento principal ).

QG'nm - Poténcia reactiva injectada no barramento m (lateral n que deriva do
barramento principal ).

Pc).. - Carga (poténcia activa) alimentada a partir do barramento m (lateral n que

deriva do barramento principal [) da zona z.

GD,; - Poténcia activa da tecnologia GD do tipo j.
GD,; - Poténcia reactiva associada a tecnologia GD do tipo j (tge=0,4).
BC; - Poténcia reactiva da bateria de condensadores j1.

| .. e .. . . . . ~ .
X; - Variavel binaria que indica se a tecnologia GDp € ou nao instalada no

|
barramento B, .
| .. e . . . . - ~
XXj, o - Variavel binaria que indica se a bateria de condensadores BC;; € ou nao

. [
instalada no barramento B,,.
| .- e . . . . . . .
Yinm - Variavel binaria que indica se o disjuntor remotamente accionado DRA; € ou
< . |
nao instalado no barramento B, .

[ . o I : < . .
W, - Variavel binaria que indica se existe ou ndo avaria no trogco T, situado na

zona z

|
nmj

a Coeficiente binario que indica se € ou nao possivel instalar GD do tipo j no noé

BI

nmj —

| 1 seé possivel instaladar GD dotipo jem B!
0, caso contrario
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aa,,;; - Coeficiente binario que indica se € ou nao possivel instalar BC do tipo jI no

- nl
no6 B,,.

aa =

nmjl —

, 1, se é possivel instalar uma BC em B!
0, caso contrario

. . PR . . P ~ - . - |
av,,; - Coeficiente binario que indica se é ou nao possivel instalar DRA no n6 B, .

| 1, se é possivel instaladar DRAem B/ _
aVnmi = , -
0, caso contrario

5.2.2. Modelo Matematico

A funcao custo a minimizar (5.1) consiste em:

min ZZZ[ZCi'Xi:\m +Z1:le.xxj1'nm + ZCi Yo
n m j j i

(5.1)
s.a. > x; <1,vmn,l (5.2)
j
> xx, <1,vm,n,l (5.3)
Jl nm
> Yo <1, Vm,n,1 (5-4)

As variaveis le (5.5), XXJ.lI (5.5a) e yi'nm (5.5b) tomam o valor 1 no caso de existir
nm nm

um GD do tipo GDp;, uma BCs do tipo BCj; e um DRA do tipo i, respectivamente, no

barramento B! :
| L seéinstalada a tecnologia do tipo GD; em B! (5.5)
nm 0, caso contrério

. (5.5a)

| 1, seéinstalada a BC do tipo BC;, em B!
0, caso contrério

v 1, se é instalado o DRAem B |
‘"™ 10, caso contrario

(5.5b)
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As restricoes (5.2), (5.3) e (5.4) impoem que apenas pode ser instalada uma

tecnologia GD, BCs e um DRA em cada no.

Minimizacao das perdas activas do sistema (5.6) corresponde a:

minY Y 3! Fon P + Oty (5.6)

|2
Vnm

As perdas resistivas de uma rede (somatorio das perdas de todos os ramos Tnm)

sofrem alteracdoes sempre que sejam modificados os valores das poténcias
.. . . | | ~ ~ .
injectadas, variaveis P; = eQg . As equacdes (5.7 a 5.10) estdo associadas ao

transito de poténcia em cada ramo de uma rede radial, situacdo mais comum das

redes de distribuicao Portuguesas.

As equacoes (5.7) e (5.8) garantem o calculo da poténcia activa, no primeiro caso

nos ramos laterais e no segundo caso no alimentador principal.

2
P" +Q"
| | |
I:>n(m+1) = an “Thm % I:)C'n(erl) + PG n(m+1) ! v n# O’ | = O’ m=0 (57)
nm
2 2 m+1
Py +Qp \
0 0 0 1o 0 0 (m+1)
Fotmsay = Fom — Tom % = PComay = 2P0 + Pogguy: VM #0 (5-8)
om n=1

O mesmo acontece para as equacoes (5.9) e (5.10), em que a primeira se destina a
assegurar a condicao de poténcia reactiva nos ramos laterais e a segunda no

alimentador principal.

| _ o | PI +Qnm _ I 0 5 o]
Qn(m+1) - Qnm X nm vV 12 QCn(m+1) + QG n(m+1)? vn# O # O m # ( : )

0 —_No _ 0 Om + QOm 0 _ Y (m+1) 0 5.10
QO(m+l) - QOm X vV 02 QCO(m+1) ZQ + QG 0(m+1) ? vVm=0 ( : )

Oom

A equacao (5.11) é referente a tensao nos nos do sistema.

Vi =v' —2.(c P+ X! Q)+ (rn'm+XLm).[P"I;—IP”‘“} vn=0,1-0m=0

(5.11)
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A condicao (5.12) garante os limites técnicos legais da tensdo em cada barramento
[V"lm MmN’ V"lm MAX ]

Vi <V <V ¥ myn,l (5.12)

As poténcias activa e reactiva a injectar, pelas tecnologias GD seleccionadas, assim
como a poténcia reactiva a injectar pelas BCs, em cada barramento, sdo dadas

pelas equacoes (5.13) e (5.14).

PG'nm=ij'nm.GDpj v m,n,l (5.13)
J

Qbom = 2. X GDg +>_ xx; BC;, v m,n,l (5.14)
j L

As restricoes (5.15), (5.15a) e (5.15b) indicam se € ou nao possivel instalar os
equipamentos (GD, BCs e DRA) de um determinado tipo (j, jI € 9 no né B!,

respectivamente. Se o coeficiente binario (@&,,8a,,;; € av) ) afecto a cada

. . . . = | (N
equipamento for O, a respectiva variavel de decisao (X; ,XX;; e Y¥;,.) € 0, o que

significa que € proibido instalar a tecnologia (uma vez que existem nos onde, por

razoes fisicas ou operacionais do sistema, nao € possivel instalar determinadas

tecnologias GD, BCs ou DRA). Se o coeficiente binario (&, 88, € av) ) afecto a

. . . .~ | | |
cada tecnologia for 1, a respectiva variavel de decisao (Xjnm,xlenme Yinm) POde

assumir o valor O ou 1, o que significa que € permitido instalar a tecnologia.

X; <&, vmnlj (5.15)
XXy <aal,  vmn,l, jl (5.15a)
yir <avi. vmn,li (5.15b)

A equacao (5.16) é referente ao calculo do numero de DRA a instalar em cada

solucao.

Noga = D Yinm (5.16)

i,l,n,m
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As restricoes (5.17) limitam o numero de DRA a instalar na rede entre um valor

minimo e um valor maximo especificado [NDR Avin® NDRAwL ]
Nora, < Npra < Npga, (5.17)

- . ~ . < . . | - .
O numero e localizagao de DRA (associado as variaveis Y;,,) € determinado

externamente ao modelo por um processo aleatorio, respeitando as restricéoes do

modelo matematico.

O modelo matematico vira entao:
min ZZZ[Z Cj.xj'nm +Zle.xle'nm +3CiYinm
| n m j jl i
P|
min ZZZ r +|2Q

nm

S. a

ij'nm <1,vm,n,l

> xx, <1,vm,n,I
— nm
J

> Yim <1,¥m,n, |
i
2
P +Q"
1 | |
I:>n(m+1) = an “'nm - 2 = PCn(m+1) + PGn(m+1)’ vn# 0’ I # O' m = 0
|
nm
02 +Q02 N
0 0 0 o 0 0 (m+1)
Pomey = Pom — Fom — 28— 02 ™ PCmyy — Z PImY 4 PGO(m+1), vm=0
VOm n=1
12 12
an +Qnm

| | | | |
Qn(m+1) = Qnm - Xnm 2 _an(m+1) + QG n(m+1)’ v n=0, I+ 0,m=0
Vl

nm

+ QOm N m+1

0 _ N 0 (m+1) 0
QO(m+1) - QOm - X QCO(m+l) ZQ o+ QGO(m+1)' vVm=0

Om

2

V=V 2 (e P X QL (X ) PI2+Qnm . Wn=0,1%0,m=0

nm
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Pawm = 2 Xj,,GDy V'm0l
j
| |
Qtom =2 X, GDy + > xx;, .BC, Vm,n,I
i i1

NDRA = ny)1m

il,n,m

x' <a' o vmnl,j

Jpm — T nmj

X<, <aa' . vmn,l jl

Aom— nmjl

yir <avi. vmn,li

1 1 !
4 SV SV ¥ M1, 1

nm gy

x.nmzooul vm,nl,j

| .
xx; =0oul Vvmn,l jl

y, =0oul Vmn,li

Outras restricoes podem ser impostas ao modelo, por exemplo, relacionadas com
limiares aceitaveis em cada uma das funcoes objectivo de modo a limitar o ambito

da pesquisa a uma regiao que o AD considere adequada.

5.2.3. Calculo do atributo “Poténcia Fornecida”

Para além das duas funcgoes objectivo, custos e perdas activas, é utilizado um
atributo adicional, “Poténcia fornecida” (PF), para ajudar o decisor na escolha. Este
atributo é exterior ao modelo matematico acima apresentado (calculado a posteriori
para a melhor frente obtida) e permite a avaliacdo das solucdes quanto a
continuidade de servico. Este atributo resulta de um processo de geracdo de

avarias, com base nas taxas de avarias registadas nos ramos das redes em estudo
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!

nmi

(respeitando a informacao contida nos coeficientes av’ .que indicam a possibilidade

de instalacdo de DRA num dado no).

Apbs a localizacao dos DRA a rede passa a ser constituida por zonas. Cada zona é
constituida por todos os componentes fisicos (nés, ramos, cargas, GD e BCs)
existentes entre dois DRA consecutivos. Em caso de avaria num local qualquer da
rede, as zonas a jusante do defeito podem continuar a ser alimentadas
individualmente caso possuam GD e que a poténcia destas seja maior ou igual a
poténcia solicitada pela menor carga existente nessa zona. Ou seja, essas zonas
alimentadas pelas suas proprias unidades GD funcionam temporariamente de
forma isolada, formando “ilhas”. O atributo PF representa a poténcia total pedida
pelas cargas menos a poténcia que nao é possivel fornecer as mesmas devido a
localizacao das avarias, tendo em conta as zonas definidas pela localizacdo de DRA.
Esta poténcia que nao é possivel fornecer €, face a uma delimitacdo das zonas

definida pela localizacao de DRA, a soma de duas parcelas:

e a poténcia total das cargas em zonas que ndo tém qualquer unidade de GD
instalada;

e a poténcia das cargas deslastradas em zonas onde existe pelo menos uma
unidade de GD cuja poténcia é insuficiente para satisfazer toda a procura

nessa zona.

5.3. Uma abordagem baseada em AG Multi-Objectivo

O problema da localizacdo e seleccao de tecnologias de producdo de energia
eléctrica de forma descentralizada, baterias de condensadores e disjuntores
remotamente accionados em redes de distribuicdo consistira em, para uma dada
rede de distribuicdo radial, proceder a identificacdo dos barramentos mais
apropriados para instalacdo do tipo e poténcia das tecnologias GD, BCs e DRA
adequados aos objectivos em analise. Tratando-se de um problema de seleccao e
localizacao, devido a sua natureza combinatoria o espaco de pesquisa podera ser

muito irregular em termos da localizacao e da frequéncia espacial das solucoes.

O algoritmo a ser utilizado na resolucao deste problema devera ser capaz de, por
um lado, conseguir identificar solugoes distintas, no sentido de apresentar alguma

diversidade ao AD, mas, por outro lado, evitar fazer representar nesse conjunto de
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solugoes, regides onde se localizam solugdes com pouco ou nenhum interesse para
o AD. Por um lado, € praticamente impossivel a identificacdo total do conjunto de
solucoes oOptimas de Pareto e, por outro lado, ndo interessara intensificar a
pesquisa em regidoes que nao apresentem boas solucdes de compromisso para o AD.
Ou seja, devera procurar-se identificar uma fronteira nado dominada,
esperadamente proxima da Frente Optima de Pareto, com diversidade nas solucdes,
mas abrangendo sobretudo as regides que apresentem solucdoes de compromisso

interessantes para o AD.

Dadas as caracteristicas do problema, optou-se por recorrer a um AG para o
processo de optimizacdo, onde cada individuo (solucdo) é representado por trés
vectores de dimensao N (um vector para cada tipo de equipamento GD, BCs e DRA),
em que N é o numero de nos da rede eléctrica em estudo. Cada posicao nos vectores
corresponde ao n6 da rede eléctrica e o valor inteiro que lhe esta associado
identifica o tipo de equipamento a instalar nesse n6. O tipo de unidade GD é
identificado por um valor inteiro entre 0 e 6, em que O significa que nao existe
qualquer unidade GD instalada naquele no; isto €, existem 6 tipos diferentes de
unidades GD que podem ser instalados na rede. O mesmo sucede para as outras
tecnologias BCs (de O a 3, i. e. apenas sao utilizadas 3 tipos de BCs) e DRA (de 0 a

1, i. e. apenas pode ser instalado um tipo de DRA) (figura 5.1).

Nos darede onde sdo instalados os equipamentos (GD, BC e DRA)

Equipamentos
0|1(2|3(4]|5(6]7(8]|9|10|11]|12(13(14|15|16(17(18]19|20(21 N

GD

BC

DRA

Figura 5.1 — Estrutura de uma solugéo.

Identificada a ferramenta metodologica a usar, houve necessidade de tomar
decisoes em termos de implementacdo, conjuntos de parametros, etc. A abordagem
para a ordenacao de mérito das solucdoes a utilizar € baseada no conceito de
optimalidade de Pareto. Nao sendo nossa intencdo identificar todas as possiveis
solucoes ndo dominadas para o problema, pretende-se ainda assim ter diversidade
nas solucoes obtidas. Na abordagem com recurso a ndo dominancia todos os
objectivos tém geralmente igual importancia, pelo menos durante a fase de

pesquisa, apesar de mesmo nestas abordagens haver autores a atribuir pesos aos
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diferentes objectivos e alterando ligeiramente o conceito de nao dominancia
(Cvetkovic e Parmee, 1999a e 1999b). Tendo em atencao estes aspectos, optou-se
por uma abordagem com recurso ao conceito de nao dominancia, como proposta
por Goldberg (1989), com algumas caracteristicas adicionais, como a introducao de
tolerancias de nédo dominancia entre solucdes nado dominadas vizinhas, que

comprovadamente melhoraram o seu desempenho neste caso particular.

Podem sempre perguntar-se as razoes da nao utilizacdo de uma implementacao ja
existente e com resultados comprovados, estando até disponiveis, recentemente,
algumas implementacoes melhoradas relativamente aos algoritmos de primeira
geracao (Deb et al., 2000; Knowles e Corne, 2000; Rudolph, 2001; Zitzler e Thiele,
1998a). Duas razodes principais levaram a nao recorrer a essa solucao. Por um lado,
a necessidade de identificar uma frente nao dominada aproximada & Frente Optima
de Pareto mas que evite as regides do espaco de pesquisa com solucoes sem grande
interesse para o AD (para tal consideram-se as restricoes como os limites de tensao
nos barramentos e o coeficiente binario que indica se € ou nao possivel a instalacao
de um dado tipo de equipamento num dado né da rede). Por outro lado, como o
mapeamento do espaco das variaveis de decisdo no espaco das funcoes objectivo é
feito com recurso ao transito de poténcia, optou-se por nao limitar directamente a
pesquisa impondo, por exemplo, limiares de aceitacdo nas funcodes objectivo. Esta
opcao deve-se ao facto de ndo ser facil substituir uma solucdo que viole tais
limiares por outra que néao os viole e, por isso, optou-se por deixar que a funcao de
avaliacado de desempenho dos individuos se encarregue de penalizar
suficientemente as solucoes violadoras, levando a sua nao continuacao prolongada
na populacdo. Boa parte das implementacoes ja existentes procura fazer uma
caracterizacdao exaustiva de toda a frente ndo dominada. Nao havendo qualquer
conhecimento acerca da Frente Optima de Pareto, tal pode originar a manutencao
na populacdo de individuos com mau desempenho, de acordo com alguma
referéncia que se use para a avaliacao dos resultados. Além disso, a utilizacao de
um comportamento elitista, que faz uso de informacédo acerca da evolucao do
processo de pesquisa, revelou-se essencial no bom desempenho do algoritmo. Uma
ultima questdo que interessava averiguar era o desempenho do algoritmo, sendo
atractivo que o processo elitista fosse implementado de forma a manter na
populacao os melhores individuos obtidos em iteracoes anteriores, sem necessidade

de recorrer a populacoes extra que teriam que ser totalmente renovadas.
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5.3.1. Caracterizacao do AG implementado

Em termos algoritmicos, o processo de identificacdo de solucdes para o problema,
com a utilizacdo de um AG, sera composto essencialmente por quatro processos
fundamentais: geracao aleatoria da populacdo inicial Po de solucdoes nao
dominadas, avaliacdo do desempenho das solucdes, seleccao das solucoes

potencialmente ndo dominadas e aplicacdo dos operadores genéticos (figura 5.2).

INICIO

v
GERA POPULAGAO INICIAL
(Geracéo Aleatdria de solu¢cdes Nao dominadas)

4
AVALIACAO DAS SOLUCOES
(através de um teste de ndo-dominancia utilizando o
conceito de grau de robustez, definindo uma
aproximacgéo a uma fronteira ndo dominada)

v

SELECCAO
(Utilizando a técnica de torneio por multiddes)

4 Gera a populacéo seguinte

OPERADORES GENETICOS
(Cruzamento e Mutacé&o)

Y

Condicéo de paragem?

Sim

v

RESULTADOS
* Valores das funcdes objectivo;
* Vectores referentes a instalagéo dos
equipamentos GD, BCs e DRA em cada n6 da rede;
* Frente Optima de Pareto.

FIM

Figura 5.2 — Fluxograma geral do AG desenvolvido para a seleccdo e localizacdo de tecnologias GD,
BCs e DRA em redes de distribuicéao.

Na implementacao do AG para caracterizar a frente ndo dominada foi utilizada uma
estratégia elitista com uma populacdo secundaria constituida apenas por solucoes
admissiveis ndao dominadas de dimensdo maxima constante. A estratégia elitista
tem como objectivo aumentar o desempenho do algoritmo, isto &, por um lado
aumenta a velocidade de convergéncia no sentido da fronteira ndo dominada; por

outro lado, pretende assegurar que as solucoes sdo realmente ndo dominadas e que
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se encontram bem diversificadas. Esta é uma questdo fundamental para os
problemas do mundo real, uma vez que o AD deve ser dotado de informacédo sobre
um conjunto de solucoes bem distribuidas para a sua tomada de decisao. De modo
a influenciar o processo iterativo para se obterem solucdoes mais robustas, €
embebido na medida de desempenho o conceito de robustez juntamente com um
teste de ndo dominancia (Barrico e Antunes, 2007). Em cada nivel (frente) de nao
dominéancia, as solugdes mais robustas possuem maior probabilidade de trazer o
seu contributo para as proximas geracoes. Na construcao do algoritmo utilizou-se a

seguinte nomenclatura:

Py - Populacao inicial.

NP, - Dimenséao da populacéo inicial.

Ps - Populacao Secundaria.

NPs - Dimenséao da populacao Secundaria.

P - Populacéao principal.

NP - Dimensao da populacao Principal.

E - Numero de individuos elite.

NPscana - NUimero de solucdes candidatas a populacao secundaria.

Valoruax - Valor maximo da medida de desempenho a atribuir a uma solucao da

primeira frente.

r - Raio do nicho definido a volta de uma solucao.

krorn - Numero de solucoes escolhidas aleatoriamente na seleccao por torneio.

pm - Probabilidade de mutacao.

pc - Probabilidade de cruzamento (neste caso é sempre igual a 1).

Dnicno - Nicho de raio dinamico (razao entre a distancia entre solucdes optimas das
funcoes objectivo e o numero maximo de individuos da populacao
secundaria).

D - Distancia maxima entre solucdoes necessaria para formar uma frente bem

distribuida.

O algoritmo apresenta os seguintes passos principais:

e Calcula o grau de robustez de cada individuo da populacao principal P;
e Calcula a medida de desempenho dos individuos da populacao principal P,
e Selecciona NP-E individuos da populacao principal P utilizando a técnica de

torneio por multidoes;
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e Cria uma nova populaciao de NP-E individuos obtidos por aplicacdo de
operadores genéticos (cruzamento e mutacao);

e Selecciona aleatoriamente E individuos (elite) para formar a populacao Ps.

e Realiza a avaliacdo dos individuos através de um teste de dominancia
utilizando os seus graus de robustez, que define uma aproximacao a uma
fronteira ndo dominada;

¢ As solucdes ndo dominadas obtidas sao usadas para actualizar a populacao
secundaria Ps usando uma técnica de partilha da funcao aptidao, caso seja
necessario, cuja intencao é facultar que no espaco dos objectivos possamos

obter uma distribuicdo o mais uniforme possivel da populacido secundaria.

A populacao utilizada na implementacdo do algoritmo é constituida por individuos
representados através trés vectores de valores inteiros, um para cada tipo de
equipamento a instalar GD, BCs e DRA. Cada vector possui uma dimensao
correspondente ao numero de noés da rede. Cada posicao (n6) de cada vector é
preenchido com um numero inteiro que representa o tipo de equipamento a instalar
nesse no (se o vector referente as tecnologias GD apresentar numa posicado o valor
inteiro O significa que nenhuma unidade GD ¢ instalada, caso apresente um valor
compreendido entre 1 e 6 significa que sera instalada um tipo especifico de GD), e o

mesmo sucedendo para o caso dos vectores correspondentes as BCs e aos DRA.

5.3.2. Medida de Desempenho

A medida de desempenho ou funcao aptidao de cada solucao depende do respectivo
valor de robustez e do teste de dominancia. Para cada solucao, o calculo da medida
de desempenho é realizado através de um ordenamento elitista por nao dominancia,
tal como no NSGA - II (Deb et al., 2000), que envolve a determinacao de varias
frentes de solucdes: admissiveis ndo dominadas, admissiveis dominadas e nao

admissiveis.

Nesta implementacao é analisada a robustez das solucoes geradas, pois o seu valor
contribui para a avaliacdo da solucado (individuo de uma populacao) permitindo

classificar as solugoes de acordo com os seus graus de robustez (Barrico e Antunes,

2007).
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A operacionalizacdo da medida de desempenho é constituida pelos seguintes

pPassos:

e Inicialmente é definido um nicho de raio D = Distnw/NP, onde Distyqx
representa a distancia entre os melhores e piores valores de cada funcao
objectivo da populacao principal;

e A primeira frente de solucdes ndo dominadas é atribuido um valor de
desempenho igual a NP.(Valoryax +1), onde o Valorya. corresponde ao maior
grau de robustez calculado;

e Para cada solucdo, a medida de desempenho é recalculada multiplicando-a
pelo seu grau de robustez;

e Em seguida, as solucboes da primeira frente sdo ignoradas temporariamente,
e as restantes solucdes sao processadas através de um teste de dominancia
de onde resulta uma segunda frente constituida por solucdes nao
dominadas;

e A esta segunda frente de solucdoes € atribuido um valor da medida do
desempenho igual ao menor valor da medida do desempenho das solucoes da
primeira frente subtraindo Valoryac+1;

e Para cada solucdo a medida de desempenho é recalculada multiplicando-a

pelo seu grau de robustez.

