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Resumo

O funcionamento da rede de distribuicdo de energia eléctrica obedece a padrdes de qualidade
de servico que implicam um planeamento dos equipamentos que a constituem capaz de
atingir esses padrdes considerando em simultadneo os custos associados as medidas a aplicar. A
circulacdo de energia reactiva na rede é um dos problemas que pode ter um impacto directo
guer na qualidade de servigo, quer nos custos de exploracao da rede.

Uma das op¢des para resolver este problema por parte das operadoras da rede de distribuicdo
consiste na instala¢do de equipamentos que fornecem localmente a energia reactiva solicitada
pelos consumidores. No entanto, os custos associados a colocacdo e manutencdo destes
equipamentos tornam necessdrio determinar os locais mais adequados para a satisfacdo dos
varios eixos de avaliagdo do mérito das solugdes, quer os que se prendem com a qualidade de
servico e melhor funcionamento da rede, quer os que estdo directamente ligados a reducdo de
custos de exploragao.

Este problema de planeamento tem sido alvo de interesse por parte de operadoras e
investigadores desde meados do século XX. Em numerosas referéncias em revistas técnico-
cientificas sdo propostos modelos, mais ou menos aproximados da realidade, e abordagens
algoritmicas que vdo desde os métodos de programacdao matematica cldssica até as meta-
heuristicas, cuja utilizacdo é sobretudo motivada pelas caracteristicas combinatérias do
problema. A existéncia de novas abordagens metodoldgicas, capazes de obter solucdes de boa
qualidade com um esforco computacional aceitavel, permite actualmente aproximar as
ferramentas de apoio a decisdo da realidade do funcionamento da rede, incluindo a
consideragdo explicita de multiplos aspectos de avaliagao.

Nesta tese descreve-se o desenvolvimento de um modelo de programacao multiobjectivo para
o problema da localizagdo e dimensionamento de condensadores para a compensagdo do
factor de poténcia em redes de distribuicdo considerando aspectos técnicos, econdmicos e de
qualidade de servigo. As abordagens metodoldgicas implementadas permitem a caracterizacdo
da fronteira ndo dominada, com o calculo de solu¢des diversas e bem distribuidas. Desta
forma, os resultados apresentados permitem avaliar os compromissos a estabelecer entre as
funcdes objectivo em diferentes regides do espago de pesquisa.

Os resultados descritos nesta tese foram obtidos recorrendo a implementacdo computacional
de diversas abordagens metodoldgicas baseadas em meta-heuristicas, em particular
algoritmos evolucionarios. Fez-se um estudo comparativo entre elas e introduziram-se
algumas modificagdes numa destas abordagens, as quais permitiram uma melhor adaptacao
ao problema e conduziram os resultados a valores substancialmente melhores aos
conseguidos com a abordagem original. S3o ainda apresentados resultados ilustrativos
relativos a uma rede cujos dados foram retirados da bibliografia, frequentemente usada para
estudos comparativos, e resultados obtidos com uma rede de distribuicio real.
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Abstract

The operation of electric distribution systems conforms to quality of service standards, which
involves an adequate equipment planning in order to achieve these standards and the
simultaneous consideration of costs associated with the measures to be implemented.
Reactive power flow in the electric distribution system is a problem that may have a direct
impact on quality of service and operation costs.

One of the options for utilities to solve this problem consists in the installation along the
network of devices that supply locally the reactive power demanded by consumers. However,
due to the costs associated with the placement and maintenance of such equipment, it is
necessary to find the most adequate locations to meet the multiple axes of evaluation for
assessing the merits of different potential solutions, including the ones related with quality of
service and network operation as well as those directly associated with the reduction of
operating costs.

The reactive power planning problem has been studied using traditional mathematical
programming techniques and widely reported in the scientific literature since the middle of
the 20th century. Several models and algorithmic approaches have been proposed to tackle
this problem, from classical mathematical programming methods to meta-heuristics, being the
use of these latter mostly motivated by the combinatorial nature of the problem. Nowadays,
the existence of new methodological approaches, which are able to generate good quality
solutions with an acceptable computational effort, enables decision support tools to cope with
more realistic issues of network operation as well as to take explicitly into account multiple
aspects for evaluating potential solutions.

In this thesis, the development of a multi-objective mathematical programming model to
provide decision support in the location and sizing of capacitors for reactive power
compensation in electrical distribution networks is described. The mathematical model
explicitly considers technical, economical and quality of service aspects. The proposed
methodological approaches enable the thorough characterization of the non-dominated
frontier, through the computation of diverse and well- spread solutions. The results presented
enable to assess the trade-offs to be established between the competing objective functions in
different regions of the search space.

The results described in this thesis have been obtained using the computational
implementation of several methodological approaches based on meta-heuristics, namely
evolutionary algorithms. A comparative study between some of these approaches has been
carried out and the results are thoroughly described. Modifications incorporated into these
algorithms, which have been specifically tailored for this problem, have revealed to provide
substantially better results than the ones achieved with the original approach. lllustrative
results with a benchmark network and with an actual network are presented.
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INTRODUCAO GERAL

1.1 PLANEAMENTO EM REDES DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELECTRICA

Num sistema de energia eléctrica (SEE) pretende-se fazer chegar ao consumidor a energia que
este necessite em cada momento, dentro dos padrdes de qualidade exigidos por lei,
respeitando normas de seguran¢a e ambientais e ao menor custo para as entidades que
fornecem o servico. E com estes objectivos de caracter geral que habitualmente se
desenvolvem ferramentas que apoiam decisdes de planeamento e operac¢do destes sistemas.

Se considerarmos em mais pormenor os objectivos que se pretendem atingir no planeamento
de SEE veremos que estes estdo normalmente em conflito quando se considera a sua
optimizacdo em simultdneo. Esses objectivos incluem habitualmente a minimizacdo das
perdas, a minimizacdo do investimento, a melhoria da fiabilidade, o cumprimento dos critérios
de qualidade do servico e ainda a consideracdo de aspectos de seguranga e ambientais. O
panorama mais comum nos problemas de planeamento é o de se encontrarem vdrios
objectivos a optimizar simultaneamente, i.e. os Agente de Decisdo (AD) confrontam-se quase
sempre com problemas de natureza multi-objectivo. Assim, os modelos matematicos para
apoio a tomada de decisGes devem considerar explicitamente os diversos eixos de avaliacdo
do mérito das solucdes, em vez de construir funcGes agregadoras geralmente expressas numa
unidade monetdria, mas que “escondem” a diferente natureza dos objectivos e os
compromissos (“trade-offs”) que é necessario estabelecer entre eles para identificar solucées
satisfatdrias.

Assim, podemos dizer genericamente que os problemas de planeamento em redes de energia
eléctrica sdo na sua maioria complexos, sobretudo devido ao seu cardcter combinatdrio e a
necessidade de considerar elementos nao lineares, apresentam objectivos multiplos e um
numero elevado de varidveis de decisdo. O responsavel pelo planeamento terd que decidir,
perante um grande nimero de alternativas possiveis, qual a melhor estratégia/solucdo e, por
isso, quanto melhores forem as ferramentas de andlise, envolvendo quer a fase de construcdo
de modelos matematicos, quer a de obtencdo de resultados, mais fundamentada sera a
decisdao que tomar.



Dentro dos sistemas de energia eléctrica existem problemas especificos das redes de
distribuicdo, como o tratado nesta dissertacdo. Estes problemas nao sdo recentes - a histdria
dos métodos de planeamento das redes de distribuicdo de energia eléctrica segue a historia
dos préprios SEE até aos nossos dias. No entanto, actualmente o planeamento destas redes
reveste-se de maior significado devido a sua importancia na economia e aos novos desafios
lancados pelas questdes de qualidade de servico, sobrecarga dos sistemas e novos tipos de
cargas. Por isso, o esforgo para encontrar estratégias que apoiem o seu funcionamento éptimo
é actualmente muito maior. Tem-se assistido ao desenvolvimento continuado de métodos
mais eficientes para o planeamento das redes de energia eléctrica, o que pode ser explicado
pelos enormes investimentos feitos na sua expansdo e pelas exigéncias impostas pelos
regulamentos de qualidade de servigo.

Apesar da grande dependéncia entre os diversos elementos dos sistemas de poténcia, é
impossivel considerar o sistema como um todo e estudar o seu planeamento como um Unico
problema. Tradicionalmente, os SEE subdividem-se em redes de transporte e redes de
distribuicdo de energia eléctrica, ou noutra subdivisdo apoiada nas caracteristicas operacionais
das redes (emalhada/radial, equilibrada/desequilibrada, etc.). Para além desta sub-divisdo
ainda se reduz mais a complexidade do planeamento tratando problemas particulares de cada
subsistema separadamente. Neste trabalho considera-se um problema das redes de
distribuicdo radiais.

Existem diversos factores que tornam o planeamento da rede de distribuicdo complexo e ao
mesmo tempo tdo interessante. Podemos considerar apenas trés para fundamentar esta
afirmacdo: a quantidade de equipamentos, a variacdo das condi¢Ges de funcionamento ao
longo do tempo e os valores econdmicos envolvidos.

Em relacdo a quantidade de equipamentos, se considerarmos uma rede de distribuicdo de
energia eléctrica, encontramo-nos perante um sistema com centenas de componentes:
transformadores com caracteristicas distintas, linhas de transmissdao de diversos tipos,
equipamentos de controlo, varios equipamentos de proteccdo, equipamentos de regulacao,
condensadores, entre outros. Para além da quantidade de equipamentos, o funcionamento
destes estad interligado, e a alteracdo nas caracteristicas de um deles influencia o
funcionamento de outros.

Em relagdo as condicbes de operacdo, estas variam constantemente: a variacdo continua no
tempo da carga solicitada pelos consumidores existentes assim como a varia¢do das condig¢Ges
atmosféricas (temperatura, humidade, velocidade do vento), que influenciam muito o
funcionamento do sistema; diariamente surgem novos consumidores e noutros locais
desaparecem pontos de fornecimento; as exigéncias dos consumidores sdo diversas e podem
variar de semana para semana; o tipo de carga utilizado pelo consumidor pode interferir, em
circunstancias particulares, no funcionamento normal da rede; os precos de venda alteram-se
com frequéncia; a legislacdo muda assim como as exigéncias de qualidade; em determinados
locais pode ser economicamente favoravel o crescimento do consumo, noutros pode passar-se
exactamente o contrario, e a situagdo pode inverter-se apenas com a saida ou entrada de um
grande consumidor; os equipamentos necessitam de manutencdo e muitas vezes as redes



e/ou equipamentos atingem o seu limite de carga havendo necessidade de planear novas
redes ou refor¢o das redes existentes.

Por ultimo, o factor econdmico: a energia eléctrica tem uma importancia inquestionavel para
as economias de todos os paises, principalmente dos mais desenvolvidos. Aliada aos enormes
custos financeiros, existe a possibilidade de grandes perdas no caso de haver um erro de
planeamento. Nos paises industrializados quase metade do investimento em sistemas de
poténcia é feito nas redes de distribuicdo de energia eléctrica (Neimane, 2001).

1.2 ENERGIA REACTIVA NA REDE DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELECTRICA

Como se referiu na sec¢do anterior, num sistema de distribuicdo de energia eléctrica pretende-
se disponibilizar a poténcia que o consumidor solicite em cada momento, dentro dos padrdes
de qualidade exigidos por lei, e aos menores custos para quem fornece o servico.

Do ponto de vista de quem fornece a energia eléctrica, a reducdo das perdas de transmissao
no sistema é uma das formas eficazes de reduzir os custos. Do ponto de vista de quem utiliza a
energia eléctrica, ha exigéncias de fiabilidade e de qualidade de servico. Ndo existem, no
entanto, muitas formas de reduzir as perdas: ou se alteram as caracteristicas das linhas, o que
geralmente ndo é técnica nem economicamente viavel, ou se reduz o volume de poténcia que
nelas circula. E nesta segunda opg¢do que se baseia uma das estratégias para reduzir as perdas
no sistema, e que atinge nao sé esse objectivo como pode também melhorar a qualidade de
servico prestada ao consumidor, assegurando que a tensdo nos pontos de consumo se
encontre dentro dos limites definidos por lei. Esta medida passa pelo fornecimento local,
através de condensadores shunt, da energia reactiva solicitada pelos consumidores, de forma a
diminuir as perdas associadas a sua circulagao nas linhas.

Verifica-se que é precisamente nas redes de distribuicdo, devido as suas caracteristicas e
extensdo, que se tem um maior volume de perdas, e que por isso a reducdo destas se torna
tdo importante. Segundo dados de 2005 da Entidade Reguladora dos Servigos Energéticos
(ERSE, http://www.erse.pt/pt/Paginas/home.aspx), em Portugal as perdas na rede de
distribuicdo foram de 3437 GWh, 8,1% do total fornecido, enquanto as perdas na rede de
transporte foram de 648 GWh, 1,35 % do total fornecido. O comprimento total da rede de
distribuicdo é significativamente maior do que o da rede de transporte. Em Portugal, ainda
segundo dados de 2005 disponibilizados pela ERSE, o comprimento total das linhas de
transporte era de 6656 km, e o da Rede de Distribuicdo era de 205200 km.