Este processo é repetido até ser atribuido, a todas as solucdes admissiveis
dominadas e nao admissiveis, um valor da medida de desempenho. Este processo
de medicao do desempenho privilegia as solucdées nao dominadas, uma vez que
todas as solucoes da primeira frente tém um valor de medida de desempenho

superior ao de todas as solucoes da segunda frente, e assim por diante (Figura 5.3).
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- O 22 Frente
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Figura 5.3 — Distribuicao das solucgdes por frentes (para duas funcées objectivo).
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Caso duas solucoes apresentem o mesmo valor de desempenho, a melhor solucao
sera aquela que apresentar menos solugcdes na sua vizinhanca, confinadas por um

nicho de raio D.

Este procedimento visa assegurar que solucdes pertencentes a um nivel de
dominéancia k apresentem um melhor valor de desempenho do que as solucoes do
nivel k+1, e que solucdes pertencentes ao mesmo nivel mas com maior valor de
robustez possuam um melhor valor de desempenho. Por fim, as melhores solucoes
de um grupo com um mesmo nivel de dominancia e igual valor de robustez, serao

as que apresentarem menos solucoes dentro do seu nicho.

5.3.3. Geracao da populacao inicial

A populacao inicial Pp resulta da geracao aleatoria de trés tipos de solucdes:
solucoes admissiveis e nao admissiveis, solucoes admissiveis (dominadas e nao
dominadas) e solucoes admissiveis ndo dominadas. O processo de geracdo aleatoéria
de cada tipo de solucao consiste nos seguintes passos gerais:
e Gera uma solucéo;
e Se esta solucao corresponder ao tipo seleccionado relativamente a populacao
inicial, entdo inseri-la nesta populacdo e actualizar a populacado inicial
(aplicando o teste de dominancia, quando for o caso);

e Senao volta ao passo inicial (gera nova solucao).

Dos trés tipos de solucoes referidas, a que apresentou melhores resultados foi a que
considera solucoes admissiveis ndo dominadas. No entanto, sempre que o nimero
de solucoes admissiveis nao dominadas for insuficiente, a populacao inicial pode
também conter solucdoes admissiveis dominadas. Para tal, usa-se um contador de
solucoes admissiveis geradas. Quando este contador atingir um numero
predefinido, se a populacao inicial ainda nao estiver completa, entdo as proximas
solucoes admissiveis geradas sdao automaticamente inseridas na populacao inicial

até esta ficar completa.

A colocacao aleatoria de cada equipamento (GD, BCs e DRA) na rede é realizada da

seguinte forma:

e Inicializa os vectores inteiros de dimensdo N (onde N € o numero de nos da
rede) referentes a cada equipamento GD, BCs e DRA;

e Para cada posicdo dos respectivos vectores:
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= se € permitido instalar o equipamento (por razdes técnicas,
operacionais ou outras) entao essa posicao assume um inteiro entre O
e Y (em que O significa que a tecnologia (GD, BCs ou DRA) nao é
instalada naquele no; isto €, existem Y tipos diferentes de unidades
referentes a cada tecnologia que podem ser instalados na rede);

= Sendo € atribuida a essa posicdo o inteiro zero (ndo € permitido

instalar o equipamento GD, BCs ou DRA nessa posicao da rede).

Cada solucao é, gerada de forma aleatéria e analisada sob o ponto de vista do
transito de poténcia da rede, verificando-se desta forma a admissibilidade das

solucoes geradas relativamente as restricoes e equacoes de operacao do sistema.

5.3.4. Seleccao por torneio

Na seleccao por torneio baseado na técnica de multidées, é escolhido
aleatoriamente um grupo de krm solucdes, sendo depois seleccionadas as que
apresentem maior valor da medida de desempenho. O processo € repetido o nimero
de vezes correspondente ao numero de solucdes a escolher. A implementacao mais
comum, e que € a aqui adoptada, assume krm=2, isto €, as solucdes sado escolhidas
duas a duas, acabando por ser seleccionada a solucao que apresentar melhor
medida de desempenho (em termos de ordenacado das frentes ndo dominadas). Em
caso de empate, sera seleccionada a que tiver maior distancia de multidées (aquela

que se localiza na area de menor densidade).
5.3.5. Operadores Genéticos

5.3.5.1. Cruzamento

Foram utilizadas as técnicas de um ponto de cruzamento, dois pontos de
cruzamento (os dois pontos sdo obtidos de forma aleatoria com a restricdo de que
devem estar pelo menos separados de Y% da dimensao do cromossoma) e de
cruzamento uniforme com uma probabilidade igual a 1, isto €, ha sempre
cruzamento. Dependendo do tipo de rede, os tipos de cruzamento que apresentaram
os melhores resultados foram os que utilizaram as técnicas de cruzamento de dois

pontos e uniforme.
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5.3.5.2. Mutacao

A mutacao consiste em modificar (com uma probabilidade p.) o valor corrente do
indice que indica a tecnologia para outro valor dentro do respectivo intervalo (isto €,
seleccionando outro tipo de GD, BCs ou DRA). A técnica de mutacao utilizada
modifica apenas um dos parametros da solucao existente (tipo de tecnologia GD,
BCs ou DRA), substituindo-o por um valor gerado a partir de um intervalo preé-
estabelecido. Isto €, se tivermos 6 tecnologias GD e se inicialmente num dado
barramento escolhido aleatoriamente para mutacdo estiver instalada a tecnologia
do tipo 1, de acordo com a probabilidade de mutacao pode ser instalada nesse né
uma outra tecnologia de entre as 6 possiveis. Caso nao seja possivel instalar
nenhuma das outras 5 disponiveis, esse noé fica sem GD. O mesmo acontece para as

BCs e DRA.

5.3.5.3. Elitismo

A estratégia de elitismo implementada procura garantir que sejam mantidos na
populacao os melhores individuos, evitando, desta forma, uma eventual degradacao
do desempenho da populacao, entendida como uma diminuicdo da qualidade dos
melhores individuos presentes numa dada geracao. Assim, procura por um lado,
acelerar a convergéncia para a frente ndo dominada e, por outro, garantir que as
solucoes encontradas sado de facto ndo dominadas e estdo bem distribuidas pela
frente.

A populacdao secundaria € constituida por NPs individuos seleccionados
aleatoriamente da mais recente populacao criada apds a aplicacdo dos operadores
genéticos.

O numero de eleitos influencia a pressao de seleccao: se forem poucos nao se
verificam as vantagens do elitismo; se forem muitos perde-se diversidade com
eventual convergéncia prematura. Como tal, se a populacdo secundaria, Ps, for
maior ou igual do que a populacdo actual, P, copiam-se todos os individuos nao
dominados de P para a populacdo secundaria; caso contrario, sdo seleccionados
aleatoriamente NPs individuos da actual populacdo para formarem a populacao

secundaria.
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5.3.5.4. Partilha da funcao aptidao ou mecanismo de manutencao de

diversidade

Este mecanismo é utilizado para actualizar a populacdo secundaria, servindo-se de
um nicho Dyicko cujo raio € um valor dinamico. Este mecanismo é aplicado apoés
terem sido obtidas todas as solucdes ndo dominadas, que sdo candidatas a
pertencerem a populacdo secundaria, caso o numero de solucoes candidatas a
populacao secundaria (NPscand) s€ja maior do que a dimensao NPs desta populacao
Ps. Isto €, todas as solucoes que ja pertencam a populacao secundaria, as quais sao
nao dominadas em relacdo a qualquer solucdo da populacado principal, e as
solucdes nao dominadas da populacao principal que sdo nao dominadas em relacao
as solucoes da populacdo secundaria. Este mecanismo consiste nos seguintes

passos:

e Seleccionar as solucdes extremas (aquelas com os melhores valores para
cada funcao objectivo);

e Inserir as solucoes extremas;

e Calcular o primeiro valor para o raio dos nichos, Dpyicno, COMo 0 quociente
entre a distancia normalizada entre as solucbes extremas e o tamanho
maximo da populacdo secundaria (i.e., Dnicno=Distancia(MinFO1,MinFO2)
/ NPy);

e Enquanto a populacao secundaria nao estiver completa:

» Inserir do conjunto de solucoes candidatas, NPscnd, aquelas que se
encontram a uma distancia superior a Duwicho das que ja pertencem a
populacao secundaria, onde a prioridade € atribuida pelo grau de
robustez;

=  Actualizar o valor do raio Dyicho, reduzindo o seu valor inicial em 5%.

5.3.6. O Algoritmo Desenvolvido

O algoritmo desenvolvido para localizacdo e dimensionamento de unidades GD, BCs

e DRA em redes de distribuicdo, encontra-se descrito nos seguintes passos:

« Inicializagdo (Gera de forma aleatoria a populacdo inicial Py de dimensao
NPy);
¢ Robustez (Calculo do grau de robustez de cada individuo da populacao

inicial);
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% Avaliacdo (Calculo da medida de desempenho de cada individuo de Py);
» Determina a primeira popula¢do secunddria Ps resultante de Py de dimensdo
NPs:
= Se (NPs> NPy entdao copia todas as solucdes ndo dominadas de Po
para Ps;

= Senao aplica “partilha” a Pp de modo a seleccionar NPs solucoes;

>

» Populacao actual toma o lugar da populacao inicial Py;

*,

>

» Enquanto ndo for atingido o nimero de iteragées predefinido:

L)

e Construcao da populacao principal P da geracdo seguinte de dimensao
NP:
» Introduz directamente por seleccao aleatoéria, E individuos de Ps
em P,
* Enquanto em P nao houver NP individuos:
v' Selecciona 2 individuos da populacao actual por torneio;
v' Aplica operadores genéticos, cruzamento e mutacdo, aos 2
individuos seleccionados;
v" Insere os novos individuos em P;
e Robustez (Calculo do grau de robustez de cada individuo da populacao
principal);
e Avaliagdo (Calculo da medida de desempenho de cada individuo e
realizar teste de dominancia);
e Determina as solucoes candidatas (NPscang) & populacao secundaria;
e Actualiza a populacao secundaria Ps:
= Se (NPs > NPscwndg) entao copia todas as solucdoes candidatas
(NPscang) nao dominadas para Ps;
= Senao aplica mecanismo de “partilha” a todas as solucoes (INPScand)

encontradas de modo a seleccionar NPs solucoes;

Populacao actual secundaria toma o lugar da populacao principal P.

5.4. Conclusao

O problema da colocacao de GD, BCs e DRA em redes de energia, tendo em conta
aspectos de avaliacao de ordem econdémica, operacional e de qualidade de servico, é
de natureza combinatoria nao sendo exequivel a utilizacdo de algoritmos de

programacao matematica.
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No modelo matematico desenvolvido foram tidos em conta distintos aspectos de
avaliacdo do mérito das solucdes, através da consideracdo explicita da minimizacao
do custo e das perdas como funcoes objectivo a optimizar. No que diz respeito a
qualidade de servico, foi criado a posteriori, na fase de analise de solucdes, um
atributo “Poténcia Fornecida” para que o AD possa aferir a qualidade das solucodes
sob esse aspecto. Este atributo nédo faz parte do modelo matematico, sendo
calculado apenas para as solucdes que constituem a populacao final. Para o seu
calculo, wutiliza a informacao resultante do modelo de Ilocalizacao e
dimensionamento de unidades GD, BCs e DRA. Para uma dada solucao, a rede é
dividida em zonas a partir do conhecimento da localizacdo dos DRA. De seguida sao
simuladas avarias nos ramos da rede; localizadas as avarias, estas sao isoladas
pelos DRA e todas as cargas dessa zona ficam fora de servico. No entanto, as
restantes zonas a jusante da zona com avaria e nao afectadas por avarias nos seus
ramos permanecem em funcionamento desde que possuam GD. Neste caso se as
cargas nos nos dessa zona apresentarem uma poténcia maior do que a poténcia
fornecida pelas unidades GD sao realizadas ordens de deslastre (por ordem de
prioridades das cargas) até que a poténcia fornecida seja maior ou igual a requerida
pelas cargas. O valor do atributo “Poténcia fornecida” resulta, assim, da diferenca
entre a carga total imposta pela rede antes de qualquer avaria e a carga nao

fornecida resultante do cenario de avarias.

Através do modelo multi-objectivo desenvolvido para o problema de seleccao e
localizacao de unidades GD, BCs e DRA, o gestor da rede tem possibilidade de
escolher solucoes de compromisso satisfatorias entre os dois objectivos e o atributo
“Poténcia Fornecida” que estao em jogo e lhe interessam em simultaneo. O modelo
matematico tem a vantagem de respeitar a natureza discreta das variaveis
relativamente a capacidade e local de instalacdao. Permite também escolher
previamente os locais onde nao convém instalar GD, BCs ou DRA, seja por motivos

técnicos ou outros.

O uso de um AG ¢ especialmente interessante em problemas multi-objectivo de
natureza combinatéria, em que é util dar ao AD informacdo sobre solucdoes nao

dominadas suficientemente diversas.
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Com o objectivo de providenciar apoio a tomada de decisdo no problema de
localizacao e dimensionamento de tecnologias GD e BCs, assim como da colocacao
de DRA, em redes de distribuicdo de energia eléctrica, dada a complexidade do
problema, surgiu a necessidade de criacdo de uma aplicacdo computacional

dedicada a este tipo de problema baseada em AGs.

O problema, tal como descrito no capitulo 5, é de natureza multi-objectivo, com
variaveis reais, inteiras e binarias, e apresenta restricoes e funcodes objectivo nao
lineares. Dada a natureza combinatoria do problema torna-se necessaria a criacao
de um ambiente de simulacado e teste, que permita adaptar a metodologia de

resolucao a especificidade do problema.

Neste capitulo sao apresentados os resultados da aplicacao desenvolvida,
apresentando-se também as opcoes metodologicas, os pressupostos e as

simplificacoes que estiveram na base do seu desenvolvimento.

Neste estudo consideram-se duas redes de distribuicdao: uma de 94 nés, cujos
dados foram retirados de Pires et al. (2001) e uma segunda rede de 86 nos. Nesta
segunda rede a distribuidora enfrentava algumas restricoes de capacidade, quer na
subestacao, quer em alguns dos Postos de Transformacao (PTs), traduzindo-se em

baixos niveis de tensao e congestionamentos.

6.1. Algumas opcoes metodologicas

6.1.1. Redes de distribuicao

As redes de distribuicao que servem de base aos estudos apresentados neste
capitulo foram as que acompanharam o desenvolvimento da ferramenta

computacional descrita. Inicialmente utilizou-se uma rede radial retirada de Pires et
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al. (2001) com 94 noés, do sistema de distribuicdo nacional. A rede apresentava
derivacoes a partir de alimentadores secundarios, tendo esses autores optado por
simplificar estas derivacoes substituindo-as por pontos de carga representativos da
carga alimentada em cada derivacdo (a excepcao das perdas, que sao assim
desprezadas). No Anexo B (figura B.1) encontra-se a topologia e dados relativos a

esta rede.

Posteriormente, numa fase mais adiantada do trabalho, foram utilizados dados
relativos a uma segunda rede do sistema de distribuicdo nacional, com 86 noés. Esta
rede apresenta também um numero elevado de nés e uma topologia similar a
anterior, cujos dados estao disponiveis no anexo B, figura B.2. Dado que esta rede
tinha sido alvo de reforco, cujo plano de intervencdao delineado passou pela
duplicacao de linhas em alguns trocos, instalacdo de BCs e instalacdo de um
parque eodlico, julgou-se interessante avaliar as solucdes apresentadas pela

metodologia desenvolvida para posterior comparacao.

6.1.2. Baterias de condensadores

As baterias de condensadores utilizadas para fazer a compensacao foram
seleccionadas de um catalogo comercial (Schneider Electric, 2008). As capacidades
das BCs foram seleccionadas com base nos valores de poténcia reactiva consumida
nos nos das redes. Por razdoes de ordem econdémica e técnica optou-se por instalar
as BCs sempre do lado de Baixa Tensao. As razoes econdomicas prendem-se, por um
lado, com o custo de aquisicao das proprias BCs (sendo mais baratas em Baixa
Tensao); por outro lado, evita o sobredimensionamento dos PTs (minimizando o
transito de poténcia reactiva através destes). Em relacao as razoes de ordem técnica
¢ de destacar que a instalacao das BCs do lado de Baixa Tensao suprime a
necessidade de telecontrolo, devido a instalacao de um relé varimétrico, permitindo

que o controlo das BCs seja feito por escaloes (Pires, 2001).

Na tabela 6.1, os custos das BCs apenas consideram os custos de aquisicao

(considerando o armario, contactos e relés varimétrico) e instalacao.

Capacidade das BCs (em KVAr) Custo (em Euros)
25 385
30 840
60 1225

Tabela 6.1 — Relacao entre a Poténcia e o custo das baterias de condensadores.
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6.1.3. Tecnologias GD

Das tecnologias GD existentes no mercado, para instalacdo em redes de
distribuicao em Média Tensao, foram seleccionadas as que melhor se enquadravam
com a realidade das redes em estudo (nivel de tensdo, modularidade, custo,
impacto ambiental e disponibilidade energética no local). Optou-se ainda por
tecnologias que utilizem, fundamentalmente, energias renovaveis, embora
considerando também as tecnologias nao renovaveis de elevada eficiéncia. Aquando
da seleccdo dos equipamentos outra das preocupacoes recaiu nos custos, dado que
os custos de aquisicao e instalacdo variam de forma significativa com o tipo de
tecnologia, fabricante, capacidade, entre outros factores. Estima-se que os custos
tipicos variam entre as centenas de Euros por kW para os motores de combustao
interna a gas até cerca de 5000 Euros por kW para um sistema solar fotovoltaico.
De entre as tecnologias de pequena poténcia, o motor de combustao interna (MCI) a
biogas, por exemplo, apresenta o menor custo de aquisicdo mas elevados custos de
operacdo e manutencao. As tecnologias de energias renovaveis (solar e edlica)
possuem os maiores custos de aquisicdo, mas os mais baixos custos de operacao e
manutencao. As tecnologias mais eficientes (microturbinas e pilhas de combustivel)

encaixam-se entre as duas situacgoes extremas apresentadas.

As tecnologias GD utilizadas para alimentar o modelo foram seleccionadas com
base nas disponibilidades energéticas das zonas de implantacdo das redes em
estudo. De modo a ser o mais realista possivel em termos dos custos das
tecnologias GD adoptadas, os valores utilizados, apresentados na tabela 6.2, foram
resultado de alguns pedidos de orcamento efectuados directamente a empresas que

comercializam e instalam este tipo de equipamentos.

Tecnologia Tecnologia Poténcia da unidade GD Custo (em 103 Euros)
Tipo (em kW)
1 MCI /Bio-Gés 250 225
2 Biomassa/cogeragdo 500 500
3 Micro Turbina a Gas 100 110
4 Pilha de Combustivel 150 450
5 Edlica 250 300
6 Solar Fotovoltaico 150 750

Tabela 6.2 — Poténcia e custo das unidades GD utilizando diversas tecnologias.
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Para o calculo dos custos associados a cada uma das tecnologias GD e para as
poténcias especificadas, foram tidos em conta os custos de investimento (aquisicao
e instalacao) e os custos de operacdo e manutencdo. Enquanto os primeiros se
caracterizam, geralmente, por corresponderem a pagamentos em datas bem
determinadas, os segundos revestem-se de um caracter periédico. Para a obtencao
destes valores as empresas as quais pedimos orcamento utilizaram o método do
valor actual, que consiste em transportar para o ano zero todos os investimentos e
rendas que se consideram. Para tal, foi especificado o horizonte de estudo (10 anos)
e o ano deste periodo de planeamento em que se pretende realizar o investimento
numa determinada tecnologia. Assim, tendo em conta a evolucao previsivel da
carga, definimos que para o horizonte de estudo as tecnologias seriam instaladas de

acordo com o especificado na tabela 6.3.

Tecnologia Tecnologia Poténcia da unidade GD Ano em que é instalada (no
Tipo (em kW) horizonte de 10 anos)
MCI /Bio-Gas 250 4
2 Biomassa/cogeragdo 500 2
3 Micro Turbina a Gas 100 2
4 Pilha de Combustivel 150 6
5 Edlica 250 0
6 Solar Fotovoltaico 150 0

Tabela 6.3 — Ano do periodo de planeamento em que sao instaladas as unidades GD.

O custo de investimento e os encargos de operacdo e manutencao de cada
tecnologia incorridos num dado ano do periodo de planeamento sdo actualizados
para o ano zero, usando uma taxa de actualizacao (7%), de modo a poderem ser
somados na funcao objectivo custo total. Os encargos de operacao e manutencao
sao considerados como uma percentagem dos custos de investimento, dependendo

do tipo de tecnologia e do ano de instalacao.

6.1.4. Disjuntores Remotamente Accionados

Os DRA, utilizados para a definicao de zonas, foram seleccionados com base na
auscultacdao directa a empresas como a Schneider Electric e ABB. A seleccao
baseou-se nos seguintes critérios: o tipo de disjuntor tipicamente utilizado nestas
circunstancias, o custo, nivel de tensdo, os tempos de manobra face a poténcia e
tipos de carga em questdo. O custo médio orcamentado, incluindo o sistema de tele-

rearme, ronda os 10 mil Euros.
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Ano 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007

N° de Avarias 28 33 28 22 30 34 41 31 29 27 26

Tabela 6.4 — Ocorréncias de avarias na rede de 86 nos entre 1997 e 2007.

Para as redes de 94 e 86 nés, a instalacdo de DRA é realizada com base na
informacao referente a taxa média de avarias nos ramos da rede. No caso da rede de
86 nos utilizou-se a informacao disponibilizada entre 1997 e 2007 (tabela 6.4)
referente ao nuimero médio de avarias registadas na rede num dado intervalo
temporal e o numero médio de avarias nos ramos, para calcular a taxa de avarias
nos ramos da rede. No caso da rede de 94 nés, como eram conhecidos os
comprimentos e as seccoes de cada ramo foi possivel calcular a taxa média de
avarias nos ramos. Com esta informacao definiu-se um limiar de modo a delimitar a
instalacdao de DRA, tal sendo apenas possivel em ramos cuja taxa de avarias se

situasse entre o maior valor registado na rede e um valor minimo definido pelo AD.

6.1.5. Cenarios de carga

A instalacdo de tecnologias GD e de BCs na rede de distribuicao tem
necessariamente de acompanhar a evolucdo da carga. No caso de isso nao se
verificar corre-se o risco de aumentarem as perdas devido ao aumento da corrente.
Por outro lado, quando se pretende definir a poténcia das tecnologias GD e as
capacidades das BCs para uma rede de distribuicao, torna-se necessario decidir

qual o cenario de carga para o qual estas vao ser dimensionadas.

No caso das redes estudadas, a situacao “ideal” seria a de dispor de diagramas de
carga tipicos de todos os nos e fazer uma analise discreta ao longo de um dia. Dado
que apenas estao disponiveis os valores das poténcias de ponta pedida em cada né
(poténcia fornecida por cada um dos PTs), optou-se por nao considerar como
cenarios de estudo nem a ocorréncia simultanea de pontas, nem situacoes
intermédias arbitrariamente consideradas por uma fraccao da ponta igual em todos
os nos de carga. Procurou-se, antes, estabelecer para cada no valores de fraccao da
ponta diferentes uns dos outros, tendo em conta sempre as condicoes de carga
mais severas da rede (Pires, 2001). Assim consideraram-se os seguintes

pressupostos:

- Considerou-se o intervalo entre as 18 e as 22 horas durante o qual se verifica

uma maior duracao da ponta, inclusivamente a ponta maxima (figura 6.1);
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Figura 6.1 - Diagrama de carga tipico da rede de distribuicdo nacional de MT.

- Considerou-se uma curva aproximada da zona da ponta de um diagrama de carga
tipico da rede de distribuicdo nacional, com uma duracado superior ao intervalo

considerado, como se pode observar na figura 6.2;
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Figura 6.2 — Curva aproximada da zona da ponta dos diagramas de carga.

- Considerou-se uma distribuicao aleatéria dos instantes de ocorréncia das pontas
(numa determinada hora, alguns transformadores estdo na sua ponta de carga,

outros estarao apenas a uma percentagem da sua carga maxima).

Para realizar este ponto considerou-se uma funcao que distribui aleatoriamente as
pontas dos 94 e 86 postos de transformacao das duas redes, ao longo do intervalo

18-22 horas. A distribuicao de pontas adoptada encontra-se ilustrada na figura 6.3.
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Figura 6.3 — Distribuicdo das pontas no intervalo 18 — 22 horas.

- Com os dados obtidos tracou-se a ponta de um diagrama de carga, entre as 18 e
as 22 horas, como se pode observar na figura 6.4, a partir do qual é possivel obter

varios cenarios de carga da rede.

Através deste procedimento obteve-se um conjunto de situacdes que se aproxima
mais das condicoes de ponta da rede, sem se ter considerado a ocorréncia
simultanea de pontas em todos os PTs. Esta opcao da ocorréncia simultanea de
pontas, alias pouco provavel, poderia conduzir facilmente a solucdo para uma
situacdo de sobre-instalacado de GD e BCs. Adoptou-se a situacdao de carga
correspondente as 18 horas para fazer a colocacao de GD e das BCs na rede (Figura
6.4), considerando uma taxa de crescimento de procura de 4% ao ano (valor

considerado constante, retirado do site oficial da EDP).

Como se considera a instalacao de BCs do lado de baixa tensao, o problema de
acompanhamento das alteracoes da carga € tratado através da instalacao de relés
varimétricos, que permitem a adaptacdo do valor de compensacao através dos
escaloes das baterias. No que respeita as tecnologias GD considera-se que estas sao

instaladas em geral do lado de média tensao.
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Figura 6.4 — Representacao parcial do diagrama de carga, entre as18 e as 22 horas, considerado para
as redes de distribuicao de 94 e 86 nos.

6.1.6. Cenarios de Avaria

Cada cenario de avarias esta dependente de factores como o comprimento das
linhas e a sua exposicado a agentes atmosféricos (que sdo variaveis de acordo com a
sua localizacao geografica), ou das taxas de avarias dos varios equipamentos
presentes na rede. Isto é, em cada n6 de carga a partir do qual é alimentado um
conjunto de consumidores, podem ser calculados trés indices de fiabilidade basicos:
valor médio de taxa de saida de servico, A; (avarias/ano), o valor da
indisponibilidade média anual, U; (horas/ano), e o valor médio do tempo de reposi¢do
de servigo, r; (horas). Estes indices sao calculados a partir do conhecimento da
composicao e topologia da rede, dos modos de reposicao de servico associados as
diversas avarias e dos indices de fiabilidade dos componentes. Como esta
informacao nao nos foi facultada, nao foi possivel por esta via calcular indicadores

de fiabilidade como o SAIFI ou o SAIDI, entre outros.

De acordo com o Regulamento de Qualidade de Servico de Portugal continental
(RQS, 2006), para efeitos de determinacado dos indicadores de continuidade de
servico sao consideradas apenas as interrupcoes de longa duracao, definidas como
tendo uma duracdo superior a trés minutos. Todas as ocorréncias indicadas na

tabela 6.4, referente a rede de 86 nos, se encontram nestas condicoes.

Dado o desconhecimento dos indices de fiabilidade referente a todos os
componentes das redes, utilizaram-se as taxas de avarias nos ramos das redes de
94 e 86 nos, cuja forma de calculo ja foi referida em 6.1.4, para o AD definir um

cenario de avarias. Neste caso foi definido como cenario que a(s) avaria(s) iriam
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ocorrer na zona 1, como representado nas figuras 6.7 e 6.15, impossibilitando que a
rede fosse alimentada parcialmente pela Subestacdo (n6 0) e que estas ao serem
geradas ocorressem nos ramos com taxa de avaria superior a um limiar pré-

definido (95% da maior taxa de avarias registada nos ramos da zona 1).

6.2. Resultados Ilustrativos das redes

A metodologia descrita no capitulo anterior para caracterizar a Frente Optima de
Pareto, e servir de apoio a decisao com base no modelo multi-objectivo, foi aplicada
a rede eléctrica de distribuicdo com 94 nos distribuidos por um alimentador

principal e 24 laterais e a rede de 86 noés com 16 laterais.

6.2.1. Rede de distribuicao de 94 nos

Esta rede caracteriza-se por, em periodos de sobrecarga, como é o que esta em
estudo, apresentar um perfil de tensées na maioria dos nos de valor abaixo dos
0,93 p.u., limite inferior do intervalo admissivel para o valor da tensdo, como se

pode verificar nas tabelas apresentadas no anexo D, tabela D.2.

Na tabela 6.5 encontram-se os valores das perdas apresentadas pela rede sem

qualquer instalacao de GD, BCs e DRA, para o cenario de carga escolhido.

Perdas activas (kW) Perdas reactivas (kVAr)

320,44 445,86

Tabela 6.5 — Perdas apresentadas pela rede de 94 noés antes da instalacao de GD.

Das varias simulacoes realizadas com diferentes parametros, os melhores
resultados foram obtidos como NP=100, NPs=40, E=4, krm=2, 10000 geracoes,
pm=0,1 e p~1. A figura 6.5 apresenta a melhor frente de Pareto obtida, referente a

populacao final.
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Figura 6.5 — Populacao final com 40 solugdes para a rede de 94 noés

Cada solucao encontra-se associada a um determinado esquema de localizacao e
dimensionamento: nimero e dimensao das tecnologias GD e BCs, bem como dos
DRA, os nés da rede onde estes sao instalados assim como o correspondente custo,

perdas activas e atributo PF face a um cenario de avarias.

6.2.1.1. Funcoes objectivo, estrutura de localizacao e

dimensionamento e parametros operacionais

Dado toda a informacao referente a estas solucdes se encontrar apresentada nas
tabelas D.3 e D.4 do anexo D, face a dimensao da frente de Pareto, sdo analisadas
apenas cinco solucodes; as duas solucdes extremas (2 e 33) e trés solucoes
intermeédias (12, 38 e 39), referenciadas na figura 6.5. Os valores das funcoes
objectivo encontram-se na tabela 6.6 e a estrutura dos vectores de localizacdo e

dimensionamento na tabela 6.7.
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Solugdes | Custos (103 euros) Perdas activas (kW)
2 1455,0 122,97
12 1980,0 79,74
33 4576,9 5,00
38 2515,0 45,33
39 3280,0 17,07

Tabela 6.6 — Funcdes objectivo das solugdes 2, 12, 33, 38 e 39 da rede de 94 noés.

No que respeita aos vectores localizacdo e dimensionamento dos equipamentos (GD,
BC e DRA) da tabela 6.7, cada posicao representa o n6 correspondente ao nimero
de ordem da posicao, i.e. a posicao O representa a subestacdo, a posicdo 1 o no 1,

etc.

O tipo de GD instalado é indicado nesse vector por um inteiro, i.e. 3 na posicao 1
indica que existe uma unidade GD do tipo 3 (microturbina) no né 1 da rede. O
numero associado a cada GD é dado pela ordem com que as tecnologias GD surgem
na tabela de dados, tabela 6.2. O numero zero no vector indica que o n6é nao é

equipado com GD. O mesmo acontece para o vector das BCs e o vector dos DRA.

Para estas solucoes seleccionadas, a tabela 6.7 indica os nos da rede onde séao

colocados os varios tipos de dispositivos (unidades GD, as BCs e os DRA).
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Tabela 6.7 — Vectores que contém os locais de instalacao e

os tipos de GD, BCs e DRA das solucodes 2, 12, 33, 38 e 39 da melhor populacédo final obtida.
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Da tabela 6.6 e tabela 6.7 verifica-se que:

e A solucao 2 apresenta o menor custo de instalacao (1455 milhares de euros),
mas as maiores perdas (122,97 kW). Esta solucao representa para o AD uma
alternativa mais econémica em termos de instalacdo; no entanto,
representara maiores custos em perdas. Sao instaladas 8 unidade GD (3 MCI
a biogas, 4 microturbinas e uma edlica);

e Por sua vez a solucdo 33 representa o extremo oposto, onde o custo de
instalacao é de 4576,9 milhares de euros, cerca de 3 vezes mais cara do que
a solucdo 2 mas com perdas da ordem dos 5 kW, i.e., 24,5 vezes inferior.
Neste caso o AD devera instalar 22 unidades GD (12 MCI a biogas, 1 a
biomassa, 7 microturbinas, 1 edlica e 1 fotovoltaica) e 6 BCs de diferentes
capacidades;

e As solucdes 12, 38 e 39 sao solucoes intermédias com compromissos mais
equilibrados entre as funcoes objectivo. A solucdo 12 apresenta um custo de
instalacdo de 1980 milhares de euros, instalando 10 unidades GD e com
perdas de 79,74 kW. A solucao 38 apresenta um custo de instalacao de 2515
milhares de euros, instalando 12 unidades GD, com perdas de 45,33 kW. A
solucdo 39 tem um custo de instalacao de 3280 milhares de euros,

instalando 14 unidades GD apresentando perdas de 17,07 kW.

Das solugoes analisadas, verificamos que apenas na solucao 33 sao instaladas BCs
extra, enquanto que nas solucoes 2, 12, 38 e 39 nao sao instaladas BCs, o que
pode ser explicado através da instalacdo de BCs sempre que cada unidade GD é
instalada (com capacidade de 40% da sua poténcia activa, cumprindo com a
tgp=0,4 prevista no Dec. Lei 312/2001), e pelo facto da rede nao se encontrar
inicialmente muito instavel no que respeita aos seus parametros operacionais. A
instalacao de DRA e a divisao da rede em zonas sera analisada com mais detalhe
em 6.2.1.4. Perante um cenario de avarias, quanto maior for o numero de unidades
GD nessas zonas, maior sera o numero de consumidores que nao sofrem

interrupcao de servico.

6.2.1.2. Parametros operacionais

No anexo D, tabelas D.1 e D.2, encontram-se os resultados do transito de poténcia

(valores de tensao nos nos e perdas nos ramos) da rede em analise na situacao
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inicial (antes da instalacdo de unidades GD), assim como para cada uma das

solucoes seleccionadas 2, 12, 33, 38 e 39 (apos instalacao de unidades GD).

Em termos operacionais, o perfil de tensdes apresentado pela rede deve encontrar-
se dentro do intervalo [0,93, 1,07] p.u.. No caso da rede em estudo, para o cenario
escolhido, as tensdes dos noés, principalmente nas extremidades dos ramos,
encontram-se afastadas do limite inferior do intervalo. A instalacao de GD, assim
como a compensacado de energia reactiva, permite melhorar o perfil de tensoes da
rede, trazendo-o para o intervalo pretendido. De notar que as solugdes em que a
tensdo de algum noé se encontre fora deste intervalo sdo consideradas nao
admissiveis. Em relacdo ao perfil de tensodes, as solucoes seleccionadas
representam uma melhoria significativa, como se pode verificar nas tabelas do
anexo D. O valor da tensao mais afastado do limite inferior do intervalo admissivel é
o do extremo do alimentador principal, no n6é 32. Na tabela 6.8 é apresentada uma
comparacao entre os desvios de tensao no no 32 antes da instalacao das unidades

GD e para as solucgoes 2, 12, 33, 38 e 39 (apos instalacao de unidades GD).

Antes da Solucao Solucgdo Solucgdo Solucgdo Solucgdo
instalacdao de GD 2 12 33 38 39
Desvie de tensao 0,130 0,068 0,054 0,004 0,037 0,023
(p.u.), né 32

Tabela 6.8 — Desvio de tensao no né 32 antes da instalacdo das unidades GD e para as solugoes 2, 12,
33, 38 € 39 da rede de 94 nos.

Em relacdao as perdas em poténcia activa, a sua reducao global, em relacao ao
cenario em que nao existe qualquer equipamento instalado, € apresentada na

Tabela 6.9.

Solugdo 2 | Solugdo 12 | Solugao 33 | Solugdo 38 | Solugao 39

Reducgao de perdas activas (%) 61,6 75,1 98,4 85,9 94,7

Tabela 6.9 — Reducao de perdas, em percentagem, para as solucées 2, 12, 33, 38 e 39 (Figura 6.5) da
rede de 94 nés.

Das tabelas 6.8 e 6.9 podemos verificar que existe uma melhoria significativa quer

dos niveis de tensao nos noés da rede quer na reducao das perdas a medida que as

solucoes se tornam mais caras, o que € sinonimo de mais unidades GD instaladas.
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6.2.1.3. Atributo Poténcia Fornecida

Para uma tomada de uma decisdao mais fundamentada,

€ posteriormente

acrescentada a cada solucdo informacao adicional sobre o atributo PF, como

ilustrado na figura 6.5, associado ao raio do circulo que identifica a solucao no

grafico. O decisor pode assim seleccionar a solucdo que melhores garantias da em

termos de nimero de consumidores alimentados, isto €, de continuidade de servico.
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Figura 6.6 — Populacéo final (com atributo PF).

Como exemplo de solucoes para a rede em estudo, foram seleccionadas as solucoes

2, 12, 33, 38 e 39 indicadas na Figura 6.5. Na tabela 6.10 apresentam-se os valores

do atributo PF para estas solucoes.

Solugoes Poténcia Fornecida (kW)
2 950,0
12 1098,5
33 1900,0
38 1622,0
39 1873,6

Tabela 6.10 — Atributo poténcia fornecida associado a cada uma das solucdes assinaladas na figura

6.5 da rede de 94 noés.
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Por exemplo, se o decisor seleccionar a solucdo 33 sabe que a partida esta solucéo
apresentara melhor atributo PF (1900 kW); no entanto, apresentara custos mais
elevados e menores perdas do que as solucdes 2, 12, 38 e 39, cujos valores do
atributo PF sdo menores (tabela 6.10). No entanto, para estas solucoes as funcoes

objectivo custo e perdas apresentam piores valores.

6.2.1.4. Escolha de uma solucao

Para uma melhor visualizacdo da estrutura da solucdo optou-se por apresentar
uma solucao através da imagem esquematica da propria rede. Nesta mesma rede
também se apresentam as zonas que a compodem, evidenciando a(s) que se
encontra(m) em servico perante o cenario de avarias gerado. Dada a dimensao da
rede, apresenta-se apenas uma solucao da rede estudada, neste caso a solucao 39
(figura 6.7) dado que apresenta uma boa relacdo custo/perdas e um dos mais

elevados valores do atributo PF.

Analisando a solucao 39 em termos operacionais (perfil de tensdes nos nés da rede),

localizacao de DRA vs. zonas verifica-se que:

e Em relacdo ao perfil de tensdes, o valor da tensao mais afastado do limite
inferior do intervalo admissivel € o do extremo do alimentador principal, no
n6 32. Este valor apresenta um desvio de 0,13 p.u. antes da instalacao das
unidades GD, enquanto que apoés a instalacado o seu valor € de apenas 0,023
p.u.;

e A localizacao dos DRA na rede, como podemos constatar na figura 6.7, é
responsavel pela criacdo de zonas, isto €, espacos fisicos perfeitamente
delimitados que, em caso de avarias, podem ser isolados. Na eventualidade
da avaria se localizar numa zona nao extrema de um determinado ramal, tal
nao significa que as zonas a jusante fiquem sem alimentacao. Isto €, caso
alguma dessas zonas disponha de GD ela pode funcionar como uma “ilha”,
alimentando todas as suas cargas ou, caso tal ndo seja possivel, pelo menos
uma parte delas. Se nao for possivel alimentar todas as cargas de uma zona
proceder-se-a a deslastres aleatorios por prioridades. Estas zonas sao, assim,
responsaveis pelo atributo PF, ndao sendo o numero de zonas proporcional ao
maior ou menor valor do atributo PF face a uma determinada probabilidade
de avarias. Isto significa, entdo, que a disponibilidade nao esta apenas

dependente do numero de zonas mas também se essas zonas dispdéem ou
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nao de unidades GD e do cenario de avarias. Dai que solucdo 39 apresente o
valor 1873,6 kW no atributo PF, dado que apenas as zonas 2, 3, 4 e 6
(sombreada) da figura 6.7 continuam a ser alimentadas. Também neste
exemplo podemos constatar que apesar da zona S possuir unidades de GD
instaladas, como esta € do tipo 3 (microturbina a gas) a sua poténcia é de
100kW. Dado que a carga dessa zona € maior (286kW), esta encontra-se fora

de servico, nao contribuindo para uma maior disponibilidade do sistema.
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Figura 6.7 — Rede de 94 nés com DG, BCs, DRA e sinalizacao de avarias, solucao 39.
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6.2.1.5. Variacoes no algoritmo que conduziram a melhor frente

optima de Pareto

Com o intuito de adaptar o algoritmo as caracteristicas da rede em estudo, algumas
variantes das técnicas usadas foram também implementadas e testadas. Em
particular, foram levadas a cabo experiéncias usando diferentes estratégias para

criar a populacao inicial assim como tipos distintos de cruzamento.

A figura 6.8 permite-nos comparar a populacao final que apresentou os melhores
resultados (NP=100, NPs=40, E=4, kr.m=2, 10000 geracoes, p»=0,1 e p.~1) com a

populacao inicial.
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’ A A
10000 - 4 R
Ay S
9000 _§ -,
A
< 8000 - { a
8 %t
- A
2 20 ASAAA e ® Populagdo Final
S 6000 | 44haas <o i
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2 5000 | **a”
17 ad A,
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O 4000 - \‘ A
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3000 - \'00 °
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1000 T T T T T T
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Figura 6.8 — Populacéo final versus populacéo inicial

Para este problema especifico, foram analisados trés tipos de cruzamento: um
ponto, dois pontos e uniforme com uma mascara gerada de forma aleatoria. As
experiéncias levadas a cabo indicaram que para qualquer um dos tipos de
cruzamento, p~1, isto &, deve existir sempre cruzamento, conduzindo a uma maior
diversidade de solucoes e a uma convergéncia mais rapida. O cruzamento de dois
pontos de corte produziu melhores resultados, como se pode constatar na figura

6.9.
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Figura 6.9 — Populacoées finais associadas aos melhores resultados dos varios tipos de cruzamento.

Foram também analisadas trés estratégias para determinar a populacao inicial, que

estao relacionadas com o tipo de solucao:

A) Solucoes Admissiveis e Nao admissiveis;
B) Solucodes Admissiveis (Dominadas e ndo dominadas);

C) Apenas Solucoes Admissiveis ndo dominadas;

As populacoées iniciais que apresentaram melhores resultados foram as do tipo C).
Como podemos verificar na figura 6.10, a frente optima de Pareto determinada
através deste algoritmo utilizando este tipo de populacao inicial dominava as frentes

obtidas pelos outros dois tipos de estratégia.

A figura 6.10 mostra-nos as trés frentes optimas de Pareto associadas aos trés tipos
de populacao inicial, para o mesmo conjunto de parametros: NP=100; NPs=40; E=4;

krom=2; 10000 geracoes; pn=0,1 e p~1.
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Figura 6.10 - Populacdes finais (usando o mesmo conjunto de parametros) para diferentes populacdes
miciais.

A figura 6.11 mostra as frentes optimas de Pareto associadas aos melhores
resultados para cada conjunto de valores dos parametros genéticos, cruzamento de
dois pontos e populacao inicial constituida por solugées admissiveis ndo dominadas
(entre todos os conjuntos testados):

e Tipo A: NP=100; NPs=40; E=4; krom=2; N° de geracoes =10000; p,,=0,1 e p-~1;

e Tipo B: NP=40; NPs=50; E=4; krom=2; N° de geracoes =7500; pn=0,1 e p~1;
e Tipo C: NP=30; NPs=40; E=6; krom=2; N° de geracoes =7500; p»=0,1 e p~1;
Quanto a mutacdo, parametro que surge como um complemento ao efeito do
operador cruzamento, o valor p,=0,1 proporcionou a melhor diversidade de
solucoes e convergéncia do algoritmo. Valores inferiores a p,=0,1 demonstraram
variacoes pouco significativas em termos de perda de diversidade das solucoes,
enquanto que valores superiores a 0,1 apresentavam maior diversidade entre

solucoes e frentes pouco convergentes.
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Figura 6.11 — Populagdes finais associadas aos melhores resultados obtidos.

No algoritmo foi embebido o conceito de robustez anteriormente apresentado.
Apesar de nao ser nosso objectivo analisar os seus parametros (p e 7) na
determinacdo da frente o6ptima de Pareto, a figura 6.12 mostra a frente nao
dominada obtida com os seguintes valores fixos para os parametros associados a
analise de robustez:

— p = 100%, para qualquer tipo de solucoes;

- h=100;

- 0= 0,002, para a resisténcia e a reactancia dos trocos;

- 0= 0,02, para as poténcias activa e reactiva nos nos;

- 1 = 0,005, indica a diferenca maxima permitida entre os valores das perdas de
uma solucado em dois cenarios distintos, em que um deles € o cenario de referéncia;

— g= 1, para qualquer tipo de solucao.
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Figura 6.12 - Populacoes finais associadas aos melhores resultados (indicacao das solucées por graus
de robustez).