Do lado do consumo, assiste-se ao aumento de cargas com cardcter indutivo (motores,
transformadores, lampadas de descarga, fogbes e fornos de indugdo, entre outros), os quais,
para além da energia activa necessdria ao funcionamento de todas as cargas, necessitam
também de energia reactiva (indutiva). Enquanto a energia activa é sempre consumida e
convertida em trabalho, a poténcia reactiva circula entre a carga e a fonte, sobrecarregando
todo o sistema e elevando o volume de perdas, sem que exista muito interesse por parte da
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entidade fornecedora na prestacdao desse servico. Apenas os clientes em MAT, AT, MT e BTE,
sdo penalizados no tarifario pela energia reactiva que fornecam e/ou recebam da rede.

O fornecimento local de energia reactiva, através de condensadores shunt colocados em
pontos especificos da rede de distribuicdo, diminui a amplitude da corrente que circula nos
alimentadores, reduzindo a queda de tensao entre o emissor e o receptor. Correntes menores
tém como consequéncia menores perdas activas e reactivas, e a reducdo de perdas permite
obter um ganho econdmico directo, uma vez que representa menos encargos na aquisicdo de
energia pelos distribuidores a rede de transporte. Para além disso, a reducdo de corrente nos
equipamentos e linhas da rede de distribuicdo reduz a carga a que estes estdo sujeitos,
podendo atrasar a necessidade de novos investimentos para reforcar a capacidade da rede.

Sdo muitas as vantagens de utilizar condensadores em SEE, nomeadamente ao nivel da
distribuicdo. Estas podem ser resumidas nos seguintes pontos (Westinghouse Electric
Corporation, 1965):

- Redugdo na componente reactiva da corrente nas linhas.

- Melhoria do nivel da tensdo nos pontos de consumo.

- Melhoria na regulacao da tensao.

- Reducio de perdas de poténcia activa (RI?) no sistema, por reducdo da corrente.

- Reducio de perdas de poténcia reactiva (XI?) no sistema, por reducdo da corrente.
- Aumento do factor de poténcia dos geradores.

- Diminuicdo da procura de energia reactiva junto dos geradores, possibilitando o aumento da
producdo de energia activa, se a turbina o permitir.

- Diminuicdo da carga reactiva nas linhas, possibilitando o alivio no caso de se estar no limite
de carga, ou permitindo o crescimento da transmissdo de poténcia activa.

- Reducdo do investimento em equipamentos relativamente a poténcia fornecida.

A instalacdo de pontos de fornecimento local de energia reactiva, como os condensadores
shunt, fornece as empresas de distribuicdo de energia eléctrica um instrumento efectivo para
melhorar a gestao da rede. No entanto, a sua instalacdo representa um custo. Por este motivo,
o planeamento da energia reactiva nas redes de distribuicdo deve utilizar as ferramentas que
permitam optimizar quer os custos, quer os beneficios que advém da sua colocagao.

1.3 OPTIMIZACAO EVOLUCIONARIA MULTI-OBIJECTIVO E SUA APLICACAO
AO PROBLEMA

O problema do planeamento da energia reactiva nas redes de distribuicdo de energia eléctrica

tem sido alvo de interesse e estudo desde os anos 50. Este problema revela-se de dificil
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resolucdo devido aos varios objectivos que se pretendem optimizar e as proprias
caracteristicas técnicas de operagao da rede.

Problemas complexos, tal como o tratado nesta dissertacdo, que envolvem aspectos de
avaliacdo multiplos, conflituosos e incomensuraveis, de natureza combinatéria (em resultados
das possibilidades de tipo de equipamentos e potencial local de instalacdo), necessitam de
modelos matematicos de apoio a decisdo que incorporem explicitamente esses aspectos de
avaliacdo como fungdes objectivo, em vez de os agregar num Uunico indicador de custo ou
beneficio econdmico.

O problema do planeamento de energia reactiva foi, neste trabalho, tratado através de um
modelo matematico ndo linear com dois objectivos a optimizar e diversas categorias de
restri¢cGes, estando as varidveis de decisdo essencialmente associadas ao tipo de equipamento
a instalar e ao respectivo local de instalagdio. Um modelo como o aqui proposto permite
compreender a natureza conflituosa dos objectivos e os compromissos subjacentes, de cuja
avaliacdo depende a classificagdo de uma solugdao como satisfatéria, identificando e tornando
possivel a comparacdo entre as solugdes ndo dominadas do problema. Uma solugdo ndo
dominada (eficiente, 6ptima de Pareto) é uma solucdo admissivel para a qual ndo é possivel
melhorar simultaneamente todas as fun¢des objectivo; i.e., a melhoria numa funcdo objectivo
apenas pode ser alcancada aceitando piorar, pelo menos, uma outra fungao objectivo. Deste
modo, a utilizacdo de um modelo mais realista permite apoiar os AD nos processos de analise
e de decisdo. Face a um conjunto de potenciais solu¢gdes os AD poderdo verificar os
compromissos existentes em diferentes regides do espaco de pesquisa face aos objectivos em
jogo, uma vez que nao existe uma solucdao melhor que todas as outras em todos os aspectos
de avaliacao, tal como na realidade acontece.

As caracteristicas ndo lineares e combinatdrias deste problema em conjunto com a existéncia
de multiplos objectivos condicionam a escolha dos métodos possiveis para a sua resolucdo. As
abordagens evolucionarias, que replicam num contexto de optimizacdo os processos
Darwinianos de evolugdo e sobrevivéncia dos mais aptos, tém a capacidade de trabalhar em
cada iteragao (gera¢do) com uma populagdo de solugées. Como em problemas de optimizacao
multi-objectivo é necessario determinar um conjunto de solu¢cbes ndo dominadas
representativas do espaco de pesquisa em vez de uma Unica solugdo 6ptima, este tipo de
abordagens ajusta-se particularmente bem a estes problemas.

Pretende-se, ao utilizar este tipo de abordagens na resolucdao de um problema multi-objectivo
(MO), determinar uma frente éptima de Pareto, a qual devera convergir o mais possivel para a
frente éptima de Pareto real. De notar que, no contexto destas abordagens, em problemas
reais, normalmente s6 é possivel saber se uma solugdo é dominada quando se calcula outra
gue a domina. Assim, as solu¢cdes ndao dominadas deveriam designar-se por solucdes
potencialmente ndo dominadas. No entanto, habitualmente, para simplificar a linguagem,
utiliza-se a designacdo de solu¢des ndo dominadas e de conjunto de solu¢des ndo dominadas
(e consequentemente de frente 6ptima de Pareto) com o sentido de designar o conjunto de
solugGes potencialmente ndo dominadas, quer este corresponda ou ndo ao conjunto de

5



solucGes realmente ndo dominadas. Para além de se pretender determinar a frente éptima de
Pareto, e que esta convirja o mais possivel para a frente real, pretende-se também garantir a
diversidade das solugdes que a compdem de modo a dispor de informacgao sobre “trade-offs”
entre os objectivos associados a solu¢des em diferentes regides do espaco de pesquisa.

Os  Algoritmos Evoluciondrios Multi-Objectivo (AEMO) constituem, assim, o tipo de
abordagens mais adaptadas as caracteristicas do problema do planeamento de energia
reactiva nas redes de distribuicdo de energia eléctrica.

1.4 OBJECTIVOS DO TRABALHO

Pretende-se com este trabalho desenvolver ferramentas que contribuam para melhorar a
qualidade de servico aos consumidores finais, a um custo minimo para as empresas
fornecedoras. Para tal orienta-se o estudo para o problema do planeamento da energia
reactiva em redes de distribuicdo. A colocacdo de condensadores em pontos seleccionados da
rede permite atingir directamente os seguintes propdsitos: reduzir as perdas nas linhas, com
consequente reducdo de custos de fornecimento; contribuir para a melhoria do perfil de
tensdes de servico ao longo da rede.

Foi desenvolvido um modelo de programac¢do multiobjectivo considerando aspectos técnicos,
de qualidade de servico e de custo, permitindo quer a caracterizacao da fronteira nao
dominada (calculando solugGes diversas e bem distribuidas), quer a obtencao de solu¢des ndo
dominadas de compromisso. Assim, pretende-se fornecer a um AD o suporte necessario para
avaliar as solu¢des do problema, quando existem varios objectivos em conflito.

Pretende-se também explorar as abordagens existentes que sejam mais adequadas para tratar
problemas complexos de natureza combinatéria e nao linear, caracteristicas presentes no
problema do planeamento da energia reactiva. Para tal, foram implementadas
computacionalmente diversas abordagens metodoldgicas baseadas em meta-heuristicas, em
particular de algoritmos evolucionarios, quer para efeitos de obtenc¢do e analise comparativa
de resultados, quer para realizar algumas experiéncias de adaptacdo das abordagens
existentes as caracteristicas do problema.

1.5 ORGANIZACAO DA TESE

Esta dissertacdo encontra-se dividida em sete capitulos, cada um dos quais caracteriza
diferentes fases do trabalho realizado. Neste primeiro capitulo é descrita a motivacdo e
enquadramento do trabalho realizado e dos objectivos propostos. Os restantes capitulos
encontram-se organizados da seguinte forma:

- Capitulo 2: Neste capitulo é feita uma breve revisdo bibliografica sobre os trabalhos
divulgados em publicagGes cientificas da drea sobre a utilizacdo de condensadores em redes de
distribuicdo de energia eléctrica para compensacdo de energia reactiva.
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- Capiltulo 3: Neste capitulo consideram-se os principais conceitos associados a optimizacao
MO. Referem-se os métodos existentes para resolver este tipo de problemas, com especial
atencdo nos algoritmos evolucionarios. Estes algortimos sdo descritos em mais pormenor
assim como as caracteristicas das abordagens evoluciondrias dedicadas a problemas MO.

- Capitulo 4: Este capitulo é dedicado ao modelo matematico proposto para o problema,
considerando principalmente as caracteristicas técnicas associadas ao funcionamento da rede
de distribuicdo de energia eléctrica.

- Capitulo 5: Neste capitulo descrevem-se com mais pormenor os AEMO testados na resolugdo
do problema proposto, as opg¢les feitas na sua aplicacdo, e as alteragdes introduzidas na
abordagem que produziu melhores resultados.

- Capitulo 6: Apresentam-se neste capitulo as redes de teste seleccionadas, os testes
computacionais realizados e a analise dos resultados obtidos.

- Capitulo 7: Neste capitulo final apresentam-se as conclusdes do trabalho realizado que
conduziu a produgdo desta dissertacdo, assim como orientacbes para futuros
desenvolvimentos sobre o mesmo tema.






INSTALACAO DE CONDENSADORES NAS REDES DE
ENERGIA ELECTRICA PARA COMPENSACAO DE
ENERGIA REACTIVA

2.1 INTRODUCAO

A instalacdo de condensadores em redes de distribuicdo é referida na literatura cientifica
desde a década de 1950, com a compensacdo feita junto das subestaces, no inicio dos
alimentadores principais. De notar que esta pratica se mantém ainda hoje, para que as
empresas distribuidoras ndo tenham que pagar a energia reactiva consumida na rede que
exploram a quem detém o sistema de transporte.

Entretanto, também devido as facilidades proporcionadas pelo aparecimento de baterias de
condensadores com uma menor relagdo peso/capacidade, comecaram a colocar-se
condensadores em pontos mais préximos das cargas. Esta pratica mostrou trazer beneficios
para a reducdo de perdas e melhoria do nivel de tensdo nos pontos de consumo.

Com a colocacado dos condensadores ao longo da rede de distribuicdo, comecaram a surgir
questdes sobre quais seriam os melhores locais para o fazer: quais os pontos da rede em que a
compensacao seria mais eficaz e qual a capacidade dos condensadores a colocar. Destas
guestdes nasce o problema que continua a manter o interesse de empresas e investigadores.

Este interesse é confirmado pelas referéncias a trabalhos sobre este tema que surgem
publicados desde 1956 (Neagle e Samson, 1956) até ao presente.

O numero de publicagdes na literatura técnica e cientifica da drea ndo permite fazer uma
revisdo exaustiva sobre o tema da colocacdo de condensadores em redes de distribuicado.
Optou-se por, na primeira parte desta sec¢do, fazer uma breve revisdo histérica, com os
artigos mais relevantes publicados, mas sem aprofundar cada trabalho em pormenor. De
referir que nos primeiros anos é relativamente facil encontrar todos os trabalhos, mas esta
tarefa torna-se impraticdvel a partir dos anos oitenta, com o aumento nimero de revistas
cientificas e de trabalhos publicados.