Para p= 100% a maioria das solucdes tem um grau de robustez de valor 1 e apenas
a solucao de valor optimo da funcao objectivo perdas e um pequeno grupo de
solucoes proximas do valor 6ptimo da funcao objectivo custo possuem um grau de

robustez O.

6.2.2. Rede de distribuicao de 86 nos

Esta rede, tal como a de 94 nés, caracteriza-se por, em periodos de sobrecarga,
como € o que esta em estudo, apresentar um perfil de tensdes em que a maioria dos
nos também apresenta um valor abaixo dos 0,93 p.u., limite inferior do intervalo

admissivel para o valor da tensao, como se pode verificar na tabela D.6 do anexo D.

Para o cenario de carga escolhido, apresentam-se na Tabela 6.11 os valores das

perdas da rede antes de qualquer instalacdao de GD, BCs e DRA.

Perdas activas (kW) Perdas reactivas (kVAr)

903,21 1221,30

Tabela 6.11 — Perdas apresentadas pela rede portuguesa de 86 nos antes de qualquer simulacao do
modelo
Das varias simulacoes realizadas, com a rede de 86 nos, com diferentes parametros,
os melhores resultados foram obtidos com NP=40, NPs=50, E=2, kr.m=2, 5000

geracoes, p»=0,1 e p~1. A figura 6.13 apresenta a frente de Pareto, referente a
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populacdao final (solucdes a serem analisadas pelos responsaveis pela operacao,

gestao e manutencao da rede).
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Figura 6.13 — Populacéo final com S0 solugées para a rede de 86 nos
6.2.2.1. Funcoes objectivo, estrutura de localizacao e

dimensionamento e parametros operacionais

Da frente de Pareto apresentada na figura 6.13 foram analisadas as duas solucoes
extremas (2 e 40) que optimizam individualmente cada funcao objectivo e trés
solucoes Optimas de Pareto intermédias em termos dos compromissos custo/perdas

(3, 20 € 22).

Das solucoes seleccionadas da figura 6.13, a solucdo 40 apresenta o maior custo
(7130,3 milhares de euros) e as menores perdas (8,93 kW). No outro extremo, a
solucao 2 apresenta as maiores perdas, de 179,9 kW, e o menor custo, de 2226,6

milhares de euros.
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Solugoes Custos (10> euros) Perdas activas (kW)
2 2226,6 179,90
3 6478,6 9,26
20 3852,3 61,99
22 2953,9 114,29
40 7130,3 7,53

Tabela 6.12 — Funcdes objectivo das solucdes 2, 3, 20, 22 e 40 da rede de 86 noés.

Numa analise a estrutura dos vectores que indicam o n6 da rede onde foram
colocadas as unidades GD, as BCs e os DRA, tabela 6.13, podemos concluir que os
maiores custos estdo associados quer a instalacdo de mais equipamentos (GD e

BCs), quer a instalacao de unidades GD mais caras.

Na solucao 40 sao instaladas 26 unidades GD, das quais 23 sao renovaveis (16 MCI
a biogas, 3 de biomassa e 3 eodlicas e 1 solar fotovoltaica) e 3 nao renovaveis (3
microturbinas a gas). Nesta solucao foram ainda instalados 11 BCs extra de varios

tipos e 4 DRA, criando S zonas.

A solucao 2 apresenta 9 unidades GD instaladas onde 8 sao renovaveis (7 MCI a
biogas e uma a biomassa) e uma nao renovavel (microturbina a gas). Sao ainda

instalados 11 BCs extra de varios tipos e 3 DRA criando 4 zonas.

As solucoes 3, 20 e 22 apresentam 23, 15 e 11 unidades GD instaladas
respectivamente. Na solucao 3 sao instalados 10 BCs, na solucao 20 sao instalados
13 BC e na 22 sao instaladas 14 BCs. Ambas as solucoes dispoem de 3 DRA, ou

seja 4 zonas.

Das solucgoes analisadas, verificamos que as unidades GD mais instaladas sao as
do tipo 1, MCI a biogas por serem as que apresentam um custo por kW mais baixo
e maior disponibilidade face as de fontes renovaveis intermitentes. Nesta rede sao
instaladas, em numero significativo, BCs extra, o que pode ser explicado através da
fragilidade (parametros operacionais muito instaveis) que a rede apresenta

nomeadamente no que respeita as perdas e niveis de tensao.
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Tabela 6.13 — Vectores que contém os locais de

instalacao e os tipos de GD, BCs e DRA das

solucdes 2, 3, 20, 22 e 40 da populacao final.
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6.2.2.2. Parametros Operacionais

No anexo D, tabelas D.5 e D.6, encontram-se os valores de tensao apresentados
pelos nés da rede e os valores das perdas nos trocos, para as solucoes

seleccionadas e para o caso em que néo existe qualquer equipamento instalado.

Nesta rede o valor da tensdo mais afastado do limite inferior do intervalo admissivel
é, entre outros, o do extremo do alimentador derivado ntimero 12, no n6é 80. Na
tabela 6.14 é apresentada uma comparacao entre os desvios de tensado no né 80,
antes da instalacao das unidades GD e apés a sua instalacdo no caso das solucodes
2, 3, 20, 22 e 40. E notério que antes da instalacdo das unidades GD o valor da

tensao nesse nod se encontrava fora dos limites admissiveis.

Antes da Solucgao Solucgao Solugao Solucgao Solucao
instalacdao de GD 2 3 20 22 40
Desvio de tensdo
(p.u.), né 80 0,180 0,054 0,002 0,028 0,038 0,002
.u.),

Tabela 6.14 — Desvio de tensao no n6 80 antes da instalacao das unidades GD para as solucdes 2, 3,
20, 22 e 40 da rede de 86 nos.

A reducao global das perdas em poténcia activa, em relacdo ao cenario em que nao

existe qualquer equipamento instalado, é apresentada na tabela 6.15.

Solucao Solucgdo Solucgdo Solucgdo Solucao
2 3 20 22 40
Reducao de perdas, poténcia activa 80,1 98,9 93,1 87,3 99,2
(%)

Tabela 6.15 - Reducao de perdas, em percentagem, para as solucdes exemplo (Figura 6.13) da rede
portuguesa de 86 nos.

Das tabelas 6.14 e 6.15 podemos verificar que existe uma melhoria significativa,
quer dos niveis de tensdo nos nos da rede, quer na reducado das perdas, a medida
que as solucdoes se tornam mais caras, o que é sin6nimo de mais unidades GD

instaladas.

6.2.2.3. Atributo Poténcia Fornecida

Na figura 6.14 encontra-se representado o atributo PF, identificado pelos raios das

circunferéncias de cada solucao.
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Figura 6.14 — Populacao final evidenciando o atributo Poténcia fornecida

Para as solucbes seleccionadas 2, 3, 20, 22 e 40, alvo de estudo desta rede,

indicadas na figura 6.14, apresenta-se na tabela 6.16 os seus valores do atributo

PF.

Solucdoes | Atributo PF (kW)
2 1600,0
3 4667,7
20 2350,0
22 2100,0
40 3215,2

Tabela 6.16 — Atributo PF associado a cada uma das solucodes seleccionadas (figura 6.14) da rede de

86 nos.

Das cinco solucoes estudadas, a solucdao 3 apresenta o melhor valor para atributo

PF (4667,7 kW); no entanto, apresenta custos mais elevados e menores perdas do

que, por exemplo, a solucao 22 que apresenta um valor do atributo PF de 2100 kW

mas com custos muito menores e perdas mais elevadas.
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6.2.2.4. Solucao a implementar

A rede de 86 nés, como foi referido anteriormente, seria Util para a analise da
eficacia do modelo desenvolvido, dado que poderiamos comparar os valores obtidos
pelo modelo com os dados fornecidos, isto é, o custo e a reducdo de perdas
resultantes da intervencao de que a rede tinha sido alvo. Esta comparacao,
contudo, ndo € completamente justa, dado que estamos a comparar realidades
distintas, i.e., modelos diferentes: o modelo proposto visa a localizacdo e
dimensionamento de equipamentos GD, BCs e DRA; em contrapartida, o modelo
utilizado contempla também o reforco de alguns trocos. No entanto, foi possivel
analisar a discrepancia entre os valores obtidos e localizar em termos de custos as
solucoes mais proximas da que foi implementada na realidade, realcando as

potenciais contribuicoes do modelo proposto nesta tese.

Tal como nos foi fornecida, a rede de 86 nés apresentava problemas ao nivel das
tensdes em alguns noés, abaixo dos limites impostos [0,93, 1,07] p.u, o que significa
que havia sobrecarga em alguns trocos. A rede foi alvo de intervencao e sofreu
algumas alteracoes. Nalguns trocos as linhas foram duplicadas e noutros foram
utilizadas linhas com diferentes seccbes, tendo ainda sido instalados BCs e um
parque edlico. Os dados da rede nao especificavam os trocos que tinham sido
modificados, nem os nos onde foram instalados as BCs e o parque eodlico. Apenas

foram fornecidos os seguintes dados indicativos, apresentados na tabela 6.17.

Investimento Perdas activas Perdas
(milhares de euros) (kw) reactivas (kVAr)
6320,0 330,00 320,00

Tabela 6.17 — Valor indicativo do investimento realizado, ap6s a intervencdo, no reforco da rede de 86
nos e respectivas perdas.

O investimento foi superior a uma grande parte das solucdes apresentadas pelo
modelo desenvolvido, como se pode ver nas tabelas D.7 e D.8 do anexo D. Por
exemplo, das solucoes 2, 3, 20, 22 e 40 podemos constatar que as solucoes 3 e 40
representam investimentos de 6478,6 e 7130,3 milhares de Euros respectivamente,
que se encontram acima do investimento realizado de 6320,0 milhares de Euros. No
entanto, as solucoes 20 e 22 apresentam valores francamente inferiores 3852,3 e

2953,9 milhares de Euros, respectivamente.
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Quanto as perdas, as solucoes geradas pelo modelo apresentam valores melhores
em todas as solucoes. No caso das solugdes em estudo podemos ver, na tabela 6.15,
que a solucdo que apresenta piores resultados € a 22, com uma reducao de 87,3%
nas perdas activas, enquanto que a reducao conseguida pelo reforco se situa nos

63,5% para as perdas activas.

Com base nestes resultados, o agente de decisdo poderia ter optado pela escolha da
solucao 20 ou 22, dado que apresenta melhores valores do que os resultantes da
intervencao na rede. No entanto, analisando o atributo PF verifica-se que este
apresenta valores de 2350 kW e 2100 kW respectivamente, para o cenario de
avarias em causa. Assim, a escolha poderia recair sobre uma das solucodes
seleccionadas mais cara mas com um melhor atributo PF, a solucdo 3. Neste caso,
os custos iriam ser de 6478,6 milhares de Euros, 2,5% mais elevados e perdas
35,4% inferiores do que o reforco realizado, e apresentando um valor de 4667,7 kW
para atributo PF. No caso da rede sujeita a reforco ndo dispunhamos de qualquer
informacao referente ao atributo PF, para estabelecer uma comparacao. O modelo
utilizado nao contemplava o funcionamento em ilhas nem a instalacao de DRA, isto
€, caso ocorresse uma avaria em qualquer ponto da rede, todas as cargas desde a

subestacao deixariam de ser alimentadas.

De modo a ilustrar de forma legivel a rede eléctrica alvo de instalacao de GD, BCs e

DRA, apresenta-se na figura 6.15 a solucdo 3 numa imagem da propria rede.

Nesta rede o valor da tensao mais afastado do limite inferior do intervalo admissivel,
como ja foi referido €, entre outros, o do extremo do alimentador derivado numero
12, no no 80. Este valor apresenta um desvio de 0,18 p.u. antes da instalacao dos
equipamentos, enquanto que apos a sua instalacao, e para a solucao 3, € de apenas

0,002 p.u.

No que respeita as zonas, na solucao 3 da rede de 86 nos, para o cenario de avarias
considerado, apenas as zonas sombreadas (zonas 2, 3 e 4) continuam a ser

alimentadas. O valor do atributo PF é de 4667,7kW.

Apesar de as zonas 2 e 3 possuirem GD instalada, nao alimentam as suas cargas
na totalidade, dado que a poténcia solicitada pelas cargas é maior do que a

fornecida pelas tecnologias DG ai instaladas, dando origem ao deslastre de cargas.
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Por esta razao, ha uma diferenca entre os valores das cargas nessas zonas e o valor

da poténcia fornecida, como podemos ver na tabela 6.18.

Zonas Carga (kW) Poténcia activa Fornecida (kW)
2 5083,1 3450,0
3 1433,0 1000,0

Tabela 6.18 — Zonas fora de servico devido a poténcia fornecida ser menor do que a consumida.

Nestes casos o deslastre é realizado de acordo com a prioridade de cada carga. Se
duas cargas possuem a mesma prioridade em termos de deslastre, para minimizar
o impacto em termos de poténcia nao fornecida, é realizado o deslastre da menor

carga. Caso as cargas fossem de valores muito proximos, o deslastre seria aleatorio.

Quanto a zona 4, a unidade GD ai instalada (Tipo 5) apresenta uma poténcia
instalada de 250kW, superior a carga 68,4kW, nao sendo necessario qualquer
deslastre da carga. Desta forma as zonas continuariam em funcionamento em

“ilha”, alimentando apenas as cargas possiveis.

Como podemos verificar, a soma das poténcias das unidades GD das zonas nao
afectadas pela avaria totaliza 4700 kW. No entanto, o valor do atributo PF

apresentado é de 4667,7 kW, devendo-se esta diferenca ao deslastre das cargas.
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Fronteira de uma Zona
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Figura 6.15 — Rede de 86 nés com DG, BCs, DRA e sinalizacao de avarias, solucéo 3.
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6.2.2.5. Variacoes no algoritmo que conduziram a melhor frente

optima de Pareto

A figura 6.16 permite-nos comparar a populacao final que apresentou os melhores
resultados (NP=40; NPs=50; E=2; krom=2; 5000 geracoes; pn=0,1 e p-~1) com a sua

populacao inicial.
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Figura 6.16 — Populacéao final versus populacéao inicial

Tal como na rede de 94 nos, e pelos mesmos motivos, os parametros cruzamento e

mutacao que apresentaram melhores resultados foram p~1 e p»=0,1.

Quanto ao cruzamento, dos trés tipos analisados (um ponto, dois pontos e uniforme
com uma mascara gerada de forma aleatoria) as experiéncias levadas a cabo
divergem do caso anterior (rede de 94 noés), apresentando o cruzamento uniforme

uma melhor frente, como se pode verificar na figura 6.17.
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Figura 6.17 — Populagdes finais associadas aos melhores resultados dos varios tipos e cruzamento.

Nesta rede, foram também analisadas trés estratégias diferentes relacionadas com o
tipo de solucdes que pertencem a populacao:

A) Solucoes Admissiveis e Nao admissiveis;

B) Solucoes Admissiveis (Dominadas e ndo dominadas);

C) Apenas Solucoes Admissiveis ndo dominadas.

As populacoes iniciais que apresentaram melhores resultados, tal como na rede de
94 nos, foram as do tipo C). Como podemos verificar, a frente 6ptima de Pareto
determinada através deste algoritmo utilizando este tipo de populacao inicial

dominava as frentes obtidas pelos outros dois tipos de estratégia, como nos mostra

a figura 6.18.
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Figura 6.18 — Populacoes finais (Usando o mesmo conjunto de parametros: NP=40; NPs=50; E=2;
krom=2; 5000 geracoes; pn=0,1 e p~1)
A figura 6.19 mostra-nos as trés frentes optimas de Pareto associadas aos melhores

resultados para cada tipo de populacdo inicial (para todos os parametros testados):

e Tipo A: NP=20; NPs=40; E=2; krom=2; N° de geracdes =7500; p»=0,1 e p~1;
e Tipo B: NP=40; NPs=50; E=2; krom=2; N° de geracoes =5000; p»=0,1 e p~1;
e Tipo C: NP=30; NPs=40; E=4; krom=2; N° de geracoes =5000; p,=0,1 e p~1;
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Figura 6.19 - Populagdes Finais associadas aos melhores resultados obtidos.

Foram considerados os mesmos valores fixos para os parametros associados a
analise de robustez:

— p = 100%, para qualquer tipo de solucoes;

- h=100;

- 0= 0,002, para a resisténcia e a reactancia dos trocos;

- 0= 0,02, para as poténcias activa e reactiva nos nos;

— 1 = 0,005, indica a diferenca maxima permitida entre os valores das perdas de
uma solucao em dois cenarios distintos, em que um deles € o cenario de referéncia;

— g =1, para qualquer tipo de solucao:

A figura 6.20 mostra a frente ndao dominada fazendo referéncias as solucoes por

graus de robustez.
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Figura 6.20 - Populacées finais associadas aos melhores resultados (indicagcdo das solucdes por graus
de robustez).

Para p= 100% a maioria das solucoes tem um grau de robustez de valor 1 e apenas
um pequeno grupo de solucdes proximas do valor 6ptimo de cada funcao objectivo

possui um grau de robustez O.

6.3. Discussao de resultados

Para o cenario de carga em estudo, a rede de 94 nods apresenta um volume de
perdas de 320 kW. Apesar de este valor poder parecer elevado, se se considerarem
as dimensoes da rede as perdas nao representam uma parcela muito grande
relativamente a poténcia global de carga da rede de 4797 kW. Neste caso, a reducao
de perdas conseguida pela instalacao de GD e BCs situa-se entre 98,4% e os
61,67%.

No caso da rede de 86 nds, as perdas sao de 903 kW. Apesar das dimensoes da rede
o volume de perdas € elevado, relativamente a poténcia global de carga da rede de
8893 kW. Neste caso, a reducao de perdas conseguida pela instalacido de GD e BCs

situa-se entre 99% e 80,1%.
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A colocacao adequada de GD e BCs tem vantagens significativas do ponto de vista
de reducdo de perdas em qualquer uma das redes. Em alguns casos as perdas
diminuem para um valor inferior a metade das que a rede apresenta inicialmente. A
aplicacdo computacional desenvolvida apresenta um conjunto de solucoes
diversificadas que permitem a um decisor escolher uma solucao de compromisso
entre o investimento e a reducao de perdas na rede eléctrica, usando ainda a

poténcia fornecida como um atributo adicional para avaliar o mérito das solugoes.

A melhoria do perfil de tensées € uma consequéncia da instalaciao de GD e BCs nas
redes e da reducédo da amplitude da corrente nas linhas. Esta melhoria é visivel em
qualquer das redes em estudo. Como indicador da melhoria global do perfil de
tensoes do sistema, pode considerar-se a distancia Euclideana ao perfil “ideal” em

que se consideram todos os noés com a tensdo de 1 p.u..

Na tabela 6.19 encontram-se os valores deste indicador para rede de 94 nés para as

solucoes seleccionadas.

Sem Instalacao | Solucdo 2 | Solugdo 12 | Solugdao 33 | Solucdo 38 | Solugdo 39

Distancia Euclideana 0,892 0,521 0,414 0,0267 0,293 0,168

Tabela 6.19 - Indicadores das melhorias obtidas na tenséo da rede de 94 nés.

De facto, o perfil de tensoes desta rede sem qualquer instalacdo de GD e BC é muito
abaixo do desejavel quando se pretende um servico de qualidade. De notar que a
distancia Euclideana, que é utilizada como indicador da qualidade da solucéao
relativamente ao perfil de tensodes, passou de aproximadamente 0,89 (da situacao
inicial antes da instalacao de qualquer equipamento) para 0,52 no caso da pior
solucao das apresentadas 2, 12, 33, 38 e 39, apos a instalacao dos equipamentos

(solucao 12).

Em relacao a rede de 86 nos e como podemos constatar na tabela 6.20, o perfil de
tensdes antes de qualquer instalacado afastava-se muito dos seus limites (7% em

torno de 1 p.u.).

Sem Instalagdo | Solugdo 2 | Solugao 3 | Solugdao 20 | Solugdo 22 | Solugdo 40

Distancia Euclideana 1,206 0,405 0,031 0,196 0,281 0,029

Tabela 6.20 — Indicadores das melhorias obtidas na tenséao da rede de 86 noés.
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Apbs a instalacao de GD e BCs este indicador passou de 1,206 sem qualquer tipo
de instalacdo para 0,405 para o caso da solucdo 2, que é a pior de solucgodes

ilustradas.

Comparando a tabela 6.19 com a tabela 6.8 e a tabela 6.20 com a tabela 6.15,
pode-se concluir que existe uma relacao entre o perfil de tensdes e as perdas, isto €,

perdas maiores resultam em piores perfis de tensao.

Os valores da distancia Euclideana podem servir ao decisor como um indicador
adicional da qualidade da solucédo. Isto é, a solucao com este indicador de menor
valor € sin6onimo de que a tensao, apesar de se situar dentro do intervalo, se

encontra mais préoxima de 1 p.u.

O atributo PF esta dependente simultaneamente da colocacdo de GD, DRA e da
localizacao das avarias. Isto é, a localizacdo de DRA permite que a rede possa ser
dividida fisicamente em zonas. A localizacdo de GD nessas zonas oferece maiores
possibilidades ao atributo PF de apresentar melhores valores face a um
determinado cenario de avarias gerado. Podemos, assim, concluir que as solucoes
com melhores valores deste atributo estdo associadas a uma localizacao mais
uniforme de GD pelas diferentes zonas. Este atributo constitui uma informacao
adicional para o decisor quando a analise do trade-off custo/perdas é julgado

insuficiente.

Em relacao as duas redes em estudo verificou-se que na rede de 86 nos as solucoes
apontavam para investimentos maiores comparativamente com a rede de 94 nés.
Tal deve-se, por um lado, a debilidade em termos de qualidade de servico por ela
apresentado, com tensdes nos barramentos fora dos limites impostos na

regulamentacao, e por outro, devido a maior poténcia.

Em relacdo aos parametros do algoritmo para cada um dos casos, rede de 94 e 86
nos, podemos verificar que, dependendo das caracteristicas das redes, a afinacao
dos parametros conduz a valores distintos. As principais diferencas para os
melhores resultados obtidos residem na dimensdo das populacdoes e no tipo de
cruzamento. Enquanto que a rede de 94 noés apresentou uma melhor frente para
uma relacdo populacao inicial vs. populacdo final (100/40) e um cruzamento de
dois pontos de corte, a rede de 86 nods apresentou uma melhor frente para uma

relacao populacao inicial vs. populacao final (40/50) e um cruzamento uniforme. No
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que diz respeito a robustez e para os valores dos parametros fixos (niveis maximos
de exigéncia do AD), a seleccao de solucoes deve evitar as que se encontram na
extremidade da frente com valores muito proximos dos melhores valores das

funcoes objectivo custos e perdas e privilegiar solucoes mais equilibradas.

6.4. Conclusao

Apresentou-se neste capitulo a descricdo da ferramenta computacional para
localizacao de GD, BCs e DRA em redes de distribuicdo, bem com a sua aplicacao a

duas redes de distribuicdo reais.

Com a apresentacdo destes estudos de casos verificou-se a aplicabilidade da
ferramenta desenvolvida, evidenciando as vantagens da colocacdo adequada de GD,
BCs e DRA nos nos da rede de distribuicao: a reducao das perdas globais da rede
eléctrica, a melhoria do nivel da tensdo nos barramentos e da poténcia fornecida

face a ocorréncia de avarias.

A ferramenta desenvolvida apresenta a vantagem de determinar as solucoes
distinguindo o investimento necessario da reducdo de perdas no ambito de uma
abordagem multi-objectivo. As abordagens que atribuem um valor monetario as
perdas e fornecem apenas um valor para o custo minimo, privam o decisor de
informacao importante na tomada de decisdes no que diz respeito aos trade-offs
envolvidos. Para além da informacao das perdas e custos, a cada solucao esta
também associado um atributo adicional PF para um cenario de avarias, que
podera auxiliar o AD no processo de escolha de uma solucdao a implementar
fornecendo informacao adicional sobre o mérito das solucoes face a continuidade de

servico.

Verificou-se também que para um mesmo problema (localizacao e dimensionamento
de unidades GD em redes de distribuicao), cada rede € uma realidade distinta dado

que as melhores solucoes sao funcao de diferentes afinacoes nos parametros do AG.
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A GD, embora nao possa ser entendida como uma alternativa capaz de substituir
integralmente a GC (Geracado Centralizada), representa uma solucao inteiramente
complementar a GC na medida em que traz beneficios locais (no local onde ocorre a
injeccao de poténcia no sistema) e outros que se manifestam pela rede de
distribuicdo e por toda a rede de transmissao. A aposta em GD utilizando uma
grande diversidade de fontes de energia, fundamentalmente renovaveis, € um
importante contributo para uma menor dependéncia de fontes de energia nao
renovavel e a consequente reducao das emissoes de gases de efeito de estufa. Dada
a modularidade, de algumas tecnologias de GD, podem facilmente ser ampliadas
em termos de capacidade para fazer face ao crescimento da procura. A sua
localizacao de forma distribuida €é muito importante, dado que se forem
convenientemente localizadas e dimensionadas podem minimizar os efeitos
causados pelas interrupcoes de abastecimento devido a avarias na rede, pelas
perdas na rede e adiar a eventual necessidade de expansao e reforco da rede face ao

crescimento da procura.

E neste ambiente, favoravel a implantacdo de novos empreendimentos de GD, que
se desenvolveram as contribuicoes deste trabalho, indicando diferentes formas de
considerar opcoes GD na etapa de planeamento da expansao dos sistemas
eléctricos. A GD pode dar resposta a uma parte significativa da procura como, por
exemplo, a um conjunto de consumidores de um alimentador ou de uma

subestacao, ou a um conjunto pequeno ou até mesmo isolado de consumidores.
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Ao longo do texto foram sendo apresentadas as conclusdes principais de cada um
dos capitulos, sendo neste capitulo revistas apenas as consideradas mais

importantes.

O trabalho desenrolou-se segundo um fio condutor que procurava apresentar uma
solucao alternativa as usualmente utilizadas para a identificacdo de estratégias de
instalacao de GD em redes. A localizacdo e dimensionamento das unidades GD e
BCs é uma questao de caracter intrinsecamente multi-objectivo, sendo necessaria a
avaliacdo dos impactos ao nivel do consumidor e do fornecedor do servico de

energia.

Perante os objectivos em causa, o processo de identificacdo dos locais de instalacao
e o dimensionamento das unidades GD resulta numa tarefa complexa,
nomeadamente devido ao seu caracter combinatorio e ao facto de dispormos de
varias tecnologias, cada uma dependendo de questdoes como a fonte de energia
(variavel de local para local) no caso das renovaveis, das cargas (cargas prioritarias,
exigéncias de continuidade/qualidade da energia) e da propria estabilidade da rede

(perfil de tensao, ...).

Os AGs, enquanto ferramentas de pesquisa e optimizacdo, sdo adequados para
problemas com objectivos multiplos e potencialmente conflituantes, especialmente
os de natureza combinatéria. O facto de trabalharem, em cada geracdo, com um
conjunto de solucoes da-lhes uma perspectiva global ao permitir identificar
potenciais solucoes em diferentes regioes do espaco de pesquisa. A sua flexibilidade
e generalidade exigem que sejam adaptados ao problema em questdao através de
uma codificagcao das solucoes e de uma parametrizacao adequada. Os métodos de
seleccao e os operadores genéticos garantem a criacao de descendentes mais aptos
e a variabilidade genética dos individuos criados, além de evitar o problema de

minimos locais.

A metodologia aqui proposta foi no sentido de se obter um conjunto de solucoes
constituindo uma frente optima de Pareto, considerando multiplos critérios de
avaliacdo, tais como a minimizacdo das perdas activas e dos custos das unidades
GD, BCs e DRA. O AD, além dos valores das funcoes objectivo, dispoe de um
conjunto de indicadores auxiliares com informacéao adicional, embora nao incluidos
no modelo matematico, isto €, sdo calculados a posteriori, para auxiliar o processo

de escolha de uma solucdo a implementar, como o caso da distancia Euclideana da
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tensao nos nos da rede ao valor de referéncia e o atributo PF. O atributo PF esta
dependente simultaneamente da colocacdo de GD, DRA e da localizacdo das
avarias. A localizacdo de DRA permite que a rede possa ser dividida fisicamente em
zonas. A localizacdo de GD nessas zonas oferece maiores possibilidades ao atributo
PF de apresentar melhores valores face a um determinado cenario de avarias
gerado. Em geral, as solu¢coes com melhores valores do atributo PF estao associadas

a uma localizacdao mais uniforme de GD pelas diferentes zonas.

A metodologia desenvolvida é suficientemente abrangente para poder ser aplicada
ou adaptada a diferentes contextos (estruturas de mercado) e permitir ao decisor
identificar as opcoes adequadas para a instalacdo dos equipamentos.

De modo geral, a metodologia desenvolvida mostrou-se eficaz na obtencao de
solucoes com resultados satisfatérios para as funcodes objectivo consideradas de
minimizacdo de perdas e minimizacao de custos. As solucdes calculadas permitem
ainda obter melhoria dos niveis de tensao nos varios nos da rede e uma perspectiva
de seguranca no abastecimento dada a possibilidade de operar de forma isolada, em
“ilhas”, perante eventuais avarias ou falhas no abastecimento, apds a instalacao
dos equipamentos.

Analisando os resultados pertinentes a cada tipo de localizacado, pode-se concluir
que a instalacdo de GD, apesar de inicialmente mais onerosa, tende a ser
compensada devido ao grande impacto nas diminui¢cdes das perdas técnicas e as
garantias de abastecimento de energia aos consumidores locais no caso de falha na

alimentacao central ou em caso de avaria local.

7.1 Principais contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho sao:
e Concepcao e desenvolvimento de uma abordagem multi-objectivo para
localizacao e dimensionamento de unidades GD de pequena poténcia, BCs e
DRA em redes de distribuicao;
e O calculo de um atributo adicional PF para cada solucdo, permitindo ao AD
uma escolha mais informada quando confrontado com um conjunto de

solucoes nao dominadas (perdas e custos);
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e A criacao de zonas confinadas por DRA, que podem operar de forma isolada,
permitindo melhorar a continuidade de servico no caso de eventuais avarias
na rede em causa ou a montante desta;

e Adaptacdao de um algoritmo de calculo do transito de poténcia para incluir a
influéncia das fontes de GD e as BCs;

e Avaliacdo do impacto da GD sobre o sistema de distribuicdo (melhoria dos
niveis de tensao nos nos da rede);

e Nesta implementacao é incluido o conceito de grau de robustez das solucoes
geradas; apesar de serem utilizados parametros fixos, permite classificar as

solucoes de acordo com os seus graus de robustez.

Apesar da diversidade das estruturas do mercado de energia eléctrica foi construido
um modelo que pode ser utilizado por uma entidade responsavel pela
regulamentacdo e planeamento em termos de localizacdo e dimensionamento de
unidades GD em redes de distribuicao, que se julga aplicavel quer a estruturas de
distribuicao verticalmente integradas, quer a estruturas em que se verifica o
desmembramento de todas as funcoes existentes (geracdo, transporte, distribuicao

e comercializacao).

7.2. Desenvolvimentos futuros

O tema da localizacdo de GD e BCs em redes de energia apresenta-se como um
assunto actual nédo s6 pelo interesse das empresas de distribuicao em reduzir
perdas como também pelos critérios de qualidade de servico (fundamentalmente a
continuidade de servico) a que estas estdo obrigadas, minimizando o impacto
ambiental e a dependéncia em relacdo aos combustiveis fosseis causado pela
producao de electricidade. Além destas questdes € ainda de salientar a importancia
das unidades GD na minimizacdo de problemas sociais e econémicos associados a
avarias locais ou ao nivel da GC causando Black-outs. Como se observou pelo
estudo dos casos apresentados, sem expansao da rede e apenas com a instalacao
de alguns tipos de GD e BCs, consegue-se nao s6 uma reducdo substancial das

perdas, como também uma melhoria acentuada do perfil de tensoées da rede.
Como direcgoes de trabalho futuro podem identificar-se as seguintes:

e Na melhoria da ferramenta computacional desenvolvida;
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= Considerar os limites térmicos das linhas nas restricoes do modelo;
= Considerar as tomadas de regulacao em carga dos transformadores;
» Considerar redes com qualquer tipo de topologia;

» Tornar a aplicacdo interactiva;

*» Considerar qualquer instante do diagrama de cargas.

Simulacdao do AG com alguns parametros variaveis no tempo (durante a
simulacao), por exemplo, a populacdo com tamanho variavel. Também a
variacao de outros parametros, em funcao dos resultados que vao sendo obtidos
em cada geracado, pode ser alvo de desenvolvimentos futuros, por exemplo com
a articulacao explicita de preferéncias do AD, quer de uma forma interactiva,

quer de uma forma automatica;

Continuacao do esforco de obtencdo de funcbdes de avaliacdo que possam ser
incorporadas nos processos de avaliacdo do desempenho dos algoritmos e
eventualmente na funcéo de atribuicdo da medida de desempenho a cada

individuo da populacao em cada geracao;

Desenvolvimento de uma metodologia que permita obter a melhor operacédo das

unidades GD ao longo de um periodo de interesse;

Estudo de sistemas de proteccao visando garantir a integridade do sistema
quando da injeccao de energia pelas unidades de GD de qualquer poténcia na

rede de distribuicao;

Analise do efeito provocado pela GD sobre os custos associados as
caracteristicas operacionais das redes de distribuicdo, tais como perdas de

energia e poténcia, queda de tensao, energia fornecida fora dos padroes, etc.;

Analise e estudo de sistemas integrados de comunicacdo para operacao
conjunta de diversas fontes alternativas de energia, tais como eodlica, biomassa,
gas natural, solar e células de combustivel, permitindo as unidades GD
funcionarem de forma agrupada como VPP, Centralizada ou Descentralizada, no

paradigma das Redes Inteligentes.
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ANEXO0S

ANEXO A: METODO DE ANALISE DO TRANSITO
DE POTENCIA

O presente Anexo tem como objectivo a descricdo do método iterativo implementado
para calculo do transito de poténcia em redes radiais, que se baseia em Das et al.
(1994) e implementado em Pires et al. (2001).

A metodologia de resolucao utilizada para a analise do transito de poténcia recorre
a um sistema particular de identificacdo da rede, i.e. numeracdo de noés, trocos e
alimentadores. Uma vantagem desta técnica é a de que todos os dados sao
armazenados sobre a forma vectorial, o que reduz consideravelmente os requisitos
de memoria computacional. Por outro lado, o nuimero de iteracbes e tempo de
resolucdo € consideravelmente mais baixo do que quando se utilizam as
metodologias convencionais de analise de redes. Para além disso, este método
assegura a convergéncia, o que, nem sempre Se consegue com as técnicas

tradicionais de analise de redes de transporte (Pires et al., 2001).

A.1 - Notacao Utilizada

L indice que indica o lateral.
{ indice que indica o no.

N numero total de laterais.
Nr numero total de trocos.

NF, no fonte do lateral L.

NS, no a seguir ao fonte do lateral L.

UNL ultimo no do lateral L.

F; variavel que indica nimero de ramos ligados ao no i

Pwiwi  poténcia activa total alimentada a partir do no i.

Quwtati poténcia reactiva total alimentada a partir do no i

Preraasi perda, poténcia activa, no troco do alimentador que liga o né iao i+1.

Qperdas i perda, poténcia reactiva, no troco do alimentador que liga o né iao i+1.
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P carga i

Qcarga i

PlatL

Qlat L

Psoma L

Qsoma L

poténcia activa da carga alimentada a partir do no i.

poténcia reactiva da carga alimentada a partir do no6 i

poténcia activa que alimenta a rede a partir do n6 a seguir ao no6 fonte do

lateral L, NS;, com L a variar de zero até ao ultimo lateral.

poténcia reactiva que alimenta a rede a partir do n6 a seguir ao noé fonte
do lateral L, NS;, com L a variar de zero até ao ultimo lateral.
soma das cargas activas de todos os nés do lateral L com excepc¢ao do no
fonte, mais a soma das perdas activas de todos os trocos do lateral L
(para L>0).

soma das cargas reactivas de todos os nos do lateral L com excepcao
do no6 fonte, mais a soma das perdas reactivas de todos os trocos do

lateral L (para L>0).

P.uaiar1 1 Soma de todas as cargas activas de todos os nos do lateral L que acabaram

Qauxiliarl L

de ficar para tras, com as perdas activas de todos os trocos do lateral L
que ficaram para tras, com excepcdo das perdas activas no primeiro
troco a seguir ao no fonte;

soma de todas as cargas reactivas de todos os nos do lateral L que
acabaram de ficar para tras, com as perdas reactivas de todos os trocos
do lateral L que ficaram para tras, com excepcao das perdas reactivas no

primeiro troco a seguir ao no fonte;

Pauiiarz . soma de todas as cargas activas de todos os noés, excepto os nos fonte, de

todos os laterais que acabaram de ficar para tras, com as perdas activas

de todos os trocos dos laterais que ficaram para tras.

Quuxitiar2 . soma de todas as cargas reactivas de todos os nos, excepto os nos fonte,

P;
Qs
Vi

de todos os laterais que acabaram de ficar para tras, com as perdas

reactivas de todos os trocos dos laterais que ficaram para tras.

Poténcia activa alimentada a partir do no i.
Poténcia reactiva alimentada a partir do no i.

Tensao no no i.
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A.2 - O Método de calculo

Considera-se uma rede de distribuicdo com apenas um alimentador principal.

Através da equacado recursiva da amplitude da tensao, equacao (A.1), pode calcular-
se a tensdo de um no, por exemplo Vi:; desde que se conheca o valor da tensdo do
no6 anterior, Vi. Uma vez que se conhece a amplitude da tensao na subestacéo, |Vo|

=1 p.u., podem calcular-se todas as tensoes nos restantes nos da rede.

Vi, =V =2.(n P+ X Q)+ + X, )[PV;QJ A1)

13 [ 121 25 |

B Wb

2] u111) TBH? | FJE_T
i R R B
oy Y |3Hc]m>5 s s g7

Oy Feyl (2 3y 4 5 6
Ithmij Eiﬂ!—litlll%(lltil—ltln
(8937 |:191|T

[5] 571
] (%unyj
]

(1

Figura A.1 — Rede radial com identificacao dos nés, trocos e alimentadores.

Segundo a figura A.1 pode ainda dizer-se que a poténcia activa total alimentada a
partir do n6 1 € a soma de todas as cargas alimentadas a partir dele proprio com as
dos nos a seguir e com as perdas apresentadas por todos os trocos, com excepcao

do troco (0), como se pode ver na equacao (A.2).

N N-1
Piotarn = Z Pcargai + Z Pperdasj
i=1 =

(A.2)
De forma semelhante temos a expressao da poténcia reactiva alimentada a partir do

no 1, equacao (A.3).
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N N-1
Qtotann = Z Qcargai + Z Qperdasj
i=1 =

As perdas activas sao dadas pela equacao (A.4),

2 2

P _ Ptota11 + Qtota11
perdas, — n Vz
1

e as perdas reactivas pela equacao (A.5).

2 2
Ptota11 + Qtota11
V2

Qperda51 =X

(A.3)

(A.4)

(A.5)

Como o processo € iterativo, o valor das perdas activas e reactivas utilizadas para o

calculo numa dada iteracao, sdao dadas pelo valor que estas grandezas tiveram na

iteracdo anterior (na primeira iteracdo considera-se que as perdas nos trocos sao

nulas).

As equacoes anteriores, (A.2) a (A.5), podem ser escritas para qualquer n6 ou troco

genéricos da rede, como se vé nas equacoes (A.6) a (A.9):

Para o ultimo no, sabe-se que Iy=0, logo tém-se as equacoes:

N N-1
Piotativ1 = z Pcargah + z Pperdasj

h=i+1 j=i+1

N N-1
Qtotali+1 = z Qcargah+ z Qperdasj

h=i+1 j=it+1

2 2

_ Ptotaliﬂ + Qtotaliﬂ
Pperdasiﬂ =Ti+1 VZ
i+1

2 2

_ Ptotaliﬂ + Qtotaliﬂ
Qperdasiﬂ = Xit+1 VZ
i+1

(A.6)

(A.7)

(A.8)

(A.9)
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PtotalN - PcargaN
(A.10)

QtotalN = QcargaN
(A.11)

No processo iterativo de calculo, considera-se inicialmente que as perdas nos trocos
sdo nulas. Esta aproximacdo inicial permite fazer uma estimativa do valor da
amplitude das tensdes em todos os nos. Em iteracdoes seguintes o valor das perdas
vai sendo recalculado a custa da estimativa da amplitude das tensdes na iteracao
anterior. As iteracoes prosseguem até se atingir o critério de convergéncia escolhido.
Neste caso, o critério de convergéncia adoptado é que a diferenca entre as perdas,
activas e reactivas, em iteracoes sucessivas, em cada troco seja inferior a ¢, com g=1
Watt ou 1 VAr, respectivamente. Quando se atinge esta condicao verifica-se que as
aproximacoes para as grandezas calculadas coincidem com os valores obtidos por

metodologias convencionais de analise de redes.

Para mais detalhes sobre o método de transito de poténcia adoptado, consultar
Pires et al. (2001).
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ANEXO B: TOPOLOGIA DAS REDES EM ESTUDO

Neste anexo apresentam-se as topologias das redes de distribuicdo utilizadas nos
casos de estudo. Uma rede de distribuicao de 94 nos retirada de Pires et al. (2001) e

uma rede de distribuicao de 86 noés.
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Figura B.1 — Topologia da rede de distribui¢ao de 94 nés, retirada de Pires et al. (2001).
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ANEXO C: DADOS DAS REDES EM ESTUDO

Neste anexo apresentam-se os dados das redes eléctricas que serviram de base aos

casos de estudo.

Apresentam-se inicialmente as tabelas dos dados das redes, dos tipos de GD e BCs.

Caracterizacao da rede de distribuicao de 94 nés

Tensao no n6 O (SE): 15,75 kV

N6 | P(kW) | Q(kVAr) | [Né [P(kW) [ Q(kVAr)

0 0 o[ [47 36,9 17,9
1 22,5 10,9 [48 63,9 31
2 240,3 116,4 | [49 68,4 33,1
3 24,3 11,8 |50 27,9 13,5
4 0 o[ [51 81 39,2
5 0 o |52 69,3 33,6
6 28,8 14| |53 62,1 30,1
7 0 o[ [54 35,1 17
8 0 o[ [55 [ 205,22 99,4
9 0 o[ 56 31,5 15,3
10 0 o [57 [ 5211 252,4
11 0 o[58 | 2124 102,9
12 0 o[ [59 39,6 19,2
13 57,6 27,9| |60 45 21,8
14 0 o [e1 17,1 8,3
15 0 o[ [62 21,6 10,5
16 18,9 9,2] |63 35,1 17
17 0 o[ [64 70,2 34
18 0 o |65 34,2 16,6
19 55,8 27| |66 22,5 10,9
20 40,5 19,6 |67 45,9 22,2
21 0 o[ 68 33,3 16,1
22 54 26,2 | |69 36,9 17,9
23 0 o[ [70 45 21,8
24 0 o [71 75,6 36,6
25 46,8 22,7| |72 67,5 32,7
26 0 ol [73 27,9 13,5
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N6 | P(kW) | Q(kVAr) | [N6 [P(kW) [ Q(kVAr)

27 0 o| |74 38,7 18,7
28 13,5 6,5| |75 53,1 25,7
29 3,6 1,7 |76 65,7 31,8
30 18 8,7 [77 63 30,5
31 21,6 10,5| |78 67,5 32,7
32 9 a4 179 45 21,8
33 64,8 31,4| |80 9 4,4
34 65,7 31,8] |81 16,2 7,8
35 59,4 28,8 |82 67,5 32,7
36 13,5 6,5| [83 | 296,1 143,4
37 | 161,1 78| |84 72 34,9
38 26,1 12,6 |85 76,5 37,1
39 | 134,1 65| |86 90,9 44
40 85,5 a1,4| |87 72 34,9
41 41,4 20,1 |88 63 30,5
42 41,4 20,1 [89 21,6 10,5
43 41,4 20,1 [90 36,9 17,9
44 21,6 10,5| |91 20,7 10
45 25,2 12,2 |92 17,1 8,3
46 45,9 22,2| |93 90 43,6

Tabela C.1 — Poténcias activas e reactivas nos 94 nos da rede.