Até 1987 existe um conjunto de relatdrios técnicos do IEEE, AIEE Committee Report (1953,
1956 e 1958), IEEE Committee Report (1972, 1978 e 1983), IEEE VAR Management Working
Group Report (1987), que fazem uma revisdo bibliografica dos artigos técnicos e cientificos
publicados durante um periodo definido de tempo. A excepgdo do ultimo, todos os outros sdo
muito abrangentes, e consideram todos os assuntos relacionados com condensadores,
incluindo a compensacdo em redes radiais. Nos primeiros anos ha muitas referéncias a
condensadores série, e nos finais dos anos cinquenta surgem mais referéncias a utilizacdo de
condensadores shunt. Em Bortignon (1995), Carlisle (1997), Ng et al. (2000), Pires (2001),
Mekhamer et al. (2002) e Pires et al. (2007a) podem também encontrar-se revisGes
bibliograficas sobre este tema.

Apresenta-se nas secgbes seguintes uma seleccdo das publicacdes cientificas nesta area,
mencionando-se os trabalhos mais proeminentes e referenciados, sempre apresentados por
ordem cronoldgica. Esta selec¢do permite ter uma visdo sobre a importancia e actualidade do
problema.

Numa segunda parte faz-se uma revisdo dos trabalhos mais recentes que propdem abordagens
baseadas em Algoritmos Evolucionarios Multiobjectivo (AEMO) para a resolucdo do problema.

2.2 REVISAO HISTORICA DE TRABALHOS PUBLICADOS

Esta seccdo é dedicada a revisdo, usando a ordem cronoldgica, dos artigos mais relevantes e
mais citados por outros trabalhos que se seguiram.

Até 1980

Este é o periodo inicial de interesse pelo tema da colocacdo de condensadores ao longo da
rede. Todos os trabalhos consideram carga uniformemente distribuida e um Unico alimentador
sem derivagGes. Quase todos utilizam métodos analiticos, com excep¢do de Duran (1968), e
todos, com a excepcdo de Petrelt (1971), tém como objectivo principal a reducdo de perdas de
poténcia ou energia. Alguns autores tentam obter “regras” para facilitar a determinac¢do dos
locais e capacidade dos condensadores, Cook (1959 e 1961) e Schmill (1965), mas estas
“regras” sdo vdlidas apenas se se considerarem as simplificacdes excessivas propostas. Estes
trabalhos tém o mérito de serem os primeiros estudos sobre o tema e de, apesar das
simplificacGes, exporem com clareza as vantagens de colocar a compensagao junto dos pontos
de consumo. De seguida é feito um resumo ilustrativo dos principais trabalhos, apresentados
por ordem cronoldgica.

Neagle e Samson, (1956): Como se mencionou na sec¢do anterior, a primeira referéncia

encontrada sobre este problema data de 1956. Os autores abordam o problema da colocagdo
de condensadores shunt ao longo do alimentador primario do sistema de distribuicdo,
referindo que esta pratica se deve as vantagens econdmicas que resultam da colocagdo destes
equipamentos junto das cargas, e a disponibilidade recente de condensadores para colocar
nos postes da rede de distribuicdo. Neste trabalho os autores ignoram o custo dos

condensadores e referem-se apenas a reducdo de perdas, em poténcia activa, conseguidas
10



com a sua instalagdo. A carga é considerada uniformemente distribuida, o que é uma
simplificacdo frequente nestes primeiros trabalhos.

Cook (1959 e 1961): No trabalho de 1959, Cook considera a aplicacdo de condensadores numa

rede com carga uniformemente distribuida. O objectivo neste caso é a reducdo de perdas em
energia, uma vez que o autor considera que a carga varia no tempo. Este trabalho define uma
regra que ficou conhecida como a regra dos 2/3: para se maximizar a reducdo de perdas, deve
colocar-se um banco de condensadores com capacidade igual a 2/3 da poténcia de pico, a
distancia da subestacgdo de 2/3 do comprimento total do alimentador. No artigo seguinte, de
1961, Cook estende o seu trabalho, considerando agora condensadores fixos e variaveis. Os
beneficios econdmicos sdo evidenciados através da reducdo de perdas em poténcia e energia.

Maxwell (1960): O autor faz uma boa exposicdo sobre os beneficios da colocacdo de

condensadores ao longo da rede. O método proposto apenas pretende ser um método de
auxilio na seleccdo de “bons locais” para colocar a compensacao, referindo o préprio autor que
a solucdo 6ptima é dificil de encontrar.

Schmill (1965): Este trabalho considera cargas uniformemente distribuidas nos alimentadores,
mas ja estende o trabalho a cargas variaveis. E um trabalho de ampliagdo dos de Cook (1959 e
1961), referindo-se também a regra aplicdvel a cargas uniformemente distribuidas e
condensadores fixos, tal como Cook com a regra dos 2/3.

Chang (1967, 1968, 1969, 1972): Os dois primeiros trabalhos de Chang (Chang 1967, 1968) sdo
muito semelhantes aos trabalhos publicados até essa altura por outros autores, utilizando as

simplificagGes habituais: um Unico alimentador com cargas uniformemente distribuidas e uma
carga concentrada no seu final. Os trabalhos seguintes sdao extensdes dos trabalhos iniciais,
com a proposta de uma aplicagdo computacional desenvolvida para resolver o problema e a
inclusdo de cargas de diferentes tipos.

Duran (1968): O método de localizacdo e calculo da capacidade dos condensadores
apresentado neste trabalho é diferente dos apresentados até entdo. Os métodos utilizados
eram analiticos, e envolviam a obtenc¢do do extremo de uma fungdo. Duran trata o problema
como sendo de programacdo dindmica, desenvolvendo um método de optimizacdo em vdrias
fases.

Petrelt (1971): Este é dos primeiros trabalhos em que o objectivo principal ndo é o econémico
que advém da reducdo das perdas, mas sim a melhoria do perfil de tensdes na rede.

Bae (1978): Este trabalho retoma o iniciado por Neagle e Samson, (1956), baseando-se num
método analitico para resolver o problema. Continua a utilizar as simplificagdes habituais de
carga uniformemente distribuida e um dnico alimentador.
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Entre 1980 e 2000

Nos anos oitenta surgiram os trabalhos mais referenciados na literatura cientifica sobre a
colocacdo de condensadores em redes de distribuicdo radiais, como os de Grainger e Lee
(1981), Grainger e Civanlar (1985) e Baran e Wu (1989a e 1989b).

Desde o inicio dos anos oitenta que se nota um grande avang¢o no estudo deste problema, uma
vez que, com o surgimento de novos métodos e de recursos computacionais capazes de os
suportar, também surgiram novas oportunidades de o tratar. Abandonam-se as simplificacoes
menos realistas, como a existéncia de um Unico alimentador ou a carga uniformemente
distribuida, e os modelos utilizados tornam-se mais préximos da realidade. No entanto, ainda
ha muitos trabalhos que linearizam o problema (Fernandes et al. (1983), Venkataramana et al.
(1987), Iba et al. (1988), Noureddine e Chandrasekaran (1992), Deeb e Shahidehpour (1993),
entre muitos outros), apesar de este ser intrinsecamente nao linear.

Comeca também a revelar-se um maior interesse ndo sé na colocac¢do e dimensionamento dos
condensadores, mas também no seu controlo. Bunch e tal. (1982), Kaplan (1984), Kearly et al.
(1991), Brindenbaugh e tal. (1992), Salama et al. (1996), entre muitos outros, consideram o
problema de operacdo dos condensadores colocados na rede.

Alguns trabalhos, Chen et al. (1995), Wang et al. (1997), Kim e You (1999) entre outros,
desenvolvem ferramentas para o apoio a colocagdo de condensadores em redes com
caracteristicas particulares, nomeadamente para redes desequilibradas.

Os objectivos da colocacdo de condensadores na rede de distribuicdo tornam-se mais
diversificados. Embora a maior parte dos trabalhos tenha como objectivo principal a reducdo
de perdas em poténcia ou energia, existem também muitos outros em que a preocupacgao
principal é a de conseguir obter um perfil de tensdes dentro do intervalo estipulado por lei, tal
como o de Venkataramana et al. (1987), Qui e Shahidehpour (1987), Cova et al. (1995),
Vaahedi e tal. (1999), Kim e You (1999), entre outros.

Comecam nesta época a aparecer alguns trabalhos em que os modelos reflectem a natureza
multiobjectivo (MO) do problema, mas poucos em que a metodologia adoptada para a
resolucdo respeite essa caracteristica, tal como em Nimura et al. (1993), Chen e Liu (1994 e
1995), Jwo et al. (1995), Chen (1998), Venkatesh et al. (1999), entre outros. Isto é, ha
modelacdo MO mas os métodos de resolugdo baseiam-se depois apenas na optimizacdo de
uma fungdo escalar fixa que agrega as diferences fungdes. Um maior nimero de trabalhos
com modelos MO surge em revistas cientificas da area depois de 2000.

Comecam entdo a ser utilizados métodos de programacdo matematica e abordagens meta-
heuristicas, nomeadamente:

e programacao linear inteira mista, lyer et al. (1984), Aoki et al. (1988), Baran e Wu
(1989a e 1989b), entre outros;

e programacdo quadratica, Ertem (1983), Grudinin (1989), entre outros;

¢ heuristicas, Salama e Chikhani (1993), Shao et al. (1994), entre outros;
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e simulated annealing, Chiang et al. (1990a e 1990b), Hsiao et al. (1993), Chen e Liu
(1995a e 1995b), Ghose et al. (1998), entre outros;

e pesquisa tabu, Huang et al. (1996), Mori e Ogita (1999 e 2000) entre outros;

e algoritmos evoluciondarios Ma e Lai (1996), entre outros;

e algoritmos genéticos, Iba (1994), Sundhararajan e Pahwa (1994), Lee et al. (1995), Kim
e You (1999), entre outros.

Surgem ainda alguns trabalhos em que se aplicam metodologias baseadas em inteligéncia
artificial, sobretudo:

e lbgica difusa, Nimura et al. (1993), Chin e Lin (1994), Ng e Salama (1995), Venkatesh et
al. (1999), entre outros;
¢ redes neuronais, Dash et al. (1991), Zhu et al. (1998), entre outros.

Sdo em seguida resumidas as principais contribuicdes dos artigos mais destacados por
trabalhos posteriores, nomeadamente os de Grainger e Lee (1981), e Baran e Wu (1989a e
1989b).

Grainger e Lee (1981a):

Este trabalho é uma das primeiras publicacGes (embora exista uma do mesmo autor, Grainger
et al. (1980), mas ndo tdo referenciada), de um trabalho que teve sequéncia em varias
publicacGes pelo mesmo grupo de autores, Grainger e Lee (1981b), Grainger e Lee (1982),
Grainger et al. (1982), Grainger et al. (1983), Grainger et al. (1984), Grainger e Civanlar (1985),
Civanlar e Grainger (1985a e 1985b), entre outros. Estas sdo as referéncias marcantes sobre
colocagdo e controlo de condensadores em redes de distribuicdo radial desta época.

A primeira publicagdo, Grainger e Lee (1981), é ja um avanco face aos trabalhos existentes pelo
abandono de algumas simplificacdes presentes até entdo. Os autores propéem um modelo em
que consideram alimentadores e cargas ndo uniformes. No entanto, sugerem uma outra
simplificacdo que é a da normalizacdo do alimentador. Estes autores consideram como
funcdes objectivo a reducdo da poténcia de pico e das perdas de energia. Consideram-se
condensadores com capacidade fixa e com custos a variar linearmente, bem como tensdes
constantes. Em trés publicacdes de 1985, Grainger e Civanlar (1985), Civanlar e Grainger
(1985a e 1985b), consideram ja alimentadores com ramos laterais e o problema centra-se
sobre o controlo da energia reactiva na rede, com a intengdo de reduzir a poténcia de pico e
manter a tensao dentro do intervalo requerido.

5E z 3 4 £ 3 T B 9
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Figura 2. 1— Rede de 10 nds proposta em Grainger e Lee (1981).

Os autores propdem uma aplicacdo a uma rede simples de dez nés, Figura 2.1, com um Unico
alimentador, que é utilizada por muitos trabalhos posteriores como “rede de teste”.
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Baran e Wu (1989a e 1989b):

Este é dos trabalhos mais citados sobre o problema de localizagcdo de condensadores em redes
radiais, pela forma como aborda o problema e o modelo que propde, cujas equagdes sdo
referidas e utilizadas em muitos trabalhos posteriores, e também por apresentar uma
aplicacdo pratica da metodologia proposta a uma rede, Figura 2. 2., que serve até hoje como
“rede de teste” para muitos trabalhos publicados em revistas cientificas sobre o tema.
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Figura 2. 2 - Rede 69 nds proposta pelo trabalho Baran e Wu (1989b).