No No No6 No
Ramo | Origem | destino R (Q) X(Q) Ramo | Origem | destino R () X(Q)
0 0 1 0,112 | 0,1873 47 47 48 0,7688 | 0,4294
1 1 2 0,0763 | 0,1274 48 48 49 0,2599 | 0,1451
2 2 3 0,1891 | 0,3161 49 49 50 0,8654 | 0,4833
3 3 4 0,2243 | 0,3749 50 9 51 0,5248 | 0,5179
4 4 5 0,2571 | 0,4297 51 51 52 0,1737 | 0,1714
5 5 6 0,134 | 0,2239 52 52 53 0,6148 | 0,6068
6 6 7 0,2986 | 0,4991 53 53 54 0,198 | 0,1954
7 7 8 0,1953 | 0,3265 54 54 55 0,198 | 0,1954
8 8 9 0,5097 | 0,8519 55 55 56 0,285 | 0,2813
9 9 10 1,5303 | 1,5101 56 56 57 0,1429 | 0,141
10 10 11 0,1889 | 0,1864 57 57 58 0,3409 | 0,1904
11 11 12 0,1816 | 0,1793 58 58 59 0,3679 | 0,2055
12 12 13 0,0661 | 0,0653 59 59 60 0,3591 | 0,2006
13 13 14 0,4115 | 0,4061 60 60 61 0,3503 | 0,1957
14 14 15 0,2584 | 0,255 61 61 62 0,4219 | 0,2356
15 15 16 0,2033 | 0,2006 62 62 63 1,538 | 0,5517
16 16 17 0,7243 | 0,7148 63 63 64 0,9788 | 0,3511
17 17 18 0,2162 | 0,2134 64 64 65 1,4911 | 0,5349
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N6 N6 N6 N6

Ramo | Origem | destino R (Q) X(Q) Ramo | Origem | destino R () X(R)
18 18 19 0,35 0,3454 65 10 66 0,969 0,2552
19 19 20 1,4775 0,3891 66 66 67 0,6705 | 0,1766
20 20 21 0,45 0,1185 67 11 68 0,4354 | 0,2432
21 21 22 0,771 0,203 68 12 69 0,4631 | 0,2586
22 22 23 0,885 0,2331 69 69 70 0,2707 | 0,1512
23 23 24 0,9915 0,2611 70 14 71 0,6683 | 0,3732
24 24 25 0,384 0,1011 71 71 72 0,8525 | 0,4762
25 25 26 0,7245 0,1908 72 15 73 0,3314 | 0,1851
26 26 27 1,185 0,3121 73 17 74 0,405 0,2262
27 27 28 1,2353 0,6899 74 18 75 0,4367 | 0,2439
28 28 29 0,3557 0,1987 75 18 76 0,3416 | 0,1908
29 29 30 0,9494 0,3406 76 76 77 0,2113 0,118
30 30 31 0,6899 0,3853 77 77 78 1,1249 | 0,4035
31 31 32 1,5707 0,8773 78 78 79 1,1738 | 0,6556
32 33 1,2655 0,454 79 79 80 0,619 0,3457
33 34 0,1688 0,0943 80 80 81 0,5684 | 0,3174
34 34 35 0,2741 0,1531 81 19 82 0,8393 | 0,3011
35 35 36 0,2552 0,1425 82 82 83 0,2133 | 0,1191
36 5 37 0,4165 0,2326 83 83 84 0,3645 | 0,2036
37 5 38 1,4835 0,3907 84 84 85 0,3206 | 0,1791
38 38 39 1,8 0,474 85 21 86 0,7675 | 0,4286
39 39 40 0,5177 0,2892 86 23 87 1,5914 | 0,5709
40 40 41 0,7148 0,3992 87 24 88 0,702 0,3921
41 7 42 1,0575 0,2785 88 24 89 2,0743 | 0,7441
42 42 43 0,5198 | 0,2903 89 89 90 0,678 | 0,2432
43 43 44 0,3341 | 0,1866 90 90 91 0,5738 | 0,3205
44 8 45 0,349 | 0,1949 91 26 92 0,5913 | 0,3303
45 46 0,5771 | 0,3223 92 27 93 1,1865 | 0,3124
46 46 47 0,3598 | 0,2009

Tabela C.2 — Caracteristicas dos ramos da rede de 94 nés

Caracterizacao da rede de distribuicao de 86 noés

Tensao no n6 O (SE): 15,5 kV

N6 | P(kW) [ Q(kVAr) [ [ N6 | P(kW) [ Q(kVAr)
0 0 o [43] 41,4 10,1
1 32,5 18,9 [44| 21,6 9,5
2 | 260,3 916,4| [45| 25,2 10,2
3 94,3 21,8| [46| 45,9 20,2
4 200 100| [47] 36,9 15,9
5 20 1| |48 163,9 31,9
6 38,8 24| 49| 68,4 34,1
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N6 | P(kW) | Q(kVAr) | | N6 | P(kW) [ Q(kVAr)
7 500 200 |50 | 27,9 3,5
8 200 18| [ 51 381 123,2
9 800 300 | 52| 69,3 32,3
10 200 18|53 62,1 39,9
11 400 200 [54| 351 10
12 0 o[ [55] 2052 9,4
13| 77,6 344 56| 31,5 25,3
14 0 o [57] 521,1 252,4
15 0 o[58 2124 102,9
16 | 34,9 19259 39,6 19,2
17 0 o[ [s0 245 21,8
18 300 50| |61 | 17,1 8,3
19| 56,5 26,5| 62 21,6 10,5
20| 48,5 29.6| [63| 35,1 17
21 0 ol [e4| 70,2 34
22 454 26,2| |65 34,2 16,6
23 0 o[ 66| 22,5 10,9
24 0 ol [67| 45,9 22,2
25| 146,8 12,7 68| 33,3 16,1
26 0 o[[69] 36,9 17,9
27 0 o[ 70 45 21,8
28| 14,5 95|71 75,6 36,6
29 136 2,7 [72] 67,5 32,7
30 518 206,7| | 73] 27,9 13,5
31| 21,6 205| (74| 38,7 18,7
32 9 34| |75 531 25,7
33| 64,8 334 | [76| 65,7 31,8
34| 65,7 a1,8| 77 63 30,5
35| 59,4 688| 78| 67,5 32,7
36| 13,5 9,579 45 21,8
37| 161,1 79| [ 80 9 4,4
38| 26,1 13,6 81| 16,2 7,8
39| 134,1 75| |82 67,5 32,7
40| 85,5 51,4| [83 ] 296,1 143,4
41| 41,4 10,1 |84 72 34,9
42| 41,4 10,1| 85| 76,5 37,1

Tabela C.3 — Poténcias activas e reactivas nos 86 noés da rede.

N6 N6 N6 N6
B Origem | destino R (2) X(2) Sl Origem | destino R (2) X(®)
0 0 1 0,122 0,1673 43 43 44 0,3561 |0,1556
1 1 2 0,0763 0,1274 44 44 45 0,35 0,1889
2 2 3 0,2891 0,3551 45 8 46 0,5888 |0,3663
3 3 4 0,2683 0,3869 46 46 47 1,2368 |[0,1999
4 4 5 0,3279 0,4397 47 47 48 0,7633 |0,4678
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No6 No6 No6 No6

Ramo Origem | destino R (2) X(2) Ramo Origem | destino R (Q) X(2)
5 5 6 0,144 0,2239 48 48 49 0,6599 0,2111
6 6 7 0,2086 0,4391 49 49 50 1,7654 0,5
7 7 8 0,2953 0,6265 50 9 51 0,5048 0,6881
8 8 9 0,5997 0,7519 51 51 52 0,1837 0,18
9 9 10 1,5303 1,6101 52 52 53 0,6548 0,6234
10 10 11 0,1989 0,4864 53 53 54 1,2099 0,2009
11 11 12 1,2316 0,1793 54 54 55 0,2098 0,19
12 12 13 0,0761 0,0753 55 55 56 0,295 0,2888
13 13 14 0,5015 0,4761 56 56 57 0,1529 0,15
14 14 15 0,2684 0,256 57 57 58 0,366 0,1945
15 15 16 1,2233 0,2221 58 58 59 0,355 0,21
16 16 17 0,7333 0,7228 59 59 60 0,3588 0,2556
17 17 18 0,2456 0,2134 60 60 61 0,545 0,1999
18 18 19 0,3556 0,2454 61 61 62 0,567 0,2555
19 19 20 1,5 0,4891 62 62 63 1,544 0,5678
20 20 21 0,4599 0,2185 63 63 64 0,567 0,3678
21 2 22 0,7893 0,253 64 64 65 1,5 0,5567
22 22 23 0,8894 0,2375 65 65 66 0,946 0,3009
23 23 24 0,9995 0,2671 66 66 67 0,67 0,189
24 24 25 0,364 0,1671 67 12 68 0,44 0,2567
25 3 26 0,3445 0,1988 68 68 69 0,5111 0,2654
26 26 27 1,115 0,4551 69 69 70 0,2407 0,1789
27 27 28 1,5653 0,6789 70 15 71 0,7683 0,4111
28 28 29 0,3857 0,6667 71 71 72 0,8556 0,397
29 29 30 1,0494 0,4556 72 72 73 0,3345 0,1678
30 30 31 0,7199 0,6663 73 18 74 0,4123 0,2222
31 31 32 1,4507 0,8883 74 74 75 0,4567 |0,2567
32 4 33 1,2355 0,545 75 18 76 0,3678 [0,2188
33 33 34 0,1488 0,1003 76 76 77 0,345 0,1234
34 34 35 0,3041 0,5661 77 77 78 1,1546 |0,4122
35 35 36 0,3052 0,3445 78 78 79 1,1445 |[0,6455
36 37 0,4565 0,2776 79 79 80 0,789 0,4555
37 6 38 1,4475 0,3887 80 20 81 0,5678 |0,3432
38 38 39 1,889 0,333 81 20 82 0,9393 [0,3
39 39 40 0,5577 0,2229 82 82 83 0,3133 [0,1289
40 40 41 0,7748 0,2992 83 83 84 0,3655 [0,2123
41 7 42 1,1575 0,2885 84 21 85 0,8406 |0,1879
42 42 43 0,5238 0,2993

Tabela C.4 — Caracteristicas dos ramos da rede de 86 nos
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ANEXO D: RESULTADOS DA APLICACAO DA
FERRAMENTA DESENVOLVIDA AS REDES EM
ESTUDO

Neste anexo apresentam-se os resultados obtidos com a aplicacdo da ferramenta

desenvolvida as redes 94 e 86 nos.

Apresentam-se inicialmente as tabelas com os resultados dos testes efectuados. De

seguida apresentam-se os valores das tensdes nos nés para cada uma das solucoes

caracterizadas e assinaladas nos graficos que acompanham o texto principal.

Resultados dos testes

Resultados obtidos com a rede de 94 nos

Perdas activas e reactivas nos ramos da rede de 94

Antes da
instalacio de Solugao 2 Solugao 12 Solugao 33 Solugdo 38 Solugao 39
Ramo equipamentos

P(kw) (k\gr) P (kw) (k\SAr) P (kw) (k\Zr) P (kw) (k\i\r) P (kw) (k\(llAr) P (kw) (k\(/i\r)
0| 15,287 | 25,564 |5,37 8,98 3,68 | 6,155 [ 0,267 |0,613 2,138 3,575 | 0,801 | 1,339
1] 10,324 17,239(4,303 |7,186 3,038 | 5,073 (0,116 |0,194 1,853 3,095 | 0,769 | 1,284
2| 23,266| 38,891|10,656 (16,142 | 7,684 |11,173]0,37 0,618 | 4,937|6,581 | 1,891 | 2,493
3| 27,318 45,66|13,718 |21,256 | 9,971 | 14,995 0,208 (0,348 6,456 19,12 2,722 | 3,714
4| 28,729| 48,016 13,849 | 21,475 | 9,846 | 14,784 | 0,34 0,735 6,15118,609 | 1,973 | 3,13
5( 12,188 20,365|5,078 |8,484 3,29 | 5,497 |0,232 |0,555 1,708 2,854 | 0,639 | 0,734
6| 26,775| 44,753 112,073 | 18,508 | 8,138 |11,932(0,696 |1,33 3,668 16,132 | 0,913 | 1,526
7 16,62 | 27,784|6,682 |11,172 | 4,224 | 7,062 | 0,363 (0,773 2,087 3,489 | 0,454 | 0,758
8| 42,788 71,515[17,00 |28,565 |[10,751| 17,97 0,24 0,402 | 5,258(8,788 | 1,202 | 1,841
9| 38,222 37,717|9,161 |8,053 4,48 | 4,421 |0,536 |0,726 1,321(1,304 | 0,211 | 0,208
10 4,408 4,35/0,872 0,861 0,456 | 0,45 |0,08 0,079 0,115]0,113 | 0,018 | 0,018
11 4,096| 4,044]0,778 |0,769 0,396 | 0,391 |0,127 |0,125 0,091 0,09 0,064 | 0,063
12 1,367 1,351(0,233 |0,23 0,109 | 0,108 | 0,034 |0,034 0,0191]0,019 | 0,013 | 0,012
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Antes da
instalaggo de Solugdo 2 Solugdo 12 Solugdo 33 Solugdo 38 Solugdo 39
Ramo equipamentos

Q Q Q Q Q Q
Plkw) (kVAr) P (kW) (kVAr) P (kW) (kVAr) P (lkw) (kVAr) P (lkw) (kVAr) P (lkw) (kVAr)

13 7,991 7,886 11,249 1,233 0,548 | 0,541 | 0,179 |0,176 0,07510,074 0,048 | 0,047
14 4,245 4,18910,511 0,504 0,177 | 0,175 | 0,094 | 0,093 0,01810,017 0,021 | 0,021
15 3,227 3,184 10,365 0,36 0,119 | 0,117 | 0,072 |0,071 0,01510,014 0,02 0,02
16 11,226 11,079]1,216 1,2 0,378 | 0,373 | 0,202 | 0,249 0,057 10,056 0,184 | 0,083
17 3,188 3,147]0,314 0,31 0,087 | 0,086 |0,18 0,178 0,192 10,189 0,144 | 0,142
18 3,229 3,18710,54 0,533 0,154 | 0,152 | 0,25 0,304 0,33310,328 0,251 | 0,248
19 3,815 1,005(0,034 0,009 0,031 | 0,008 [0,039 |0,01 0,040,011 0,155 | 0,041
20 1,018 0,268 10,031 0,008 0,028 | 0,007 | 0,004 |0,001 0,004 | 0,001 0,025 | 0,007
21 1,251 0,32910,006 0,002 0,006 | 0,001 [0,038 |0,01 0,03910,01 0,005 | 0,001
22 1,143 0,301 10,015 0,004 0,016 | 0,004 | 0,015 |0,004 0,01510,004 0,016 | 0,004
23 0,901 0,23710,095 0,025 0,088 | 0,023 [0,076 |0,02 0,084 10,022 0,078 | 0,021
24 0,134 0,035]0,113 0,03 0,107 | 0,028 | 0,094 |0,025 0,103 10,027 0,098 | 0,026
25 0,16 0,04210,135 0,036 0,127 | 0,033 | 0,09 0,029 0,12110,032 0,115 0,03
26 0,216 0,05710,181 0,048 0,17 0,045 | 0,108 | 0,039 0,16210,043 0,153 0,04
27 0,048 0,02710,038 0,021 0,034 | 0,019 | 0,028 |0,016 0,03210,018 0,029 | 0,016
28| 0,009] 0,005]0,007 0,004 [ 0,006 [ 0,004 0,005 [0,003 | 0,006[0,003 [ 0,005 0,003
29| 0,022] o0,008]0,017 [o0,006 [ 0,015 [ 0,005 [0,012 [0,004 | 0,014[0,005 [0,013 | 0,005
30| o0,008] 0,004]0,006 [0,003 | 0,005 | 0,003 [0,004 [0,002 | 0,004[0,002 [ 0,004 [ 0,002
31| 0,004] 0,002]0,003 [o0,001 [ 0,002 [ 0,001 [0,001 [0,001 | 0,001[0,001 | 0,001 0,001
32 0,028 0,01]0,027 ]o,01 0,027 [ 0,01 0,026 [0,009 | 0,027]0,01 0,027 | 0,01
33 0,017] 0,009]0,017 [o0,000 [ 0,017 [ 0,009 [0,016 [0,009 | 0,016[0,009 [ 0,016 | 0,009
34| o0,008] 0,004]0,007 [0,004 [ 0,007 [ 0,004 {0,007 [0,004 | 0,007[0,004 [ 0,007 [ 0,004
35 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
36| 0,057 0,032]0,056 [0,031 [ 0,056 [ 0,031 [0,054 [0,03 0,055]0,031 [ 0,055 [ 0,031
37| o,654| 0,172]0,641 [0,169 | 0,636 | 0,168 [0,017 [0,005 | 0,631[0,166 [ 0,625 [ 0,165
38| 0,657 0,173]0,643 [0,169 [ 0,638 [ 0,168 [ 0,006 [0,002 | 0,633[0,167 [ 0,627 | 0,165
39 0,045] 0,025[0,044 [0,024 [ 0,043 [ 0,024 [0,035 [0,019 | 0,043]0,024 [ 0,043 | 0,024
40| 0,007] 0,004]0,006 [0,004 | 0,006 [ 0,004 [0,006 [0,003 | 0,006][0,004 | 0,006 | 0,004
41| 0,063 0,017[0,061 [0,016 0,06 | 0,016 [0,014 [0,004 0,06 |0,016 | 0,059 | 0,016
42| 0,011] o0,006[0,011 [0,006 | 0,011 [ 0,006 [0,022 [0,012 | 0,011]0,006 | 0,011 | 0,006

43| 0,001 0[o,001 o 0,001 0 0,029 [0,016 | 0,001]0 0,001 0
44| 0,001] o0,001]0,001 [0,001 [ 0,001 [ 0,001 [0,164 [0,203 | 0,001]0,001 | 0,001 [ 0,001
45 0,195| 0,109]0,186 [0,104 | 0,183 | 0,102 [0,242 [0,135 0,18]0,1 0,176 | 0,098
46 0,08 0,045[0,076 [0,043 | 0,075 | 0,042 |0,101 [0,112 | 0,074 0,041 | 0,092 | 0,04
47| 0,113] o0,063]0,108 0,06 0,106 | 0,059 |0,06 [0,034 [ 0,104 0,058 [ 0,172 | 0,057
48| 0,014] o0,008[0,013 [0,007 [ 0,013 [ 0,007 [0,01 [o0,005 | 0,013]0,007 [ 0,012 | 0,007
49| 0,004] 0,002]0,004 [0,002 | 0,004 [ 0,002 0,003 [0,002 | 0,004[0,002 | 0,003 ]| 0,002
50| 6,804 6,714]4,504 [4,444 | 2,854 [ 2,816 [0,002 [0,002 | 1,604[1,583 [ 0,22 | 0,218
51| 2,015 1,989]1,304 [1,287 [ 0,799 [ 0,788 [ 0,007 [0,007 | 0,424]0,419 [ 0,039 | 0,039
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Antes da
instalago de Solugdo 2 Solugdo 12 Solugdo 33 Solugdo 38 Solugdo 39
Ramo equipamentos

Q Q Q Q Q Q
Plkw) (kVAr) P (kW) (kVAr) P (kw) (kVAr) P (kw) (kVAr) P (kw) (kVAr) P (kw) (kVAr)

52 6,451 6,367 14,083 4,03 2,418 | 2,386 | 0,071 |0,07 1,211 1,196 0,07 0,07
53 1,889 1,865(1,17 1,155 0,669 0,66 |0,003 |0,003 0,315(0,311 0,011 | 0,011
54 1,787 1,763 11,092 1,077 0,611 | 0,603 | 0,008 |0,008 0,276 10,272 0,008 | 0,008
55 1,789 1,766 0,989 0,977 0,465 | 0,459 | 0,012 (0,012 0,144 10,142 0,012 | 0,012
56 0,843 0,83210,457 0,451 0,207 | 0,204 | 0,054 |0,053 0,058 10,058 0,056 | 0,056
57 0,459 0,256 10,105 0,059 0,002 | 0,001 | 0,002 |0,001 0,002 0,001 0,002 | 0,001
58 0,152 0,08510,002 0,001 0,1 0,056 | 0,09 0,051 0,098 0,055 0,094 | 0,053
59 0,107 0,060,101 0,056 0,001 | 0,001 |0,001 |O0O,001 0,001 0,001 0,001 | 0,001
60 0,067 0,03710,063 0,035 0,008 | 0,005 | 0,007 |0,004 0,008 | 0,004 0,008 | 0,004
61 0,066 0,03710,062 0,035 0,016 | 0,009 | 0,014 |0,008 0,01510,009 0,015 | 0,008
62 0,179 0,064 10,169 0,061 0,09 0,032 | 0,081 |0,029 0,088 10,032 0,085 | 0,03
63 0,064 0,02310,06 0,022 0,058 | 0,021 | 0,053 |0,019 0,05710,02 0,055 | 0,02
64 0,01 0,004 (0,01 0,004 0,01 0,003 | 0,009 |0,003 0,009 | 0,003 0,009 | 0,003
65 0,027 0,007 10,025 0,007 0,025 | 0,006 | 0,023 |0,006 0,024 10,006 0,023 | 0,006
66 0,008 0,002 10,008 0,002 0,008 | 0,002 | 0,007 |0,002 0,007 | 0,002 0,007 | 0,002
67| 0,003] 0,002[0,003 [0,001 | 0,003 | 0,001 [0,002 [0,001 | 0,003]0,001 [ 0,002 | 0,001
68| 0,019 0,01]0,017 |o,01 0,017 [ 0,009 |0,015 [0,009 | 0,017 [0,009 [ 0,016 | 0,009
69| 0,003 0,002]0,003 [0,002 | 0,003 | 0,002 [0,003 [0,002 | 0,003]0,002 [ 0,003 0,002
70| 0,084 0,047]0,077 0,043 [ 0,075 [ 0,042 [0,068 [0,038 | 0,073]0,041 [ 0,071 | 0,039
71| 0,024 0,013]0,022 [o0,012 [ 0,021 [ 0,012 [0,019 0,011 | 0,021[0,012 | 0,02 | 0,011
72| 0,002] o0,001]0,001 |o0,001 [ 0,001 [ 0,001 [0,001 [0,001 | 0,001[0,001 | 0,001 | 0,001
73| 0,004 0,002]0,003 [o0,002 | 0,003 | 0,002 [0,003 [0,002 | 0,003]0,002 [ 0,003 ] 0,002
74| 0,008 0,004]0,005 [o0,003 [ 0,005 [ 0,003 [0,004 [0,002 | 0,005[0,003 [ 0,004 | 0,002
75| 0,153] 0,086]0,002 [o0,001 [ 0,002 [ 0,001 [0,002 [0,001 | 0,002]0,001 | 0,002 | 0,001
76| 0,054 0,03]0,048 0,027 [ 0,047 [ 0,026 [0,043 [0,024 | 0,045[0,025 [ 0,044 | 0,025
77| 0,135| 0,048]0,121 [o0,043 | 0,118 [ 0,042 [0,107 {0,038 | 0,114[0,041 [ 0,11 | 0,04
78| 0,037 0,02]0,033 0,018 [ 0,032 [ 0,018 [0,029 [0,016 | 0,031[0,017 [ 0,03 | 0,017
79| 0,002] 0,001]0,002 [o0,001 [ 0,002 [ 0,001 [0,002 [0,001 | 0,002]0,001 | 0,002 | 0,001
80| o0,001] o0,001[0,001 |o 0,001 0 0,001 [0 0,001]0 0,001 0
81| 1,404 o0,504[0,827 [0,297 [ 0,143 [ 0,051 [0,627 [0,261 | 0,776 0,279 [ 0,134 | 0,048
82| 0,269 0,15[0,147 [o0,082 [ 0,014 [ 0,008 [0,13 [0,072 | 0,138[0,077 [ 0,013 | 0,007
83| 0,051 0,029]0,046 [0,026 [ 0,018 [ 0,01 [0,04 [0,023 | 0,043]0,024 [ 0,017 | 0,009
84| 0,012 o0,007[0,011 [o0,006 | 0,049 | 0,027 0,009 |0,005 0,010,006 | 0,046 | 0,026
85| 0,041 0,023]0,036 [0,02 0,035 [ 0,02 |0,032 [0,018 | 0,034 [0,019 [ 0,033 0,018
86| 0,054 0,019[/0,262 [0,094 | 0,255 [ 0,091 [0,23 [0,083 | 0,246]0,088 [ 0,239 | 0,086
87| o,018 0,01]0,016 [o0,000 [ 0,015 [ 0,009 [0,014 [0,008 | 0,015[0,008 [ 0,014 | 0,008
88| 0,085 0,031[0,074 [0,027 | 0,072 | 0,026 [0,065 0,023 0,07 [0,025 [ 0,068 | 0,024
89| 0,015 0,005[0,013 [0,005 | 0,012 [ 0,004 0,011 [0,004 | 0,012]0,004 [ 0,012 | 0,004
90| o0,002] o0,001][0,001 [0,001 | 0,001 | 0,001 [0,001 [0,001 | 0,001]0,001 [ 0,001 | 0,001
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Antes da
instalaggo de Solugdo 2 Solugdo 12 Solugdo 33 Solugdo 38 Solugdo 39
Ramo equipamentos
Q Q Q Q Q Q
P(kwW P (kW P (kW P (kW P (kW P (kW
(W) (kVAr) (kW) (kVAr) (kW) (kVAr) (kw) (kVAr) (lew) (kVAr) (lew) (kVAr)
91 0,001 0,001]0,001 0,001 0,001 | 0,001 {0,001 (O 0,001 0,001 0,001 | 0,001
92 0,063 0,017]0,055 0,014 0,053 | 0,014 | 0,048 |0,013 0,05110,014 0,05 0,013

Tabela D.1 — Perdas activas e reactivas nos varios ramos da rede de 94 nés antes e depois da aplicacédo
do modelo matematico (Solugées 2, 12, 33, 38 e 39).