O problema é considerado como de planeamento: determinar os locais de instalagdo, a
dimensdo e tipo de condensadores que devem ser colocados na rede de distribuicdao. Os
objectivos sdo os de reducdo das perdas de energia, e a conservacdo da tensdo nos niveis
desejados, mantendo o custo da instalagdo dos condensadores num valor minimo.

Os autores trabalham com a reducdo de perdas em energia (e ndo tanto com a redugao das
perdas em poténcia), utilizando uma curva de duragdo de carga, aproximada por intervalos
discretos de tempo, durante os quais se assume que a carga se mantém constante. Para cada
intervalo (que corresponde a um determinado nivel de poténcia) ter-se-4 um determinado
transito de poténcia, restricdes de tensao, restricdes relativas as varidveis de controlo, i.e. a
capacidade dos condensadores.

Para o transito de poténcia é proposto um algoritmo especifico para redes radiais. O custo dos
condensadores é aproximado por uma fung¢do com variagdo linear (o que n3o é real), com uma
componente fixa.
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Os autores formulam o problema como sendo nao linear inteiro misto, considerando apenas
uma funcado objectivo na qual se agrupam duas parcelas: uma relativa ao custo das perdas de
energia e outra relativa ao custo da colocacdo de condensadores.

Os testes sdo feitos recorrendo a uma rede de distribuicdo radial muito simples com 9 nds, da
referéncia Grainger e Lee (1981), e a outra de 69 nds proposta neste trabalho.

A partir de 2000

A partir do ano 2000, os trabalhos apresentados na literatura cientifica sobre o tema utilizam
quase s6 metodologias que tiveram a sua expansao durante a década anterior:

e algoritmos evolucionarios, como em Su e Lee (2002), Antunes et al. (2005), Augugliaro
et al. (2006), entre outros;

e algoritmos genéticos, Levitin et al. (2000), Souza (2004), Pires e tal. (2006), entre
muitos outros;

e coldnias de formigas, Ghazi e Arabpour (2005), Gardel et al. (2006), entre outros;

e pesquisa tabu, Gallego et al. (2001), Pires e tal. (2005), entre outros;

e lbgica difusa, Mekhamer et al. (2003), Balakumaran e Thanuskodi (2004), entre outros.

Abandona-se completamente a linearizagdo do problema, e aparecem ja muitos trabalhos em
que os modelos propostos sao MO, tal como em Abido e Bakhashwain (2003), Ramos et al.
(2004), Gopalakrishnan et al. (2004), Thirunavukkarasu et al. (2004), Li et al. (2005), Jiang e
Wang (2005), Pires et al. (2005), Ghazi e Arabpour (2005), Vlachogiannis e Lee (2005), Gardel
et al. (2006), Augugliaro et al. (2006), Cuello-Reyna e Cedeno-Maldonado (2006), Dehkordi
(2006), Krami et al. (2008), entre outros, muito embora o processo de resolugdo depois perca
essa caracteristica, uma vez que normalmente os objectivos sdo todos agregados, no inicio do
processo, numa Unica fungao objectivo que é optimizada, ndo havendo, por isso, exploragdo e
caracteriza¢do de uma fronteira ndo dominada.

Comecam a surgir trabalhos que utilizam algoritmos evolucionarios MO, Baran et al. (2001),
Abido e Bakhashwain (2003), Abido e Bakhashwain (2005) e Abido (2006b), Begovic et al.
(2004), Milosevic e Begovic (2004), Favuzza et al. (2006), Pires et al. (2007b), Antunes et al.
(2009). Estes respeitam o modelo MO e apresentam como resultado a fronteira de Pareto com
as solucdes ndo dominadas do problema.

Como se pode ver, apesar de se apresentar apenas uma seleccdo dos trabalhos mais
representativos, existe um numero significativo de artigos publicados nestes ultimos 8 anos
gue estudam o problema da colocacdo de condensadores em redes de distribuicdo de energia
eléctrica.

Na seccdo seguinte é feito um resumo de alguns dos trabalhos que formulam o problema com
um modelo MO, e que mais se aproximam da abordagem adoptada no presente trabalho para
tratar o problema de planeamento da colocacdo e dimensionamento de condensadores em
redes radiais de distribuicdo de energia eléctrica.
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2.3 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS MULTIOBJECTIVO APLICADOS AO
PROBLEMA

Nos anos mais recentes os modelos matematicos utilizados na resolugdo do problema da
colocagdo de condensadores em redes de distribuicdo de energia eléctrica tém-se aproximado
cada vez mais da realidade, respeitando o funcionamento do sistema, nomeadamente a sua
topologia e caracteristicas técnicas, as restricGes existentes, e os objectivos em jogo para
avaliar as solugdes. Esta capacidade de aproximar os modelos a realidade também se deve a
evolugdo dos proéprios algoritmos disponiveis para resolver problemas que apresentam
caracteristicas que os tornam particularmente complexos e dificeis de resolver, como serem
nao lineares, de natureza combinatdria, com varidveis continuas e inteiras e com objectivos
multiplos para avaliagdo do mérito das solu¢des potenciais. Estes algoritmos permitem
desenvolver ferramentas metodoldgicas e computacionais mais adequadas para o estudo
deste problema e fornecer informacao Util para auxiliar as decisdes de planeamento.

De acordo com as publicagGes que tém surgido em revistas e conferéncias cientificas nesta
area, existem quatro grupos de autores que tém vindo a trabalhar nos ultimos anos com o
problema da colocacdo de condensadores e cujas metodologias de resolucdo propostas se
baseiam em AEMO. De referir que alguns sao direccionados para redes de grande dimensao e
emalhadas, afastando-se, por isso, do estudo proposto no presente trabalho. No caso das
redes de transporte existem outras varidveis e outros equipamentos, nomeadamente os
proprios geradores e transformadores, que se podem ajustar com o objectivo de atingir o
despacho 6ptimo de energia reactiva na rede.

Ao restringir a pesquisa apenas a trabalhos que aplicam AEMO, o numero de publicagbes
encontradas decresce significativamente. Embora as aplicacdes deste tipo de algoritmos se
estejam a generalizar, elas continuam ainda a ser uma novidade nesta area. Em Rivas-Davalos
et al. (2007), os autores fazem uma revisdo bibliografica sobre as aplicacbes de AEMO a
sistemas de poténcia, e referem pouco mais de trinta trabalhos relativos a treze problemas
tratados em Sistemas de Energia Eléctrica, a maior parte dos quais concentrados nos ultimos
quatro anos. Isto mostra a novidade deste tipo de algoritmos e o interesse que comegaram a
despertar recentemente nesta area de aplicagado.

Por ordem cronoldgica resumem-se em seguida as publicacGes destes quatro grupo de autores
que tém utilizado AEMO na resoluc¢do do problema.

Baran et al. (2001):

Baran et al. (2001), Ramos et al. (2004) e Vallejos et al. (2006) propdem uma abordagem
baseada no Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) para tratar o problema da
compensacdo de energia reactiva. Embora nestas publicacGes existam diferengas no nimero
de objectivos considerados, a abordagem é a mesma. Em Baran et al. (2001), consideram-se
quatro objectivos, um relativo ao investimento, outro as perdas activas e dois relativos aos
desvios de tensdo (médio e maximo). Em Ramos et al. (2004), os autores consideram trés
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objectivos: minimizar o investimento em equipamentos de compensacado de energia reactiva,
minimizar as perdas activas e maximizar a distancia dos valores de tensdo ao ponto critico de
instabilidade, de forma a manter uma margem de seguranca. Em Vallejos et al. (2006) os
autores consideram seis objectivos, acrescentando aos quatro da primeira referéncia, um
objectivo relativo a distancia dos valores de tensdo ao ponto critico de instabilidade e outro
em que consideram a possibilidade da existéncia de compensadores estaticos.

Os autores utilizam sempre redes de transporte emalhadas como redes de teste. Em Baran et
al. (2001) e Ramos et al. (2004), a rede utilizada é uma rede de teste do IEEE de 118
barramentos. Em Vallejos et al. (2006) os autores utilizam uma rede de transmissdo real do
Paraguai, com 246 barramentos, em que parte funciona a 220 kV, outra a 66 kV e que liga a
uma rede de distribuicdo de 23 kV.

Abido e Bakhashwain (2003):

Outro trabalho que utiliza o SPEA na resolu¢cdo do problema do planeamento da energia
reactiva na rede é o desenvolvido por Abido e Bakhashwain (2003), Abido e Bakhashwain
(2005) e Abido (2006b). Nestes trabalhos os autores consideram dois objectivos, um referente
a minimizacdo de perdas activas na rede, e outro relativo a minimizacdo do desvio da
amplitude da tensdo nos barramentos. Este trabalho é dedicado ao estudo do problema em
redes de transporte com topologia emalhada. Por isso os testes e resultados também sdo
sobre uma rede de teste do IEEE, de 30 nds, e na referéncia de 2006 os autores propdem uma
outra rede de apenas 6 barramentos. Estes autores apresentam a frente de Pareto obtida, com
as melhores solu¢ées ndao dominadas encontradas para o problema, e em Abido (2006)
aplicam ainda um algoritmo, baseado em ldgica difusa, que escolhe automaticamente a
melhor solu¢do de compromisso encontrada.

Milosevic e Begovic (2004):

No trabalho descrito em Begovic et al. (2004), os autores usam o Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm (NSGA) para resolver o problema da coloca¢do de condensadores em redes
de distribui¢cdo, considerando um modelo com quatro fun¢ées objectivo. As fungdes objectivo
consistem em minimizar o desvio de tensao nos barramentos do sistema, minimizar as perdas
de poténcia activa nos alimentadores, minimizar a poténcia reactiva solicitada na subestagdo e
minimizar o custo dos condensadores instalados. Neste trabalho existe um objectivo
considerado mais importante que é a redugdo da tensdo na subestacdo. Para o atingir os
autores propdem uma metodologia de calculo em varios passos descrita em Milosevic e
Begovic (2004), em que as quatro funcBes objectivo n3do sdo todas optimizadas
simultaneamente. A rede de teste utilizada é a da referéncia Baran e Wu (1989b), Figura 2. 2,
com alteragGes no tipo de cargas, uma vez que o estudo subjacente a este trabalho, a redugao
da tensdo na rede de distribuicdo, necessita que existam cargas dependentes do valor da
tensdo.
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Favuzza et al. (2006):

Favuzza et al. (2006) e Augugliaro et al. (2006) aplicam o Elitist Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA — II) na resolugdo do problema. Em Favuzza et al. (2006), os testes da
metodologia proposta sao feitos sobre uma rede de distribuicdo com algumas sub-redes
radiais, mas ligadas em malha entre si. Os objectivos considerados neste trabalho referem-se
ao investimento, mas analisado globalmente numa fung¢do que integra parcelas relativas a
diminuicdo de perdas e ao custo dos condensadores, e a tensdo. Na referéncia Augugliaro et
al. (2006), os testes sdo feitos sobre uma rede da referéncia, Das et al. (1994). Estes autores
propdem ainda uma andlise de robustez das solucdes.

2.4 CONCLUSAO

Pelo niumero de publicagGes cientificas desde meados dos anos cinquenta, mas principalmente
pela quantidade que se concentra nos ultimos anos, podemos afirmar que este é um tema que
continua actual, a despertar o interesse de empresas e investigadores, e que ainda carece de
ferramentas de estudo que apoiem as decisOes técnicas e econdmicas das empresas que
exploram a rede de distribuicdo. Pode também considerar-se a dificuldade que existe em
encontrar trabalhos com que seja possivel estabelecer uma comparacgdo de resultados, uma
vez que existem muitas opg¢des relativamente a abordagem do problema: uns autores
consideram redes radiais e outros redes emalhadas, uns consideram condensadores fixos e
outros condensadores de capacidade variavel, uns centram-se sobre objectivos mais técnicos e
outros sobre objectivos econdmicos, uns trabalham com redes de distribuicdo e outros com
redes de transmissdo.

A opcdo de fazer uma apresentacgdo essencialmente em trés periodos de tempo distintos deve-
se as abordagens que maioritariamente foram sendo feitas ao problema e que caracterizam
cada um destes trés periodos E interessante verificar que a evolugdo das abordagens
algoritmicas permitiu ir tratando o problema de formas distintas, com maior ou menor grau de
complexidade, e a sequéncia cronoldgica e de aplica¢des apresentada ilustra esta tendéncia.
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ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

MULTI-OBJECTIVO

3.1 INTRODUCAO

O conceito de optimizacdo existe na natureza, onde se encontram inuUmeros exemplos de
comportamentos optimizados e de adaptacdo Optima das espécies ao ambiente ou
circunstancias particulares. Existe também de forma inata em todas as pessoas, e esta
realidade é visivel quando pretendemos realizar tarefas de forma mais eficiente, mais rapida,
com menores custos, com maiores lucros, gastando menos recursos, poluindo menos, etc. Por
isso a optimizacdo tem aplicacdo em todos os campos e estende-se desde tomadas de decisdo
mais simples até problemas complexos, em que existem varios objectivos a serem
optimizados, muitas varidveis em jogo e/ou muitas restricdes de diversos tipos.

Todos lidamos diariamente com problemas de optimiza¢do e esta é uma area de estudo em
constante desenvolvimento. Por isso a Matematica desenvolveu, ao longo dos anos, varios
métodos que auxiliam a resolugdo de problemas de optimiza¢do. Ultimamente estes métodos
deixaram de utilizar apenas as opera¢Ges matematicas classicas, para passarem a incorporar
conhecimentos que se baseiam no comportamento humano, na inteligéncia humana e na
Natureza.

Dentro destes métodos aqueles que tém surgido com grande interesse em problemas de
optimizacdo com as caracteristicas do estudado neste trabalho s3o os Algoritmos
Evolucionarios (AE). Estes algoritmos utilizam técnicas de busca e optimiza¢do inspiradas nos
mecanismos de evolucdo natural e na genética, e trabalham com diversas solucdes em
simultaneo, designadas em conjunto por populagdo de individuos. A aplicacdo do algoritmo faz
com gue um conjunto de solugGes, que ndo sdo a partida as de melhor qualidade, evoluam
para que a sua adequacgdo média ao ambiente, ou problema, melhore de geracdo em geracao.
A evolugdo é conseguida através dos processos conhecidos da natureza: o principio da
seleccdo natural, quando os individuos mais aptos tém mais hipdtese de sobreviver e passar as
suas caracteristicas as proximas geracoes; a reproducdo, quando dois individuos combinam as
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suas caracteristicas para obterem um novo individuo, que pertence ja a préxima geracao e que
se espera mais apto do que as solugdes que o originaram, ou a mutagdo, quando alguns
individuos alteram as suas caracteristicas para se melhor se adaptarem a algum aspecto e
melhorarem a sua aptidao.

Uma das maiores areas de aplicagdo dos AEs é na resolucdo de problemas em que estdo
presentes varios objectivos em simultdaneo. A maioria dos problemas reais apresenta com
frequéncia decisGes que envolvem diversos objectivos, ou multiplas medidas de desempenho,
que devem ser optimizados ao mesmo tempo. A experiéncia demonstra que existem sempre
dificuldades na resolugdo destes problemas, pois alguns dos objectivos sdo conflituosos entre
si e a optimizacdo de um objectivo provoca a degradacdo do(s) outro(s) objectivo(s). Na maior
parte dos casos as escalas e grandezas associadas aos vdrios objectivos nem sequer sdo
possiveis de conciliar. Para estes problemas o mérito da solugdo ndo pode ser dado por um
valor escalar, mas devera ser expresso por um vector, em que cada elemento representa o
valor do desempenho da solugdo num objectivo.

A capacidade dos AEs lidarem com problemas de optimizagdo multi-objectivo (MO) tem vindo
a ser confirmada nos ultimos anos, dado que os AEs tém caracteristicas que vém ao encontro
das particularidades deste tipo de problemas. Por isso tem-se vindo a assistir ao aparecimento
de AEs ja dedicados a problemas de optimizagdo MO, os Algoritmos Evolucionarios multi-

objectivo (AEMO), dotados de técnicas para lidar com as especificidades dos problemas MO.

Este capitulo dedica-se sobretudo as especificidades dos modelos MO, as caracteristicas dos
AE e dos AEMO, e a descri¢cdo de alguns AEMO desenvolvidos e implementados com sucesso
nos ultimos anos.

3.2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS EM PROBLEMAS MULTIOBJECTIVO

Existem diferencas fundamentais entre problemas mono-objectivo e problemas que
apresentam multiplos objectivos. E sobre as caracteristicas especificas destes UGltimos que se
centra esta secg¢do deste capitulo.

De seguida descrevem-se brevemente as caracteristicas fundamentais de um modelo MO, os
conceitos que diferem entre optimizacdo mono e multi-objectivo e quais os propdsitos
principais quando se buscam a(s) melhor(es) solugao(des) para o problema MO.

Existe muitas vezes a tendéncia de tentar adaptar um problema MO a mono-objectivo, quer na
fase de elabora¢do do modelo, simplificando-o de forma a ter apenas um objectivo, quer na
fase de resolugdo utilizando uma funcdo que agrega todos os objectivos num sé. No entanto, a
complexidade de alguns problemas n3ao permite, pelo menos sem que exista perda de
informacdo, que um problema de optimizacdo MO seja modelado ou resolvido como um
problema de optimizagdo mono-objectivo.
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3.2.1 Optimizacdao mono-objectivo

Num problema de optimizagdo mono-objectivo existe apenas uma funcdo objectivo que se
pretende minimizar ou maximizar, e cujas solucdes estdo sujeitas a um conjunto de restricdes
(de igualdade, desigualdade e condigGes limite) que devem satisfazer para serem admissiveis
para o problema.

Genericamente a sua formulagdo matematica pode ser descrita por:

Minimizar/Maximizar f(x) 3.1
sujeito a gn(X)20,m=1,2,.., M 3.2
heX)=0,9=1,2,..,Q 33

X, SXo<X,p=1,2,..,n 3.4

Nesta formula¢do considerou-se uma fungdo objectivo 3.1, M+Q restri¢cdes funcionais, M
restricGes de desigualdade 3.2, Q restricdes de igualdade 3.3 e n varidveis de decisdo, X = (x,,
X3, Xn)' limitadas inferior e superiormente. Uma solugdo para o problema é representada
pelo vector X. O espaco das variaveis de decisdo, espaco das decisdes ou espaco das solucdes é
limitado pelos limites das variaveis de deciséo 3.4.

Para que uma solugdo X seja admissivel para o problema, deve satisfazer as M+Q restri¢cGes
funcionais, assim como todos os 2n limites das varidveis de decisdo. Ao conjunto de todas as
solucBes admissiveis do problema da-se o nome de regido admissivel, X.

Na resolucdo de um problema de optimizacdo mono-objectivo pretende-se determinar a
solucdo admissivel que optimiza a funcdo objectivo. O seu valor é Unico, mesmo quando
existam solugdes dptimas alternativas.

Conforme as caracteristicas da fungao objectivo, restricdes e varidveis de decisao, podemos ter
problemas de diversos tipos, que condicionam a escolha das metodologias de resolucdo a
aplicar ao problema.

Resumidamente, o problema é linear se a fun¢do objectivo e todas as restricdes do problema
forem lineares em relagdo a X. Serd um problema ndo linear se a funcdo objectivo ou alguma

das restri¢des for ndo linear em relagdo a x.

O problema é de optimizacdo discreta ou combinatdria quando as varidveis de decisdo podem
apenas assumir valores discretos, por exemplo valores inteiros ou apenas bindrios. Se as
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variaveis de decisdo puderem assumir valores reais, o problema é de optimizacdo continua. Se
parte das varidveis de decisdo sdo reais e outras sdo inteiras teremos um problema de
optimizag¢ao mista.

3.2.2 Optimizag¢ao multiobjectivo

3.2.2.1 Fungoes objectivo e restrigoes

Os problemas de optimizacdo MO apresentam varias fun¢Ges objectivos, no minimo duas, que
na maior parte dos casos estdo em conflito, e que se pretendem maximizar/minimizar em
simultdaneo. Apesar da formulagdo matematica ser muito semelhante a um problema mono-
objectivo, as diferengas sdo notaveis, a comecar pelo conceito de solugdo dptima que, como se
vera a seguir, em optimiza¢do MO ndo é aplicavel.

O problema de optimizacdo MO pode ser formulado matematicamente da seguinte forma:

Minimizar fs(x),s=1,2,..5 3.5
sujeito a gn(Xx)20,m=1,2,.., M 3.6
hyx)=0,9=1,2,..,Q 3.7
Xp SXp <X, p=1,2,...,1n 3.8

As fungdes objectivo, f(x) = (fi(x), f(x),..., f(x))’, S22, podem ser a minimizar ou a maximizar,
a formulagdo anterior ndo implica perda de generalidade.

Para cada solugdo X = (X1, Xy, ..., x,)" no espaco das varidveis de decisdo, existe um ponto
gerado pelas fungdes objectivo, f(X) = z = (z4, 2y, ..., z,)', com z, = fi(X) e s= 1, ..., S. A este espago
multi-dimensional da-se o nome de espaco das fun¢Ges objectivo, ou espaco dos objectivos.

3.2.2.2 Caracteristicas particulares

Existem algumas caracteristicas que distinguem de forma clara a optimizacdo MO. Podem
referir-se: o conceito de solucdo ndo dominada, que substitui o de solugdo dptima; os
conceitos de ponto ideal e nadir; a existéncia e utilizacdo de dois espacos de pesquisa, o das
variaveis de decisdo e o das fungdes objectivo; as técnicas de resolugdo que poderdo ser
utilizadas. De seguida expGem-se cada uma destas caracteristicas.

Em optimizacdo MO a nog¢do de solucdo déptima é substituida pela nocdo de solugdo ndo
dominada ou éptima de Pareto. Uma solugdo ndo dominada é uma solugdo admissivel para a
qual ndo é possivel melhorar simultaneamente todas as fung¢bes objectivo; i.e., a melhoria
numa fung¢do objectivo apenas pode ser alcancada por degradacdo de pelo menos uma das
outras. Ou seja, uma solucdo admissivel é dominada por outra sempre que ao passar-se da
primeira para a segunda, exista melhoria de pelo menos uma func¢do objectivo, permanecendo
inalteradas as restantes (Climaco et al. 2003). Isto é, uma solug¢do x; [1 X domina uma solugdo
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X, [1 X, se e sO se x; ndo é pior que X, para todos os objectivos e x; é estritamente melhor do
gue x, para pelos um dos S objectivos do problema.

Em problemas de optimizacdo MO, tal como ja se referiu, ndo faz sentido falar em solucdo
6ptima global do problema, dado que as func¢des objectivo estdo geralmente em conflito.
Numa problematica de escolha de uma solucdo final para o problema, pretende-se, em geral,
identificar no conjunto das solugdes ndo dominadas uma solugdo de compromisso que melhor
corresponda as preferéncias expressas pelo Agente de Decisdo (AD). Noutros casos, o principal
propdsito serd mesmo a caracterizacdo da frente dptima de Pareto, ou fronteira de solugbes
ndo dominadas do problema, da forma mais exaustiva possivel para que o AD possa
seleccionar a solugdo mais adequada dentro das suas prioridades.

Em geral, o conceito de solugdo ndo dominada refere-se ao espago dos objectivos, enquanto o
de solucdo eficiente se refere ao espacgo das varidveis de decisdo. Assim, uma solucdo ndo
dominada no espaco dos objectivos serd a imagem da solugdo eficiente no espago das
varidveis de decisdo.

A definicdo matematica de cada um destes conceitos, considerando todas as funcdes objectivo
a minimizar, é a seguinte (Climaco et al. 2003):

i) Uma solugdo x, [1 X é eficiente se e s6 se ndo existe uma outra solugdo x, [1 X, tal que z4(x,) <
z(x;) paratodoos=1, 2, ..S, e zy(x,) < z,(x,) para pelo menos um s.

ii) Um ponto no espacgo dos objectivos z; (1 Z, com z; = (z1(X4), z2(X4), ..., z5(x4))", diz-se n3o
dominado se e sé se x; é uma solucdo eficiente.

Em optimizacdo MO é por vezes conveniente definir dois pontos no espaco dos objectivos, o
ponto ideal e o ponto nadir. Estes podem ser definidos da seguinte forma:

- ponto ideal z* é o ponto definido no espago dos objectivos cujas componentes sdo o
valor 6ptimo de cada fungdo objectivo na regido admissivel quando optimizadas
separadamente, z, =z (X, ), em que X, ¢ a soluc3o eficiente que optimiza a funco z, (X);

- ponto nadir 2" representa os piores valores de cada funcdo objectivo na regido
eficiente. Face as dificuldades computacionais para determinar este ponto, é mais utilizado,
como substituto do ponto " o ponto definido pelos piores valores que cada fungao objectivo
assume entre todas as solugdes que optimizam individualmente cada funcao.

* . . . . 7 . * ~
Embora cada z; seja individualmente alcancdvel, o ponto ideal z* n3do corresponde a uma
solucdo admissivel, uma vez que os objectivos estdo, geralmente, em conflito. No entanto,
este ponto é utilizado em muitos algoritmos de optimizagao MO como solu¢do de referéncia.