5 2 |2 |2 |E |2 s |2 |E |2 |E |Z
2 s |5 |5 |5 |5 g _|s |5 |5 |5 |5
N |G | N |8 (8 (8 |8 Nl [N (S (8 (8 |8
TS |8 |8 |8 |8 |8 TS18 |8 |8 |8 |8
- 2 |2 |2 (£ |3 2 |2 (2 |2 |2 |2
2 @ 18 |8 |8 |8 a |38 |8 |8 |8 |38
0 1,000|1 1 1 1)1 471 0,933(0,955 (0,963 |1,005 |0,972 | 0,983
1 0,996 0,997 10,998 |1 0,998 | 0,999 48 1 0,932(0,955 (0,962 |1,005 |0,971 | 0,982
2 0,99310,995 0,996 |1 0,997 | 0,998 491 0,932(0,955 (0,962 |1,005 |0,971 | 0,982
3 0,986 0,991 [0,992 |1 0,994 | 0,996 | | 50| 0,932]0,954 (0,962 | 1,005 [0,971 | 0,982
4 0,978 0,985 [0,987 [1,001 0,99 [0,993 | |51 ] 0,929|0,952 [0,961 [1,003 [0,97 0,983
5 0,969 (0,979 [0,982 1,001 [0,986 [0,991 521 0,927[0,951 [0,96 [1,003 [0,97 0,983
6 0,964 0,976 [0,98 [1,002 |0,984 |0,99 53] 0,9220,947 [ 0,956 | 1,004 | 0,967 | 0,982
7 0,955[0,97 [0,975 [1,003 [0,981 [0,988 | |54 | 0,921 0,946 [ 0,955 | 1,004 [0,967 | 0,982
8 0,949 (0,966 [0,972 [1,003 [0,978 [0,987 [ |55 0,919 0,944 [ 0,955 | 1,004 [0,966 | 0,982
9 0,934 (0,956 [0,964 [1,003 |0,973 |0,984 | | 56 | 0,917]0,943 [ 0,954 | 1,003 | 0,965 | 0,982
10 0,914 (0,947 [0,957 [ 1,001 [0,969 [0,983 [ [57 | 0,916[0,942 [ 0,953 | 1,003 [0,965 [ 0,982
11 0,912[0,946 [0,956 [ 1,001 [0,968 [0,983 [ [58] 0,915[0,942 [0,953 | 1,003 [0,965 | 0,982
12 0,909 [ 0,945 [0,955 [ 1,001 [0,968 [0,982 [ [59] 0,915[0,942 [0,953 | 1,004 [0,965 [ 0,982
13 0,908 0,944 [0,955 [ 1,001 [0,968 [0,982 [ [60] 0,914]0,941 [0,954 | 1,004 [0,966 | 0,982
14 0,904 0,942 [0,954 [1 0,967 |0,982 | [ 61 0,914]0,941 (0,954 1,004 [0,966 | 0,982
15 0,901 0,941 [0,953 [1 0,967 |0,982 | [ 62 0,913]0,941 [ 0,954 [ 1,004 [0,966 [ 0,983
16 0,899 0,941 |0,953 |1 0,967 |0,982 | | 63| 0,912]0,939 | 0,955 | 1,005 |0,967 | 0,983
17 0,891 (0,938 [0,951 [0,999 [0,967 [0,982 | |64 [ 0,912[0,939 [0,954 [1,004 [ 0,966 | 0,983
18 0,889(0,937 [0,951 [0,999 [0,967 [0,982 [ |65 0,912[0,939 [0,954 [1,004 [ 0,966 | 0,983
19 0,886 (0,936 [0,95 [0,998 [0,966 [0,981 66 | 0,914]0,947 [0,957 [1,001 [ 0,968 [ 0,982
20 0,881[0,936 [0,95 [0,998 [0,966 [0,98 67 ] 0,914 0,946 [0,956 [ 1,001 [0,968 [ 0,982
21 0,880[0,936 [0,95 [0,998 [0,966 [0,98 681 0,911]0,946 [0,956 [1,001 [ 0,968 [ 0,983
22 0,878 0,936 [0,95 [0,999 [0,967 [0,98 69 | 0,909 [ 0,945 [ 0,955 [1 0,968 [ 0,982
23 0,876 0,936 [0,95 [0,999 |0,967 |0,98 70| 0,909 | 0,944 [ 0,955 |1 0,968 | 0,982
24 0,874 (0,935 [0,949 [0,998 [0,966 [ 0,98 711 0,903[0,942 [0,953 [1 0,967 [ 0,981
25 0,873[0,935 [0,949 [0,998 0,966 [0,979 | | 72| 0,903 0,942 [ 0,953 [0,999 [ 0,967 [ 0,981
26 0,873[0,934 [0,948 {0,997 0,965 [ 0,979 | [ 73] 0,901 [ 0,941 0,953 [1 0,967 [ 0,982
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@ @ b b & b @ A A A A A
27 0,87210,933 |[0,947 | 0,996 | 0,964 |0,978 74 0,891]0,938 | 0,951 | 0,999 (0,967 | 0,982
28 0,87110,933 |[0,947 [0,996 | 0,964 |0,977 75| 0,889]0,937 | 0,951 | 0,999 |0,967 | 0,982
29 0,87110,933 |[0,947 |0,996 | 0,964 |0,977 76| 0,88810,937 | 0,951 | 0,999 (0,967 | 0,982
30 0,87110,932 |[0,947 |0,996 | 0,964 |0,977 77| 0,888]0,937 | 0,951 | 0,998 (0,967 | 0,982
31 0,87110,932 |0,946 [0,996 |0,963 |0,977 7810,887]0,936 10,95 |0,998 [ 0,966 | 0,981
32 0,870(0,932 |0,946 | 0,996 | 0,963 | 0,977 791 0,887]0,936 |0,949 (0,997 | 0,965 | 0,98
33 0,97710,985 |0,987 |1 0,99 |(0,993 80| 0,887]0,936 |0,949 (0,997 | 0,965 | 0,98
34 0,97710,985 0,987 |1 0,99 |[0,993 811 0,887]0,936 |0,949 (0,997 | 0,965 | 0,98
35 0,97710,985 0,987 |1 0,99 |(0,993 821 0,884]0,934 |0,949 (0,996 | 0,964 | 0,98
36 0,97710,985 |0,987 |1 0,99 [0,993 831 0,883]0,934 | 0,949 (0,996 | 0,964 | 0,98
37 0,9680,979 |0,982 |1,001 | 0,986 | 0,991 8410,883]0,934 |0,95 |[0,996 | 0,963 | 0,98
38 0,967(0,977 0,98 1,001 0,984 |0,989 8510,883]0,934 10,95 |0,995 (0,963 | 0,981
39 0,964 0,975 |0,978 | 1,001 | 0,982 | 0,987 86| 0,879]0,935 0,949 (0,998 | 0,966 | 0,98
40 0,9640,974 0,978 | 1,001 | 0,982 | 0,986 87 0,875]0,937 | 0,951 |1 0,968 0,981
41 0,9640,974 |0,978 | 1,001 | 0,981 | 0,986 881 0,874]0,935 0,949 |0,998 | 0,966 | 0,979
42 0,955(0,97 0,974 (1,003 | 0,98 |0,988 891 0,873]0,934 | 0,949 [ 0,998 | 0,966 | 0,979
43 0,954|0,969 |0,974 |1,003 |0,98 |0,987 90 | 0,8730,934 | 0,948 | 0,997 | 0,965 [ 0,979
44 0,954|0,969 |0,974 |1,003 |0,98 |0,987 91| 0,873]0,934 | 0,948 | 0,997 | 0,965 [ 0,979
45 0,949|0,966 |0,972 |1,004 |0,978 | 0,987 92| 0,87310,934 | 0,948 | 0,997 | 0,965 [ 0,979
46 0,933|0,956 |0,963 |1,004 |0,972 |0,983 93(0,871]0,933 | 0,947 | 0,996 | 0,964 [ 0,977

Tabela D.2 — Niveis de tensédo na rede de 94 nos antes e depois da aplicacao do modelo matematico
(solugoes 2, 12, 33, 38 e 39)

Solugdo | PF (kW) | Perdas (kW) | Custo (10° €)| | Soluc3o | PF (kW) | Perdas (kW) | Custo (10° €)
1 1848,5 6,3 3951,5 21 1350 64,95 2180
2 950 122,97 1455 22 1900 5,19 4415
3 1050 104,35 1675 23 1965 5,65 4205
4 926,5 99,22 1755 24 1950 16,08 3380
5 950 83,85 1905 25 1700 29,45 2855
6 1450 38,75 2630 26 1400 42,79 2575
7 1550 25,9 2965 27 1350 71,51 2070
8 1800 18,94 3190 28 1650 22,75 3075
9 1400 54,73 2350 29 1948,5 5,6 4232,2
10 1300 60,56 2250 30 1776,5 10,95 3605
11 1300 48,02 2465 31 1900 5,69 4116,1
12 1098,5 79,74 1980 32 1698,5 7,5 3838,3
13 1172 108,89 1645 33 1900 5 4576,9
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Solugdo | PF (kW) | Perdas (kW) | Custo (10° €)| | Solugdo | PF (kw) | Perdas (kW) | Custo (10° €)
14 1122 113,28 1565 34 1626,5 13,41 3490
15 1050 75,54 2015 35 1972 7,05 3860
16 1122 92,66 1790 36 1972 6,02 4085
17 1972 6,12 3975 37 1150 68,62 2125
18 1550 34,29 2740 38 1622 45,33 2515
19 1900 9,04 3750 39 1873,6 17,07 3280
20 1100 88,61 1870 40 1872 5,51 4305

Tabela D.3 — Valores das funcées objectivo e do atributo PF das solucdes da populacéo final da rede de

94 nos.
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Nés darede onde sdo instalados os equipamentos (GD, BC e DRA)
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Nés darede onde sédo instalados

os

equipamentos (GD, BC e DRA)
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Nés darede onde séo instalados os equipamentos (GD, BC e DRA)
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Tabela D.4 — Solucdes (populacéo final) da rede de 94 nés (de

onde

se seleccionaram as

solucdes 2, 12, 33, 38 e 39).

| 186




ANEXO0S

Resultados obtidos com a rede de 86 nés

Perdas activas e reactivas nos ramos da rede de 86

Antes da
instalacdo de Solugao 2 Solugao 3 Solugao 20 Solugao 22 Solugao 40
Ramo equipamentos

Q Q Q Q Q
P(kw) | Q(kVAr) [ P (kw) (kVAr) P (kW) (KVAr) P (kW) T P (kW) o P (kW) T
0 56,782 77,865 13,649|21,154| 0,318] 0,531 5,713| 7,881|9,51 14,23 10,208 0,348
1 36,735 61,338 10,337| 15,59 0,35 0,585| 4,665| 6,119 7,402 10,69 | 0,254 0,424
2| 124,771 | 153,255 22,71136,291| 0,643 1,075 9,225| 13,75]15,719 | 24,600,351 0,754
3| 118,834 | 171,363 | 27,922 | 44,997 0,99 1,655|11,501|17,551]19,446 |30,83 0,528 1,218
41 103,253 | 138,458 | 18,349 28,995| 0,126 0,211| 6,671| 9,479]11,37 17,33 10,096 0,161
5 41,073 63,862 8,394 12,354 0,035| 0,058| 3,061| 3,444|5,159 6,949 | 0,037 0,062
6 58,763 | 123,696 17,721|27,948| 0,098| 0,163| 5,733| 7,912|10,466 | 15,820,144 0,241
7 65,161 | 138,244 7,437 110,761 0,033] 0,055| 1,041 1,74 | 4,025 5,057 (0,061 0,102
8| 119,235| 149,496 | 13,915|21,586| 0,041| 0,068| 1,342| 2,243|6,437 9,087 10,071 0,119
9 56,498 59,444 4,279 3,236| 0,124| 0,123| 1,102| 1,087|2,143 1,128 | 0,125 0,123
10 5,617 13,735 1,124 0,122] 0,026| 0,026| 0,011 0,010,011 0,011 ]0,026 0,026
11 17,623 2,566 0,001 0|l 0,353| 0,054 0 0|0 0 0,252 0,053
12 0,951 0,941 0,003 0,003 0,038 0,037 0,003] 0,003]0,003 [0,003]0,037 [0,037
13 5,556 5,275| 0,048| 0,048| 0,322 0,317 o0,05| 0,049[0,049 [o0,048]0,221 [0,317
14 1,883 1,796 0,053 0,052 0,005[ 0,005[ 0,047 0,046]0,049 [0,049 0,005 0,005
15 8,3 1,507 0,206 0,034 0,035[ 0,006 0,182] 0,03]0,193 [0,032]0,035 [0,006
16 4,609 4,543 0,099 0,097 0,033| 0,033] 0,087 0,086[0,002 [0,091[0,084 [o0,083
17 0,421 0,366 0,251 0,248 0,219 0,216 0,232 0,229]0,24 0,237 0,22 0,217
18 0,047 0,032 0,022 0,022 0,017 0,017[ o0,018] 0,018]0,02 0,02 [0,017 0,017
19 0,065 0,021 0,02] 0,005 0,013 0,004] 0,015| 0,004[0,017 [o0,005][0,014 [0,004

20 0,002 0,001 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0
21 0,171 0,055| 0,229 0,06 0,295 0,078 0,032 0,008]0,228 [0,06 [0,295 [0,078
22 1,348 0,36| 1,721 0,453| 0,085 0,022 0,634 0,167[1,717 [o0,452]0,085 [0,022
23 3,046 0,814 3,345| 0,881 0,048 0,013 1,644 0,433[3,336 [0,879]0,048 [0,013
24 2,817 1,293 2,909 0,766 0,056 0,015[ 1,848 0,487][2,87 0,756 | 0,056 |0,015
25 0,849 0,49 1,698 0,447| 0,123 0,032 0,674 0,178[1,689 [o0,445]0,122 [0,032
26 1,279 0,522 1,391 0,366 0,318 0,084 0,322 0,085[1,384 [0,364]0,317 [0,084
27 0,797 0,346| 0,707 0,395 0,047 0,026 0,047] 0,026[0,703 [0,393]0,047 [0,026
28 0,18 0,31| 0,187 o0,105| o0,01] 0,005 0,009| 0,005]0,186 [0,104 0,01 0,005
29 0,163 0,071 0,214 0,077 0,023 0,008 0,021 0,008]0,213 0,076 [0,023 [o0,008
30 0,497 0,46| 0,349] 0,195[ 0,023 0,013| 0,341| 0,191]0,347 [0,194]0,023 [o0,013
31 1,157 0,709| 0,906 0,506 0,075 0,042 0,887 0,496[0,902 0,504 0,075 [0,042
32 0,37 0,163 0,257 0,092 0,017 o0,006[ 0,253] 0,091]0,255 [0,091]0,017 [o0,006
33 0,023 0,016 0,015 0,009 0,012 o0,006[ 0,015[ 0,008[0,015 [0,009]0,012 [0,006
34 0,016 0,03| 0,006] 0,004| 0,046 0,026 0,006 0,004[0,006 [0,004 0,046 [0,026
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ANEXO0S

Antes da
instalacdo de Solugdo 2 Solugao 3 Solugao 20 Solugao 22 Solugao 40
Ramo equipamentos

Q Q Q Q Q
P(kw) Q (kVAr) | P (kw) (KVAr) P (kW) (KVAr) P (kW) (KVAr) P (kW) (KVAr) P (kw) (KVAr)

35 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0
36 0,07 0,043 0,048 0,027] 0,046| 0,026| 0,047]| 0,026(0,047 0,026 10,046 0,026
37 0,742 0,199 0,559| 0,147] 0,471| 0,124| 0,532 0,1410,538 0,142 10,47 0,124
38 0,801 0,141 0,555| 0,146 0,06 0,016| 0,531 0,1410,537 0,141 10,059 0,016
39 0,054 0,022 0,039 0,022] 0,051 0,029]| 0,036 0,0210,037 0,02 0,051 0,029
40 0,007 0,003 0,006 0,003] 0,165]| 0,092 0,01] 0,006(0,01 0,006 | 0,165 0,092
41 0,106 0,026 0,086 0,023] 0,007| 0,002| 0,078 0,0210,105 0,028 10,084 0,022
42 0,023 0,013 0,019 o0,011] 0,001} 0,001| 0,018 0,01]0,03 0,017 10,073 0,041
43 0,005 0,002 0,003 0,002| 0,003| 0,002| 0,003| 0,002|0,01 0,006 | 0,021 0,012
44 0,001 0,001 0,001 o0,001] 0,001 0,001} 0,001 0O,001(0,004 0,002 | 0,001 0,001
45 0,393 0,244 0,309 0,172] 0,195| 0,109| 0,048] 0,027|0,303 0,169 10,214 0,12
46 0,612 0,099 0,568 0,084]| 0,027| 0,004| 0,038 0,006(0,558 0,082 10,047 0,007
47 0,287 0,176 0,243 0,136] 0,038| 0,021| 0,023] 0,013(0,251 0,14 10,038 0,021
48 0,037 0,012 0,013 o0,008| 0,079| 0,044| 0,013] 0,007|0,013 0,007 10,079 0,044
49 0,007 0,002 0,008 0,002]| 0,046| 0,012| 0,008 0,002(0,008 0,002 |1 0,046 0,012
50| 13,896 18,942 4,312 4,255[ 0,009] 0,009 0,206 0,204]1,514 [1,494 0,207 0,204
51 3,41 3,341 0,753] 0,743 0,009 0,009 0,022 0,022]0,142 [o0,141 0,021 |0,021
52| 11,161 10,626 3,263 2,234 0,336] 0,332 0,027 0,027]0,345 [0,341 (0,026 [0,026
53| 18,945 3,146| 4,763| 0,614| 0,434 0,071 0,017 0,003[0,448 [0,073]0,016 [0,003
54 3,142 2,845 0,591| 0,584 0,234 0,231 0,064 0,063[0,249 [0,245[0,057 |0,057
55 3,415 3,343 0,438 0,432 0,112 0,111 0,423 0,418[0,119 [0,117 0,294 0,389
56 1,674 1,642 0,208 0,205[ 0,051 0,05[ 0,194 0,191]0,053 [0,052[0,188 0,185
57 1,343 0,714| 0,101 0,057 0,002 0,001 0,094 0,053]0,003 [0,002]0,0902 |0,051
58 0,646 0,382 0,144 0,081 0,129 0,072 0,134 0,075[0,138 0,077 0,129 [0,072
59 0,555 0,396 0,102 0,057 0,001 0,051 0,095[ 0,053]0,098 [0,055 (0,001 |0,051

60 0,243 0,089 0,001 o| 0,001 o| 0,001 o[o,001 |o 0,001 [o
61 0,219 0,099 0,13 0,073 0,116 0,065 0,121| 0,068[0,124 [o0,069 [0,116 [0,065
62 0,49 0,18 0,389 0,14| 0,348 0,125 0,362 0,13[0,372 [0,133 (0,248 [0,125
63 0,124 0,081 0,171 0,061 0,153 0,055[ 0,159 0,057[0,164 [o0,059 0,153 [0,055
64 0,116 0,043 0,002 0,033 0,082 0,03] 0,086 0,031]0,088 [0,032]0,082 [0,03
65 0,033 0,01 0,027 0,007| 0,024 0,006 0,025| 0,007[0,025 [0,007 0,024 [0,006
66 0,01 0,003 0,008 0,002 0,007 0,002 0,008 0,002]0,008 |o0,002]0,007 [o0,002
67 0,043 0,025] 0,033[ 0,018] 0,03] 0,017| 0,031 0,017]0,032 [o0,018[0,03 0,017
68 0,025 0,013| 0,018 0,01 0,016 0,009 0,017 0,009]0,017 0,01 0,016 [0,009
69 0,004 0,003 0,003 0,002 0,003 0,002 0,003] 0,002]0,003 [o0,002]0,003 [o0,002
70 0,167 0,089 0,02 0,011 0,338 0,189 0,355] 0,198[0,363 [0,203 (0,238 [o0,189
71 0,058 0,027 0,105| 0,059 0,095 0,053 0,009 0,056[0,102 [o0,057 0,095 |o0,053
72 0,002 0,001 0,087 0,048 0,078 0,044 0,082 0,046[0,084 |0,047 0,078 [o0,044
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ANEXO0S