Em optimizagdo mono-objectivo, o espaco multidimensional onde se desenvolve a pesquisa é
0 espago das varidveis e as solugbes sdao aceites ou nao, conforme o valor que a fungao
objectivo assume. Em optimizagdo MO para além deste espaco, é necessdrio considerar
também outro espaco multidimensional, o espa¢o dos objectivos. No entanto, solucGes
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proximas no espaco de decisdo podem ndo apresentar esta caracteristica no espaco dos
objectivos; quando se pretende obter diversidade de solucdes é necessario decidir em qual
destes espagos se pretende essa caracteristica. Determinado movimento no espago das
variaveis pode, no espaco dos objectivos, ndo corresponder a um movimento semelhante. Em
optimizacdao MO é necessdrio mapear o comportamento que o algoritmo apresenta no espaco
de decisdo para o espac¢o dos objectivos, apesar de a pesquisa ser sempre feita no espaco das
variaveis de decisdo. Em alguns algoritmos o comportamento apresentado no espaco dos
objectivos é utilizado para guiar a pesquisa no espaco de decisdo. Estes algoritmos coordenam
a pesquisa nos dois espacos, para que a geragdo de novas solucdes no espaco das varidveis se
traduza nas caracteristicas esperadas para as solucées no espaco dos objectivos.

Existem vdrias abordagens chamadas classicas para a resolu¢ao de problemas MO utilizando
uma funcdo agregada dos vdrios objectivos do problema. Pretende-se, ao utilizar este tipo de
funcdo escalar substituta, agregar temporariamente as varias fun¢Ges objectivo do problema
numa unica dimensao, de tal modo que a solugdo dptima da fungao escalar é ndo dominada do
problema multi-objectivo original (Climaco et al. 2003). As abordagens mais utilizadas
consistem na utilizacdo de somas pesadas, na seleccao de uma das fungdes considerando as
outras como restricdes e na minimizacdo da distancia a um ponto de referéncia (por exemplo,
a solucdo ideal).

Em todas estas abordagens é necessdrio definir parametros cujos valores tém impacto na
solucdo final obtida: na soma pesada é criada uma funcdo objectivo escalar onde se agregam
os varios objectivos do problema através da sua soma ponderada; o segundo caso consiste em
escolher uma Unica funcdao objectivo a optimizar transformando os outros objectivos do
problema em restricdes através da especificacdo de niveis inferiores; as funcdes escalares
baseadas na distancia a um ponto de referéncia permitem obter solu¢des ndo dominadas do
problema, minimizando a distancia, segundo uma dada métrica, da regido admissivel a um
qualquer ponto de referéncia no espaco dos objectivos.

A solugdo 6ptima encontrada para estes problemas escalares substitutos é especifica para os
parametros de conversdo utilizados e depende da sensibilidade e conhecimentos prévios que o
AD possa ter sobre o problema. Para cada definicdo de parametros apenas se encontra uma
solucdo, que é déptima para o problema escalar substituto e ndo dominada para o problema
MO. Assim, para calcular um conjunto de solu¢Ges da fronteira ndo dominada, ter-se-a que
formular um conjunto de problemas mono-objectivo a partir do problema MO (através da
modificacdo dos pesos, da funcao escolhida para optimizar, ou do ponto em relagdo ao qual se
quer minimizar a distancia) e resolvé-los usando um algoritmo apropriado (i.e., adaptado ao
facto da funcdo escalar substituta ser linear, ndo linear, etc.). Este processo pode ser feito em
conjunto, o analista' com o AD, mas requer de ambas as partes um esforco e sensibilidade
nem sempre possiveis.

! Devido a complexidade dos métodos utilizados, awcnracéo entre o AD e o computador é geralmentéauad
por um técnico, o analista (Climaco et al. 2003).
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Estas observagdes ndo significam que os métodos classicos de optimizacdo ndo apresentem
muitas vantagens. Estes métodos continuam a ser utilizados com sucesso na resolugdo de
muitos problemas MO reais, e reconhecem-se algumas vantagens na sua utilizacdo, em
particular a possibilidade de provar a convergéncia para a fronteira de Pareto para muitos
tipos de problemas e a facilidade em dispor de implementa¢Ges computacionais.

Existem, no entanto, algumas desvantagens: em cada iteragdo é apenas encontrada uma
solucdo da frente de Pareto; em problemas de optimizacdo MO ndo convexos nem todos os
algoritmos cldssicos conseguem encontrar as solu¢bes da fronteira de Pareto; todos os
algoritmos requerem algum conhecimento a priori do problema para definicdo de parametros
(pesos, tipo de métrica utilizada, etc.); os parametros sdo normalmente dificeis de estabelecer
porque em problemas reais é raro haver conhecimento profundo do problema e ainda menos
da forma como os varios objectivos interagem entre si (Deb 2001).

Os métodos de resolugdo de problemas MO mais recentes, particularmente os que se baseiam
em AEs, ultrapassam muitos dos inconvenientes das abordagens cldssicas, e permitem a
resolugdo de problemas, nomeadamente os de natureza ndo linear e combinatéria, que as
abordagens classicas ndo conseguiam resolver, com um esfor¢o computacional aceitavel.

3.2.3 Utilizag¢ao da frente de Pareto

Como foi referido na sec¢do anterior, existem muitos conceitos e defini¢ées particulares em
optimizagdo MO. Como se trabalha com problemas em que os objectivos se encontram em
conflito, ndo é possivel obter uma solucdo 6ptima, mas um conjunto de solugGes que
constituem a frente éptima de Pareto. Nestas circunstancias, ter como solu¢do do problema
um conjunto de solugbes “éptimas” pode ser entendido no sentido de ndo se poder afirmar
gue, nesse conjunto, uma solucdo é melhor do que outra (i.e., o conceito de ndo dominancia é
o conceito chave em optimizacdo MO, mas é uma conceito “pobre” no sentido em que nao
permite discriminacdo entre essas solugdes). A comparagdo entre solu¢cdes ndo dominadas
podera ser operacionalizada a custa da estrutura de preferéncias do AD, e a escolha de uma
Unica solucdo ficara sempre vinculada as suas prioridades.

Consideremos um problema hipotético em que existem duas fun¢bes a minimizar — custo e
perdas. Na Figura 3.1, ilustra-se um possivel conjunto de solug¢Ges para o problema, destacam-
se a frente dptima de Pareto e o posicionamento de outras solugdes relativamente a esta.
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1 Frente aptima de Pareto

perdas

e

custo

Figura 3.1- Exemplo ilustrativo de uma frente de Pareto.

Nesta frente destacaram-se algumas solucdes: o ponto A que representa uma solucdo nao
dominada de custo inferior, mas que apresenta um valor de perdas superior; o ponto B que
representa uma solucdo ndo dominada de custo mais elevado, mas cujo valor de perdas é
baixo. Se ambos os factores sdo importantes, ndo se podera dizer que a solugdo A é melhor
que a B, nem o contrario. Cada uma destas solugdes é melhor num objectivo mas pior no
outro. Existem muitas outras solu¢des ndo dominadas na fronteira, por exemplo a solucdo C,
que também n3o se pode afirmar que seja melhor que a solugdo A ou B, ou em relagdo a
qualquer solugdo da frente de Pareto, mas cujos valores de custo e perdas estabelecem um
outro compromisso entre os objectivos em consideragdo. Existem outras solucdes, tal como os
pontos D e E, que representam solu¢des dominadas do problema; isto é, existem solugdes na
frente de Pareto que sdao melhores do que D e do que E para ambas as fun¢des objectivo.

E a partir do conjunto de solugdes ndo dominadas do problema que o AD pode reconhecer os
compromissos (“trade-offs”) que existem entre os objectivos, pois entre duas quaisquer
solucGes ndo dominadas a melhoria de pelo menos um dos objectivos encontra-se sempre
associada uma perda em pelo menos um dos outros objectivos. Uma solugdo de compromisso
aceitavel para o problema MO devera ser escolhida deste conjunto.

Assim como existem, em problemas mono-objectivo, solu¢des dptimas globais e dptimos
locais, em optimizacdo MO também podemos definir frentes dptimas de Pareto globais e
locais. A frente dptima de Pareto global, ou simplesmente frente de Pareto, é o nome que se
da ao conjunto de solugdes ndo dominadas de toda a regido admissivel. Uma vez que as
solugdes que pertencem a este conjunto sdao nao dominadas em relagao a qualquer solucdo da
regido admissivel, elas sdo as melhores solu¢bes de compromisso para o problema de
optimizagao MO.

Uma frente dptima de Pareto local pode ser definida (Deb, 1999) da seguinte forma:

- se para cada solucdo x de um conjunto P ndo existe qualquer solucdo y na vizinhanca de x, tal
que ||y—X||°o <& em que € é um numero positivo muito pequeno, que domine qualquer

membro do conjunto P, entdo as solugdes que pertencem ao conjunto P constituem o
conjunto éptimo de Pareto local;
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- se ndo existe nenhuma solu¢do no espaco de pesquisa que domine qualquer solugdo que
pertenca ao conjunto P, entdo as solugdes desse conjunto constituem a conjunto éptimo de
Pareto local.

Em optimizacdo MO existem, portanto, dois fins principais: guiar a pesquisa para a regiao
6ptima de Pareto global e assegurar a diversidade da populacdo desta frente de forma a
caracteriza-la da forma mais completa possivel, no sentido de ter solugcGes representativas de
diferentes compromissos a estabelecer entre os objectivos.

Embora a primeira finalidade seja comum a qualquer algoritmo de optimiza¢do, a segunda é
especifica de problemas MO. Uma vez que nenhuma solucdo da frente de Pareto pode ser
considerada melhor do que outra, interessa que o algoritmo encontre o maior nimero
possivel de solugdes bem diversas, que possibilitem uma boa caracterizacdo da frente de
Pareto.

Muitos dos algoritmos de optimizacdo MO que trabalham com uma populagdo de solugbes
fazem uso da frente de solu¢des ndo dominadas ou utilizam a classificacao de diversas frentes
para poderem qualificar solugdes.

A frente ndo dominada pode ser determinada a partir de uma dada populacdo de solugdes,
através de diversos métodos, sendo a diferenca fundamental associada a complexidade
computacional de cada um. Um dos métodos resume-se a comparar cada solucdo x de uma
populacdo com todas as outras solucdes dessa populacdo, verificando se x é dominada por
alguma delas. Outro método consiste em manter um conjunto X’, inicialmente vazio, em que
se insere uma primeira solu¢do da populacdo X. Depois, cada solucdo é retirada, a vez, de X e
comparada com as ja existentes em X’. No caso de haver solugdes X' que sejam dominadas
pela nova solugdo, elas sdo retiradas, e x é inserida em X’. Se x é dominada por alguma solucdo
de X’ entdo x é ignorada. No final, as solu¢des que pertencerem ao conjunto X’ constituem o
conjunto de solu¢des ndo dominadas do problema.

Com a classificagao anterior ficamos apenas com dois conjuntos, um que contém as solugdes
ndao dominadas da populagdo e outro que contém as solugdes dominadas sem qualquer outra
qualificacdo. Existem algoritmos que apenas consideram estes dois conjuntos ou frentes. No
entanto, a partir desse ultimo conjunto podem ainda determinar-se outras “frentes nao
dominadas”.

As frentes ndo dominadas permitem ordenar a populagdo por niveis de dominancia e sdo
utilizadas por varios algoritmos de optimizacdo MO, como se vera na sec¢do 3.5 Algoritmos
Evoluciondrios multi-objectivo.

No primeiro nivel encontram-se as melhores solu¢ées e no Ultimo nivel estdo as piores
solucBes em termos da relagdo de ndo domindncia. Uma solucdo que pertenca a um
determinado nivel é dominada por pelo menos uma solucdo do nivel inferior aquele a que ela
pertence.
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Figura 3.2 — Exemplo de ordenacao por frentes ndo dominadas.

Por exemplo na Figura 3.2, em que f, e f, sdo funcdes a minimizar, as solucGes na fronteira (1)
sdo as solucdes ndo dominadas. Depois aparecem por ordem crescente (2 a 4) varios niveis de
ndao dominancia. As solugbes dos niveis mais baixos apresentam sempre solugdes mais
interessantes do ponto de vista dos objectivos do problema.

Existem vdrios algoritmos, nomeadamente os algoritmos elitistas que serdo abordados
posteriormente, que utilizam os niveis de dominancia no processo de selec¢ao de solugdes. As
varias frentes sdo determinadas de formas diferentes, conforme o algoritmo, dependendo do
espaco de armazenamento de dados, complexidade do método e velocidade de execucdo
deste.

Um dos processos consiste em ir retirando sucessivamente da populacdo as solugbes
pertencentes a cada uma das frentes. Primeiro a frente de nivel 1, i.e. o conjunto de solugdes
ndo dominadas da populacdo, depois a de nivel 2, e sucessivamente cada uma das frentes até
todas as solugdes da populagdo estarem inseridas numa frente. No final tem-se essa mesma
populacdo, mas ordenada por niveis de ndo dominancia.

O processo para determinar as solugdes de cada nivel, depois de ja se ter retirado o conjunto
de solu¢des ndo dominadas do problema, faz-se da seguinte forma: ignoram-se todas as
solucGes das frentes dos niveis anteriores (podem ser retiradas temporariamente da
populacdo); determinam-se as solu¢des ndo dominadas entre as restantes solugGes; este
conjunto constitui a nova frente ndo dominada. Estes passos terdo que ser repetidos até todas
as solucdes pertencerem a uma frente nao dominada.

Outro processo também utilizado em algoritmos de optimizagdo MO consiste em determinar
inicialmente, para cada solugdo x; um contador n; com o nimero de solu¢des que dominam x;,
e um conjunto P; com as solucdes que sao dominadas por x;. Esta fase inicial permite encontrar
logo as solugbes ndo dominadas do problema, que serdo as da frente de nivel 1. Todas as
solucGes da primeira frente tém o contador a zero no final deste primeiro passo. De seguida,
analisam-se os respectivos conjuntos P; e a todos os contadores das solu¢des que pertencem a
este conjunto é subtraida uma unidade. As solug¢bes cujos contadores se tornaram nulos
pertencem a frente de nivel 2 e podem ser transferidas para o mesmo conjunto onde se
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armazenam as solugdes com nivel de ndo dominancia 2. Este processo repete-se até que todas
as solugdes estejam ordenadas pelos respectivos niveis de dominancia.

Existem algoritmos que, em determinadas fases de pesquisa, permitem que permanecam
solucbes ndo admissiveis na populacdo. Neste caso, estas solucbes sdo tratadas
separadamente fazendo parte de um conjunto distinto. Este conjunto independente também
podera ser ordenado por niveis de dominancia.

3.3 PRINCIPAIS METODOS EM OPTMIZACAO MO

Nesta seccdo é apresentado um resumo sobre os principais métodos desenvolvidos para a
resolucdo de problemas MO. Estes métodos sdo muitas vezes divididos na literatura entre
métodos classicos de programacdao matematica e meta-heuristicas (onde se incluem os
algoritmos evolucionarios). Dentro deste uUltimo grupo, assistiu-se nos anos mais recentes a
um aumento crescente de algoritmos e também de aplicagbes com sucesso a problemas
considerados de elevada complexidade.

3.3.1 Métodos Classicos

Existem diversas classificacdes possiveis no que respeita aos algoritmos de optimizacdo MO.
Uma das sistematizacGes é a proposta por Climaco et al. (2003), estabelecida com base em:
grau de intervencdo do AD, tipo de modelacdo das preferéncias do AD, nimero de ADs,
certeza/incerteza na determinacdo dos coeficientes do modelo, e informacdo requerida e
resultados obtidos.

A classificacdo mais utilizada na literatura é a baseada no grau de intervencdo do AD, e neste
grupo pode ter-se, segundo a classificacdo proposta por Climaco et al. (2003):

- articulagdo a priori das preferéncias do AD, em que uma vez escolhido o método a agregacao
de preferéncias fica definida a partida. Por exemplo, o método da distancia minima a solucdo
ideal; o método em que se utiliza uma funcdo utilidade, construida a partir das fungdes
objectivo do problema original; programacgdo por metas e o método lexicografico.

- Articulacdo progressiva de preferéncias do AD. Este é o caso dos métodos interactivos em
qgue ha uma sequéncia de fases de calculo de solugdes eficientes e de fases de didlogo, que
servem para preparar o calculo de novas solugdes eficientes, com base nas indica¢gdes do AD.

- Articulacdo a posteriori de preferéncias, em que se usam métodos geradores de todo o
conjunto de solucgdes eficientes, sendo a agregacdo de preferéncias do AD feita apds este
calculo exaustivo.

Uma explicagdo mais pormenorizada sobre alguns destes métodos encontra-se em Climaco et
al. (2003).
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Estes métodos sdo sobretudo eficazes quando utilizados em problemas lineares ou ndo
lineares com certas caracteristicas, com um espaco de solugles restrito e bem definido. Em
problemas combinatérios complexos, geralmente nao lineares, com um numero elevado de
fungdes objectivo e restri¢cdes, a sua aplicacdo torna-se pouco eficaz ou é mesmo impossivel.
Por isso, nesses casos recorre-se a outro tipo de métodos mais flexiveis e adaptdveis a
problemas com essas caracteristicas.

3.3.2 Meta-heuristicas

Neste ponto sdo brevemente descritas e caracterizadas abordagens heuristicas e meta-
heuristicas, bem como algumas das suas principais aplica¢Ges. Os algoritmos evoluciondrios,
embora sejam classificados como meta-heuristica terdo uma seccdo especifica, uma vez que
sdo eles que sustentam a resolucao do problema em estudo neste trabalho.

As heuristicas surgiram para resolver problemas com determinadas particularidades, nos quais
a aplicacdo de métodos de programacdo matemadtica ndo era exequivel, em particular
problemas de natureza fortemente combinatéria e/ou n3o linear. Estas abordagens, ao serem
muito dedicadas as caracteristicas de problemas particulares, tém um grau de aplicabilidade
limitado, dimuindo significativamente a respectiva performance quando ha alteracGes de
elementos do modelo para que foram desenvolvidas. As meta-heuristicas surgem exactamente
da necessidade de desacoplar a técnica de resolugdo em relagdo ao problema tratado.
Sérensen (2003) define meta-heuristica como um esquema algoritmico geral com possibilidade
de ser aplicado a diferentes problemas de optimizacdao, com relativamente poucas alteracdes
para que se adapte a um problema particular. As meta-heuristicas sdo, entao, técnicas de nivel
superior que fornecem orientacdes na operacdo de técnicas de resolugcdo adaptadas a
problemas concretos.

Existem varias definicdbes para o conceito de meta-heuristicas. Uma das primeiras foi
introduzida por Glover (1986), em simultaneo com a meta-heuristica pesquisa tabu: uma
meta-heuristica € um processo iterativo de geracdo de solugdes, que utiliza uma ou mais
heuristicas subordinadas, e que combina diferentes formas de exploracdo da regido de
pesquisa.

Existe alguma relutdncia em considerar estes métodos como competitivos com os cldssicos,
por causa da sua dificuldade em garantir quer a admissibilidade, quer a optimalidade das
solucBes e, até mesmo, em muitos casos, determinar qudo distante estd uma solucdo
admissivel da solugdo optima (Reeves 1995). No entanto, a sua aplicacdo é util em muitas
circunstancias, quando ndo se podem aplicar métodos exactos de programacdo matematica
ou, mesmo que estes se possam aplicar, o esforco computacional é demasiado elevado, ou
ainda quando os dados do problema sdo incompletos ou incertos. Em algumas circunstancias
as meta-heuristicas sdo aplicadas para que o AD tenha em pouco tempo, e com reduzido
esforco computacional, um conjunto de solu¢des que caracterizam devidamente o espaco de
pesquisa, de onde pode ser escolhida uma como solugao final.
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As meta-heuristicas podem dividir-se em trés grandes classes (Sérensen, 2003), dependendo
das técnicas de exploragdo do espacgo de pesquisa. Referem-se brevemente as caracteristicas
de cada uma delas.

As meta-heuristicas baseadas na vizinhanga ou meta-heuristicas de pesquisa local distinguem-
se por utilizarem uma operagao designada por movimento para, iterativamente, se deslocarem
de uma solugdo para outra. A vizinhanca V(x) de uma solucdo x é dada pelo conjunto de
solugdes que podem ser atingidas pelo movimento a partir dessa solucdo. Alguns exemplos de
meta-heuristicas baseadas na vizinhanca s30: a pesquisa tabu (tabu search) (Glover 1996), o
arrefecimento simulado (simulated annealing) (Kirkpatrick et al., 1993) e o GRASP (greedy
randomized adaptative search procedure) (Feo e Resende, 1989).

Outro grupo é constituido pelas meta-heuristicas baseadas em popula¢des que, tal como o
nome indica, mantém um conjunto (popula¢do) de solu¢Ges. Neste caso, a pesquisa de novas e
melhores solugdes para o problema é feita através da combinac¢do de solugdes da populagdo.
Estas combinagdes realizam-se até que seja satisfeito um determinado critério de paragem.
Como exemplos podemos referir: os algoritmos evoluciondrios (evolutionary algorithms),
(Rechenberg, 1973), as coldnias de formigas (ant colony), (Dorigo et al. 1996) e a pesquisa por
dispersado (scatter search), (Glover et al., 2000).

Podem ainda considerar-se as meta-heuristicas hibridas, que no mesmo processo de pesquisa
utilizam técnicas das meta-heuristicas baseadas na vizinhanca e em populagées. Alguns
trabalhos ja publicados utilizam estas combinagdes: algoritmos genéticos com pesquisa local
(Prins, 2003), algoritmos genéticos com arrefecimento simulado (Mahfoud e Goldeberg, 1995),
e algoritmos genéticos com pesquisa local e pesquisa tabu (Fleurent e Ferland, 1993).

3.4 CARACTERISTICAS DOS ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

O termo Algoritmos Evoluciondrios é utilizado para designar procedimentos meta-heuristicos
que utilizam na sua implementacdo modelos computacionais baseados em processos
evolutivos bioldgicos. Os AEs inspiram-se nos principios de evolucdo natural para desenharem
as suas proéprias estratégias de busca, aprendizagem, aperfeicoamento e optimiza¢do. A sua
grande flexibilidade na resolucdo de problemas faz com que cada vez mais sejam aplicados a
problemas complexos, nos quais ndo é facil ou sequer possivel, pelas suas caracteristicas, a
utilizacdo de algoritmos de optimizagao classicos. Os AEs desenvolvem a procura trabalhando
com uma populagdo ou conjunto de solugdes, como se descrevera a seguir, ndo fazendo
qualquer exigéncia ao nivel da continuidade, convexidade ou diferenciabilidade das func¢des ou
espacos de pesquisa. Devido a estas caracteristicas, verifica-se a crescente aplicagdo destes
algoritmos a um vasto conjunto de problemas e a confirmac¢do da sua capacidade de resposta
a exigéncia dos problemas complexos, principalmente os de natureza combinatdria.

Em termos genéricos, sem detalhar as técnicas especificas utilizadas pelos varios AEs em
particular, a estrutura de um AE segue as seguintes fases.
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- O processo evolucionario é iniciado com a geracdo de uma primeira populacdo de solugdes
(populacgéo inicial).

- As solugdes sdo avaliadas segundo uma fung¢do de aptiddo, com a finalidade de lhe associar
um determinado valor (valor de aptiddo ou fitness), que permite medir a qualidade da solucdo
para o problema em estudo e assim orientar a pesquisa de novas solugdes.

- Aplica-se depois a todos ou parte dos individuos da populacdo (a inicial ou outra) um
conjunto de operadores com a finalidade de criar uma nova populacao. Estes operadores sao:

e A selec¢do permite seleccionar solugbes da populagao principal para uma populacao
provisdria, e as solugdes com maior valor de aptiddo terdo maior probabilidade de
integrarem esta populagdo.

e O cruzamento ou recombinag¢do (crossover) é um operador genético que é aplicado
sobre as solugcbes da populacdo proviséria, e que consiste em combinar as
caracteristicas de duas, ou mais, solucbes (progenitores) para criar uma ou mais
solugGes (descendentes).

e A mutagdo é um operador genético que introduz altera¢des nas solugdes que, em
principio, ja tinham sofrido cruzamento. Estes dois operadores permitem criar uma
nova populagao.

e A substituicdo permite substituir algumas solu¢des da populacdo principal pelas
solugdes modificadas. As solugcdes com maior aptiddao terdo maior probabilidade de
permanecer na populacdo principal, e as que apresentarem pior aptiddao terdo maior
probabilidade de serem removidas.

Estas operagGes tém caracteristicas diferentes de acordo com o AE utilizado.

Este processo termina quando se atingir alguma condicdo de paragem, normalmente o
numero maximo de gera¢des ou a auséncia de melhoria entre gera¢des consecutivas.

Dentro dos AEs podemos encontrar descrito na literatura um grande numero abordagens
semelhantes, que se distinguem através de algumas particularidades nas estratégias de
evolucdo propostas e/ou na forma como sdo aplicados os operadores descritos. No entanto,
por causa das suas caracteristicas, as mais utilizadas e referenciadas sdo as Estratégias
Evolucionarias (EEs) (Rechenberg, 1973; Schwefel, 1981) e os Algoritmos Genéticos (AGs)
(Holland, 1975).