Antes da
instalagdo de Solucdo 2 Solucdo 3 Solugdo 20 Solucdo 22 Solucdo 40
e equipamentos
Q Q Q Q Q
P(kw) | Q(kVAr) [ P (kw) T P (kW) (kvar) P (kW) (kvar) P (kW) (kvar} P (kW) (kvar}
73 0,027 0,014 0,02 0,011| 0,018 0,01| 0,019 0,0110,019 0,011 10,018 0,01
74 0,01 0,006 0,007| 0,004 0,006| 0,004| 0,007| 0,004]0,007 0,004 | 0,006 0,004
75 0,176 0,105 0,108 0,061 0,097| 0,054| 0,103| 0,057]0,105 0,059 ]0,098 0,054
76 0,09 0,032 0,041| 0,023 0,037| 0,021| 0,039 0,022]0,04 0,022 ]0,037 0,021
77 0,131 0,047 0,095| 0,034 0,085| 0,031 0,09| 0,032(0,092 0,033 10,086 0,031
78 0,026 0,014 0,02 0,011| 0,018 0,01| 0,019 0,0110,019 0,011 10,018 0,01
79 0 0 0 0 0 0 0 0|0 0 0 0
80 0,001 0,001 0,001 0| 0,001 0| 0,001 00,001 0 0,001 0
81 1,375 0,439 0,016| 0,006 0,015) 0,005| 0,015| 0,005]0,016 0,006 | 0,015 0,005
82 0,327 0,135 0,02 0,011] 0,018 0,01 o0,019| 0,011(0,019 0,011 10,018 0,01
83 0,015 0,008 0,011 | 0,006 0,01| 0,005 0,01 0,006(0,01 0,006 |0,01 0,005
84 0,026 0,006 0,025| 0,005| 0,025] 0,005| 0,025| 0,005]0,025 0,005 0,025 0,005

Tabela D.5 — Perdas activas e reactivas nos varios ramos da rede de 86 nés antes e depois da aplicacao
do modelo matematico (Solucées 2, 3, 20, 22 e 40).

s (& (& [2 [8 [ SS|8 |8 |8 |8 |8
2 2 |2 |5 |5 |5 2 (3 |3 [ |2 |2
@ a |14 |8 |8 |3 a5 |& [& |8 |8 |3
0 1,00 11,000/ 1,000]1 1 43 0,91]0,965]0,9980,981]0,974 | 1
1 0,990,996 | 1,000 0,998 0,997 | 1 44 0,91]0,965]0,99810,981]0,974 | 1
2 0,990,994 |0,999]0,996 | 0,995 | 0,999 | | 45 0,91]0,965]0,9980,981]0,974 | 1
3 0,97]0,988]0,998]0,993]0,991 0,999 | | 46 0,90]0,962]0,999 0,981 0,972 0,999
4 0,950,981 ]0,998]0,989|0,985]0,998]| |47 0,90| 0,96]0,999]/0,980[0,97 |1
5 0,940,975 0,998 0,986 | 0,981 0,999 | |48 0,90]0,959]0,9990,980]0,969 | 1
6 0,93]0,972]0,998]0,985|0,979 0,999 | | 49 0,900,959 1,000|0,980]0,969 | 1,001
7 0,920,966 0,998 ]0,982]0,975]0,999 | | 50 0,900,959 1,000|0,980]0,969 | 1,001
8 0,90/0,963]0,998]0,981]0,973]0,999| | 51 0,87]0,952]0,998 0,978 0,967 | 0,998
9 0,880,956 0,998 ]0,979|0,969 0,998 | | 52 0,87]0,951]0,999 0,978 | 0,966 | 0,998
10 0,85| 0,95]/0,997]0,975]|0,965]0,997 | | 53 0,86|0,948]0,997 0,978 0,965 | 0,997
11 0,85]0,949/0,997]0,975| 0,965 0,997 | | 54 0,850,944 0,996 | 0,978 | 0,964 | 0,997
12 0,84]0,949]0,999]0,975] 0,965 0,999 | | 55 0,85]0,943]0,995[0,977] 0,963 ] 0,997
13 0,84]0,949/0,999]0,975|0,965] 0,999 | | 56 0,85]0,942]0,995[0,976 | 0,963 | 0,996
14 0,83 0,95|1,000]0,976]0,966 | 1 57 0,85]0,942]0,995[0,976 | 0,963 | 0,996
15 0,83 0,95/1,000]/0,975]0,965 | 1 58 0,84]0,941]0,995[0,976 | 0,963 | 0,995
16 0,83]0,949/1,000]0,974]0,964 | 1 59 0,84]0,941]0,994 | 0,975] 0,962 | 0,995
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o S U] U] S S S o > | W kS g T 5]

e & |3 |8 [8 |3 A 18 |3 |8 |8 |8
17 0,82(0,9481,00110,97410,964 |1 60 0,84| 0,9410,994|0,975]0,962]0,994
18 0,82(0,94711,000(0,973]0,963 0,999 61 0,84 0,9410,9941|0,975]0,962]0,994
19 0,82(0,94711,000(0,973]0,963 0,999 62 0,84| 0,9410,99310,97410,961 0,994
20 0,82(0,94711,000(0,973]0,963 0,999 63 0,8410,93810,99210,97210,959] 0,992
21 0,82(0,94711,000(0,973]0,963 0,999 64 0,8410,93710,99110,97210,959] 0,991
22 0,99(0,995|0,99810,996 10,996 | 0,998 65 0,8410,936(0,99010,97110,958] 0,991
23 0,99(0,99710,99910,998| 0,999 | 0,999 66 0,8410,936(0,990(0,97110,958] 0,99
24 0,99(1,00110,999(1,001]1,0021|0,999 67 0,8410,9360,990|0,970(0,957] 0,99
25 1,00(1,003|0,999(1,002|1,005(0,999 68 0,8410,94910,99910,975]0,965] 0,999
26 0,97(0,9860,99810,99210,988| 0,998 69 0,8410,94910,998|0,9750,965] 0,998
27 0,97(0,98310,99710,990| 0,986 | 0,997 70 0,8410,94910,998|0,9750,965] 0,998
28 0,96 (0,9810,9960,990]0,983 10,996 71 0,83 0,9511,00110,977]0,966| 1,001
29 0,96 0,98|0,996(0,990]0,983|0,996 72 0,8310,951(1,002}0,97710,967] 1,002
30 0,96 (0,97910,996 10,9901 0,982 | 0,996 73 0,8310,95111,002}0,9780,967] 1,002
31 0,96 0,98|0,996(0,991]0,983|0,997 74 0,8210,94711,000]|0,97310,963] 0,999
32 0,97 0,983(0,997]0,994 | 0,986 0,997 | | 75 0,820,947 1,000[0,973]0,963] 0,999
33 0,95 0,98[0,998]0,988|0,984 0,998/ | 76 0,820,948 1,001[0,974]0,964 | 1
34 0,95| 0,98(0,998]0,988|0,984 0,999 | 77 0,820,948 1,000 0,974 | 0,963 ] 0,999
35 0,950,979 0,998 0,988 0,984 0,999 | 78 0,820,947 1,000[0,973]0,963] 0,999
36 0,950,979 0,998 0,987 0,984 | 0,999 | | 79 0,820,946 0,999 (0,973 0,962 | 0,998
37 0,94 0,975 0,997 0,986 | 0,981 0,998 | | 80 0,820,946 0,999 (0,972 0,962 | 0,998
38 0,93 0,97(0,999[0,983]0,977 |1 81 0,820,947 1,000[0,973]0,962]0,999
39 0,92 |0,968(0,999[0,981]0,975[ 1 82 0,820,947 1,000[0,973]0,963] 0,999
40 0,920,968 1,000]0,980|0,975] 1,001 |83 0,820,947 1,000[0,973]0,963] 0,999
41 0,92 (0,968 1,001]0,980|0,975| 1,002 | | 84 0,820,947 |1,000/0,973]0,962 | 0,999
42 0,92 |0,965(0,998]0,981]0,974]0,999| | 85 0,990,994 0,999 0,996 | 0,995 | 0,999

Tabela D.6 — Niveis de tensado na rede de 86 nos antes e depois da aplicacao do modelo matematico
(Solucodes 2, 3, 20, 22 e 40).

Perdas Perdas

Solugdo | PF (kW) (kW) Custo (10° €) Solugdo | PF (kW) (kW) Custo (10° €)
1 4185,3 8,3 6713,6 26 2950 14,26 5634,5
2 1600 179,9 2226,6 27 1600| 167,81 2338,2
3 4667,7 9,26 6478,6 28 1850 145,3 2562,3
4 3350 10,3 6145,3 29 2600 30,74 4800,3
5 2100 135,9 2676,9 30 2600 43,77 4301,4
6 3168,4 9,74 6333,6 31 2865,2 7,98 6886,9
7 2100 85,21 3404,8 32 2100 118,89 2899,8
8 2100 98,26 3191,1 33 2100 80,95 3511,5
9 2600 27,82 4911,9 34 2100 108,32 3061,9
10 2350 103,08 3128,1 35 2100 68,13 3738,5
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Solugdo | PF (kw) P(T(r‘;\"f)'s Custo (10°€) | | Solucdo | PF (kw) P&'w;s Custo (10° €)
11 3100 12,54 5803,2 36 2350 89,66 3352,7
12 2100 72,1 3631 37 2350 48,41 4187,7
13 2600 76,81 3579 38 2600 24,23 5028,2
14 2450 33,79 4688, 2 39 2100 94,35 3286,9
15 3600 11,34 5977 40 3215,2 7,53 7130,3
16 2600 36,64 4537,8 41 2700 20,19 5247,3
17 1600 151,29 2504,8 42 1850 132,04 2781,9
18 2600 17,4 5412,3 43 1950 141,53 2670,3
19 2350 52,04 4078,1 44 2600 40,29 4413,1
20 2350 61,99 3852,3 45 1850 155,37 2451,6
21 2350 57,63 3962,7 46 2600 22,08 5137,3
22 2100 114,29 2953,9 47 2100 124,21 2894,5
23 1600 161,28 2446,1 48 2350 66,95 3851,4
24 2100 126,46 2787,7 49 2100 56,24 4070,3
25 1600 173,72 2335,3 50 2600 16,77 5521,9

Tabela D.7 — Valores das funcées objectivo e do atributo PF das solucdes da populacéo final da rede de
86 nos.
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ANEXO0S

Nés darede onde sdo instalados os

equipamentos (GD, BC e DRA)

st Tee 14 6|17 20| 21| 22| 23|24|25(26|27]|28|29|30|31]|32|33|34|35|36|37|38|39|40|41]|42|43]|44|45]|46|47]|48|49]|50|51]|52|53]|54|55|56[57|58|59|60|61]|62]|63|64|65|66|67|68|69|70|71|72|73|74]|75|76|77|78]|79]80|81|82|83]84|85
GD 3 02 ojojojojofojojofojof2yjofjofofojrjojof1jojojrfjoysfjojof1fojo)sj|3fsfz2joj1jojof1j2jofof1jojojofofojsjojojofijojijojoj2jofofojojojifijojo

1 BC 0 ofo ojojojojofojojofojojofjojofofoj2jojfsfoys3j1j2f1jofojrfofojojojojofojolsjoy|sfojojofofjojojojofofojojojojofjojojojojojojofofojojojofjofjojo
DRA 0 ofo ojojojojofojojofojojofjojofofojojojofojojojojojofjojofofojojojojofojojojijofojojofifjojojojofofijojojojofjojojojojojojofofijojojofjofjojo

GD 3 01 ojofojojojofojojofojofojojfojojofojojofofojojofojofojofojojofojofjojofojojofijifofofijojofojojofofojojofojojrfofoj2jofojojojofijijofo

2 BC 0 0l0 ojofojojojofojojofojofofjofojoj2foj3fjof3foj2jofojof2f3foj2jofojs3fofofsjoj3fojofofofojojofojojofofojojofojojojofojojojojojofjofojojojfo
DRA 0 0lo0 ojofojojofjofojojofojofojojfojojofojojofofojojofojofojofojojofojojojofojojofojofofofojojofojojifofojojofojofjofjofojojofojijojofojojofo

GD 3 012 ojofojofjojofojojofoj2fofofojojifojofrfofojrjofsjofofifojo|sf3jsf2fofi1jojofij2fofofijojofojojofsfojojofijofrfofoj2jofojojofjofijijofo

3 BC 0 oo ofofojojofofojojojojofojojojofz2joy3jof3fij2j1jofofi1jojojojojojojojofsfoj3fofojojojofofojojofojofojofofojojojojofojojojojofojojofofo
DRA 0 0l0 ojofojojojofojojofojofojofojojofojojofofojojofojofofofojojofojofjofofijojofojofofofojojofojijofofojojofojojojofojojofijojofjofojojofo

GD 3 111 ojojojojofojojofojofj2yjofjofofojrjojofiryjojojrfrjofjojofrfojojojsfifzjojoj2jofi1j2jofofijojojofofjojojojofjofjrjojrfojoj2jofofojojojifijojo

4 BC 0 2|0 ojojojojofojojofojojojojofofoj2jojsfoys3j1j2foj1jojofofojojojofsfojolsjoy|sfojojofofojojojofofojojojojofjojojojojojojofofojojojofjofjojo
DRA 0 oo ojojojojofojojofojojojojofofojojojofoyjojojojojofjojrfofojojojofjofojojojojofjojojofojojojojofofijojojojofjojojojojojojofofijojojofjofjojo

GD 3 of1 ojojojojofojojofojojojojofofojojojofojojojojojofjojofofojojojofjofojojrjojofiy1jofofijojojofofojojojofjofjijojijojoj2jofofojojojifijojo

5 BC 0 ofo ojojojojofojojofojojofjojofofoj2jojsfoys3joj2foysfoj2f3fof2jojofsfojolsjo|sfojojofofjojojojofofojojojojofjojojojojojojofofojojojofjofjojo
DRA 0 ofo ojojojojofojojofojojofjojofofojojojofojojojojojofjojofofojojojofjofojojojojofjojojofojojojojofofijojojojofjojojojojojojofofijojojofjofjojo

GD 3 02 ojojojojofojojofojof2fjofjofofoj1jojof1jojoj)3fijofjojof1fojojsjofjofz2jojoj2jof1j2jofofi1jojojofofojsjojojofijojijojoj2jofofojojojifijojo

6 BC 0 0lo0 ojojofojojojofojojofojojofjofoj2jof3joj3fofojojofojz2jojofojojofsjojofsjojsjofojojojofojojofofojojofojojofojojofojojojofofojofjojojofjo
DRA 0 0Jo0 ojojofojojofjofojojofojojofjofojojofojojofofojojofojojojofojojofojojofojojojofojojojofojojofofijojofojojofojojofojojojofifojojojojofjo

GD 3 01 ojojofojojofjofojojofrjojojofojojofojojofofojojofojojojofojojofojojofifz2jojrfrjojofifojojofofojojofojojrfojijofoj2jojofofojofijijofo

7 BC 0 oo ojojojojofojojofojojojojofofoj2jojsfoy3jo]3|3j1foy3f2f2y3jojofsfojojl3joy|s3fojojofofjojojojofofojojojojojojojojojojojofofojojojofjofjojo
DRA 0 0Jo0 ojojofojojojofojojofojojofjofojojofojojofofojojofojojojofojojofojojofojojojofojojojofojojofofijojofojojofojojofojojojofifojojojojofo

GD 3 01 ojojojojofojojofojojofjojofofojojojofoyjojojojojofjojofofojojojofjofojojrj2jofiyrjofofijojojofofojojojofjofjrjojrfojoj2jofofojojojifijojo

8 BC 0 oo ojojojojofojojofojojojofjofofoj2jojfsfoysj2)2|1jo03j2f3f2f2)3jofs3fojojl3joy|sfjojojofojojojojofofojojojojofjojojojojojojofofojojojofjojojo
DRA 0 oo ojojojojofojojofojojofjojofofojojojofoyjojojojojofjojofrfojojojofjofojojojojofjojojofofojojojofofijojojojofjojojojojojojofofijojojofjofjojo

GD 3 111 ojojojojofojojofojof2yjojofofojijojofoyjojojlsjojofjojofrfojzrjojofjifojojrj2jofijrjofof1jojojofofjojojojofjofrjojijojoj2jofofojojojifijojo

9 BC 0 2|0 ojojojojofojojofojojojojofofoj2jojsfoys3j1jojoj2foj2fofoyfsjojofsfojolsjoy|sfojojofofojojojofofojojojojofjojojojojojojofofojojojofjofjojo
DRA 0 oo ojojojojofojojofojojojojofofojojojofojojojojojofjojofofojojojojofojojojojofjojojofofjojojojofofijojojojofjojojojojojojofofijojojofjofjojo

GD 3 of1 ojojojojofojojofojojofjojofofojojojofojojojojojofjojofofofzjojofjifojojrjojofi1jy1jofof1jojojofofojojojofjofijojijojoj2jofofojojojifijojo

0 BC 0 0Jo0 ojojofojojojofojojofojojofjofoj2jof3joy3f1f2fj1y3fojz2|3fjofsjojofsjojofijojsjofojojofjofjojojofofojojofojojofojojofojojojofofojofjojojofo
DRA 0 ofo ojojojojofojojofojojofjojofofojojojofojojojojojofjojofofojojojojofojojojojofojojofofjojojojofofijojojojofjojojojojojojofofijojojofjofjojo




Anexos

N6s darede onde séo instalados os

equipamentos (GD, BC e DRA)

s Tee 14 17 20| 21|22|23]|24|25|26|27]|28|29]|30|31]|32|33]|34|35|36|37]|38|39|40|41]|42|43|44|45|46]|47|48|49|50]|51|52]|53|54]|55[56|57|58]|59|60|61|62|63|64]|65|66(67|68]|69|70|71|72|73|74|75|76|77]|78|79]|80|81|82]83]|84]85
GD 3 1 ojofojojofofojojofof2jofofojijofofojofjojojijrfofojofrjojijojofojz2jofoj2jofifz2jojojijojofjofojojojojojojrfojijojojzjojofofojof1fijofo

n BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3]jo|3|ofj2]of2f2]2|o|jo|3|o|Of3]0]JO|3|0|3|OfO]JOJjO|O|O|jOJOfO]JO]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofjojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojofjofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ojofojojofofojojofofsjofofojojofofojofjojojojofofojofjojojijojofojojofijz2jofif1jojojijojojofojojojojojojrfojijojojzjojofofojofjrfijofo

2 BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojo]2f2f3]|o3|1|3|1f1fo]2|3|2]|2|3|0f3]o]Jo|3|o|3|Oofo]JOojO|O|jO|jOJOfO])O]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofjojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojojofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ojofojojofofojojofof1jofofojojofofojofojojojofofojofjojojijojofzjojofijojofifi1jojojijojojofojojojojojojifojijojojzjojofofojofrfijofo

B BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3|o|3|of3]|of2fo]2|3|0o|3|o|of3]o]JOo|3|0|3|Of0]JOjO|O|jO|jOJOfO]JO]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofjojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojojofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ojofojojofofojojofof1jofofojojofofojofojojijofofsjofrjojijojofzjojofojz2jofifz2jojojijojofjofojojojojojojifojijojojzjojofofojofjrfijofo

3 BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3|o|3|of3]|of3fo]j2|ojo|3|o|Oof3]0o]JO|3|0|3|OfO0]JOjO|O|O|jOJOfO)O]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]JO]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofjojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojojofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ojofojojofofojojofof2jofofojojrfofojofjojojijrfofojofrjojijojof1j2jofij2yjof1fi1jojojijojofjofojojojojojojrfojijojojzjojofofojofjrfijofo

15 BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3]|of2|ofj2]of2fo]2|ojo|3|o|Of3]O0]JO|3|0|3|OfO0]JOJO|O|O|jOJOfO)O]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojojofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ojofojojofofojojofof1jofofojojofofojofofijojofofojofrjojijojofzjojofij2jofifijojojijojofjofojojojojojojrfojijojojzjojofofojofrfijofo

6 BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3|o|3|1|2]0f2fo]2|o|jO|3|O0|Of3]O0]JO|3|0|3|OfO]JO)JO|O|jO|jOJOfO]JO]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJO]JOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofojojojofofojifjojojojojofojojofojojofjofojojojojojofjofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ofofojojofofojojojojojojojojofofjojofofjojojojofojojojojojojojofojojojojofojij2jojofijofofojofojojofojojojojifojoj2fofjofjojojofij1jojo

g BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3|o|3|ofj2]of3fo]2|3|0|3|3|0of3]1]0|3|0|3|Of0]JOjO|O|jO|jOJOfO]JO]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]JO]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojofjofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ojofojojofofojojofof2jofofojojrfofojofjojojijrfofojofrjojijojofzjojofoj2y3f1ifz2jojojijojofjofojojojojojojrfojijojojzjojofofojofrfijofo

B BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3]jof3|1j1|of2fo]2|ojOo|3|O0|Of3]O0]JO|3|0|3|OfO]JO)JO|O|jO|jOJOfO]JO]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojojofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 1 ojofojojofofojojofof1jofofojojofofojofofijojofofojofjojojijojofzjojofijz2jofif1jojojijojofjofojojojojojojifojijojojzjojofofojofjrfijofo

9 BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojofofojoj2fof3]|of3|1|2]1f3fo]Jo|3|0|3|o|Oof3]0o]JO|3|0|3|OfO0]JOjO|O|O|jOJOfO)O]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojofojojojofofojofjojojojojofojojofojojofjofojojojojojofjofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo

GD 3 il ojofojojofofojojofofi1jofofojojofofojojojojojofofojojojojijojofzjojofij2jofifi1jojojijojojofojojojojojojifojijojoj2jojofofojoj1fijofo

20 BC 0 0 ojofojojofofofjojofofojojofofjoj2fof3|o|3|of3]1f1fo]j2|3|0|3|o|Oof3]0o]JO|3|oJ1|lOfO0]JOjO|O|jO|jOJOfO]JO]JO|OfjO]JOJOfO]JO]JO|OfJOjOJOfOfO]O|OfO]O]O
DRA 0 0 ojofojojofofojojofofojofofojojofofojojojojojofofojofjojojojojofojojojojojofjofojojojojojofjofojijojojojojofojojojojojojofifojojofojofo




ANEXO0S

Nés darede onde sédo instalados os equipamentos (GD, BC e DRA)
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ANEXO0S

N6s darede onde s&o instalados os

equipamentos (GD, BC e DRA)
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Tabela D.8 — Solucdes (populacdo final) da rede de 86 nos (de onde se seleccionaram as solucgodes 2, 3, 20, 22 e 40)