N3o é objectivo deste capitulo descrever pormenorizadamente cada uma destas estratégias,
mas fazer apenas uma introdugdo aos AEs. Com esse propdsito descrever-se-do brevemente os
AEs, com a intencdo de introduzir os principais conceitos que sustentam estas abordagens.
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3.3.1 Estratégias Evolucionarias

As EEs foram desenvolvidas inicialmente por Rechenberg (1973) com o objectivo de resolver
problemas de optimizac¢do, tendo por base as estruturas genéticas e processos de optimizacdo
naturais. Este trabalho foi continuado posteriormente por Schwefel (1981), que desenvolveu
novos esquemas evoluciondrios com base nos mesmos principios. As EEs sdo algoritmos de
optimizacdo robustos e eficientes, ndo exigindo nenhuma condicdo relativa a continuidade e
convexidade do espa¢o de pesquisa, como acontece em outros algoritmos de optimizacado
(Schwefel, 1995).

Estes algoritmos trabalham directamente com a representacao real das varidveis de decisdo.
Assim, cada individuo é um vector de niumeros reais (variaveis de decisdo) e representa uma
potencial solugdo para o problema de optimizacdo. As EEs necessitam apenas de informagao
sobre a funcdo objectivo e as restricdes.

As EE utilizam um tipo de nomenclatura especifica (Back et al., 1991). Esta é baseada no
numero de progenitores, no nimero de descendentes e no tipo de selecgdo considerado. O
numero de progenitores é designado por u e o nimero de descendentes A. Os tipos de
seleccao foram descritos originalmente por: ‘+' e /,’.

Na primeira versdao desta técnica, desenvolvida por Rechenberg, a selec¢do é feita sobre uma
populacdo de dois membros, ou seja u + A =1 + 1 = 2, a designacao, na nomenclatura
apresentada é EE-(1+1). O mesmo autor desenvolveu posteriormente estratégias mais
complexas, onde a seleccdo é feita sobre uma populacdo de p > 1 individuos e um
descendente, designada por EE-(u +1).

Mais tarde surgiram outras variantes destas técnicas, designadas por EE-(u + A) e EE-(u1 , A).
Nestes casos sdo gerados, por mutacdao, A descendentes a partir de p progenitores. Os
esquemas de seleccao para escolher as u melhores solugcdes para a geracao seguinte sdo
diferentes: no método EE-(u + A) as solugdes da populacdo para a geragdo seguinte sdo
escolhidas entre as | progenitoras e as A descendentes; no método EE-( i, A) as solugbes sdo
escolhidas unicamente das A descendentes, assumindo que A > .

Apesar das EEs originais necessitarem apenas de um operador genético (mutacdo) para
gerarem novos individuos, foi introduzido posteriormente o operador cruzamento, aplicado
conjuntamente com mutacdo (Schwefel, 1995).

3.3.2 Algoritmos Genéticos

Os AGs sdo inspirados nos processos de seleccdo natural e na genética, utilizando um modelo
computacional de pesquisa probabilistica. Foram propostos por John Holland (Holland, 1975),
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tém sido aplicados com éxito desde essa altura a inUmeros e variados problemas e existem
referéncias incontaveis quer sobre a abordagem em si, quer sobre as suas aplica¢des.

Nos AGs cada individuo representa uma solucdo potencial para o problema e é avaliado de
acordo com o seu desempenho em relagdo ao(s) objectivo(s) do problema. E com base no
resultado desta avaliacdo que se aplicam os operadores genéticos que pesquisam os espaco de
solugGes e irdo dar origem aos individuos da préxima geragao. Os AGs aplicam o conceito da
evolucdo natural da sobrevivéncia dos mais aptos, i.e. os individuos competem entre si pela
sobrevivéncia. Estes algoritmos trabalham com uma populagdo de individuos - i.e., um
conjunto de potenciais solu¢Ges - que apds serem avaliados concorrem entre si para serem
seleccionados para progenitores e gerarem os individuos da proxima geragdo, os
descendentes. A nova gerac¢do é criada através de procedimentos que pretendem replicar os
mecanismos genéticos. Através do cruzamento dos progenitores obtém-se novos individuos
gue mantém algumas caracteristicas dos seus antecessores, i.e. 0s descendentes sdo sempre
uma combinagdo genética dos pais. Através da mutagao introduz-se novo material genético
nos descendentes e possibilita-se o surgimento de caracteristicas verdadeiramente inovadoras
nas novas geragoes.

Tal como acontece na natureza, pretende-se que com o evoluir das geraces a populacao de
solugGes apresente cada vez melhores individuos relativamente ao(s) objectivo(s) do problema
de optimiza¢do. Os mecanismos de procura genética conduzem a evolugdo da populagdo, e os
individuos que apresentem um melhor desempenho tém tendéncia a sobreviver. Isto faz com
que, ao longo das gerag¢des, a qualidade média da populagdo face ao problema melhore, tal
como acontece na selec¢do natural, em que os individuos adaptam as suas caracteristicas para
fazer frente as condi¢gbes ambientais em que se encontrem.

Considerando entdo uma populacdo principal P de n individuos, um AG simples pode ser
descrito pelas seguintes etapas:

INICIO
t=0;
Inicializa aleatoriamente P(t)
Avalia P(t)
Repete:
Selecciona P’(t)
Recombina P’(t)
Muta P’(t)
Substitui P(t)
t=t+1
Até verificar condi¢do de paragem
FIM

Uma vez que a populacgdo de individuos representa o conjunto de solugGes para o problema, o
sistema natural de evolucdao da populacdo equivale ao processo de pesquisa de potenciais
solucBGes para o problema. Este processo iterativo, que permite a evolugdo da populagao,
repete-se até que seja atingida uma determinada condicdo de paragem: nimero maximo de
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iteracbes/geracgbes, a estagnacdo da evolucdo da populacdo em termos de qualidade, entre
outras.

7

Em cada iteracdo a populagdo é avaliada e os individuos da populacdo sdo seleccionados
probabilisticamente segundo o seu desempenho. Esta é uma medida da adaptagdo do
individuo ao meio ambiente, i.e. da potencialidade da solugdo para satisfazer o(s) objectivo(s)
do problema. Deste modo, o procedimento de avaliagdo de cada individuo presente na
populacdo: obriga a sua descodificacdo para identificacdo da solugdo que lhe corresponde e
supde a identificagdo do ponto no espacgo dos objectivos que representa o mérito do individuo
nos varios aspectos de avaliagdo.

Os individuos seleccionados sdo recombinados através de operadores de cruzamento e sdo
alterados através de operadores de mutacgdo, para produzirem a nova geracao.

Nesta breve descricdo do algoritmo encontram-se mencionadas varias etapas que comportam
a especificacdo e implementacdo de um AG. Os principais conceitos subjacentes a estas etapas
serdo abordados seguidamente, tais como: codificacdo ou representacdao das solucgdes,
aptiddo, populagdo, mecanismos de selecgdo, operadores genéticos cruzamento e mutacgao,
mecanismos de substituicdo, critérios de paragem, diversidade da populagao e elitismo.

3.3.2.1 Representac¢ao das solucoes

Quando se pretende aplicar um AG o primeiro passo é o de criar uma ligacdo entre o contexto
do problema original e o espaco de resolucdo onde se desenrola o processo evolucionario. A
representagdo é o passo que permite estabelecer a correspondéncia entre o espago de
solugGes do problema original (espago dos fendtipos) e um conjunto de individuos (no espaco

dos genétipos).

Assim como se define a codificacdo ou representacdo de solugdes, pode definir-se a
correspondéncia oposta: descodificacdo (Eiben e Smith, 2003). A descodificacdo é entdo a
correspondéncia inversa do gendtipo para o fendtipo. Cada individuo terd no maximo uma
solucdo correspondente.

A representacdo utilizada com mais frequéncia, e que corresponde a ideia original de Holland,
utiliza o alfabeto binario para codificar os valores de cada variavel do individuo, quer na sua
versdo tradicional, quer numa versdao designada por cddigo Gray. Este cédigo permite que
valores adjacentes da varidvel de decisdo difiram apenas de um digito bindrio numa
determinada posi¢do. Existem estudos (Back, 1996) que demonstram a superioridade da
utilizacdo, em AG, do cédigo Gray face ao cddigo binario padrao.

Apesar da representagao classica utilizar apenas o alfabeto binario, nada impede, no entanto,
a representacdo através de nimeros reais, nimeros inteiros e até caracteres, uma vez que em
algumas circunstancias outro tipo de representacao, diferente da binaria, traz vantagens em
termos de adequacado ao problema, de precisdo ou de diminuicao do esforco computacional.
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3.3.2.2 Avaliacao de solugoes

A avaliagdo de solugdes consiste na associacdo de valores aos individuos de uma populacdo
correspondentes a sua utilidade na resolucdo de um problema. Esta associacdo faz-se
recorrendo a uma funcdo de avaliacdo (aptidao).

A fungdo de avaliagdo associa um valor de aptiddo a cada individuo (gendtipo). Esta funcdo
devolve, para cada individuo, um valor numérico que reflecte o respectivo mérito.
Normalmente as nog¢des de avaliacdo e de aptiddo confundem-se, mas ha casos em que isso
ndao acontece. Enquanto a fun¢do de avaliagio fornece uma medida de desempenho
relativamente a um conjunto especifico de parametros, sendo a avaliagdo de um individuo
independente das avaliagdes dos outros, a funcao de aptidao faz corresponder essa medida de
desempenho a atribuicdo de oportunidades de reproducdo, sendo dependente dos outros
individuos da populagao.

3.3.2.3 Populacao

Um dos aspectos mais importantes nos AGs é o tamanho da populagdo, uma vez que este
afecta quer a qualidade das solugdes obtidas, quer o tempo de processamento do algoritmo.
Podem existir popula¢des de qualquer tamanho, mas uma vez este definido é normal que se
mantenha constante durante todo o processo evolucionario.

As populagGes pequenas tém a vantagem de ter menos exigéncias computacionais, mas
apresentam, em geral, pouca diversidade genética por parte dos seus elementos, o que pode
levar a convergéncia prematura e a fraca qualidade das solugdes obtidas. As populagbes
grandes, por seu lado, ultrapassam o inconveniente da falta diversidade, e permitem prevenir
a convergéncia prematura, mas revelam-se muito exigentes a nivel computacional, elevando o
tempo de processamento do algoritmo.

3.3.2.4 Seleccao

A seleccdo é efectuada nos AGs com a finalidade de determinar os individuos da populacdo
que serdo os progenitores da geracdo seguinte, através dos mecanismos de cruzamento, e
também com a finalidade de escolher que individuos (descendentes) devem sobreviver para a
proxima geracao. Nos AGs a seleccdo é probabilistica, feita de acordo com os valores de
aptiddo dos individuos, de tal forma que os melhores tém mais probabilidade de serem
seleccionados, i.e., os mecanismos de selec¢do baseiam-se no principio de Darwin de
sobrevivéncia dos mais aptos.

Os mecanismos de selec¢do dos individuos podem ser baseados na propor¢ao dos valores de
aptidao e baseados na ordenacdo dos valores de aptidao.

Na seleccdo baseada na proporcdo, a seleccdo de um individuo baseia-se no seu préprio valor
de aptiddo e na relacdo com os valores de aptiddo dos outros individuos da populagdo. No
caso da selecgdo baseada na ordenacdo, a seleccdo é feita considerando apenas a posicao do
individuo na popula¢do ordenada, sem levar em conta o seu préprio valor de aptidao.
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Dentro dos mecanismos de selecgdo baseados na ordenac¢do podem distinguir-se o método da
roleta e a amostra universal estocdstica, uma vez que estes sdo dos mais utilizados.

O método da roleta (Goldberg, 1989) é um mecanismo de selec¢do estocastico. Neste método,
associa-se a cada individuo uma fatia da roleta, proporcional a medida de desempenho que lhe
foi atribuida. Deste modo, os individuos que apresentam maior aptiddo tém maiores
probabilidades de serem escolhidos. Fazem-se varios lancamentos da roleta, através da
geracdo de um numero aleatério, e os individuos associados as porg¢des atingidas nestes
langamentos, i.e. cuja fatia inclua esse numero, sao seleccionados. Este método apresenta
algumas desvantagens: reduc¢do da diversidade e convergéncia prematura, uma vez que os
mais aptos podem ser seleccionados muitas vezes, e estagnacao da populagao.

Na seleccdo por amostragem universal estocdstica (Goldberg, 1989) os individuos sdo
associados a porc¢des iguais e contiguas de uma roleta. O método é semelhante ao da roleta, e
a diferencga consiste em as porg¢des serem todas iguais, ou seja, neste caso todos os individuos
tém a mesma probabilidade de serem escolhidos.

Em relagdo as técnicas de selec¢ao baseadas na ordenagdo, podem distinguir-se a selec¢ao por
torneio e a selecg¢do por truncatura.

Na selec¢do por torneio (Goldberg, 1989) escolhe-se aleatoriamente um certo numero de
individuos da populacdo, e o individuo que, dentro destes, tiver melhor valor de aptiddo é o
vencedor do torneio. O torneio é repetido tantas vezes quanto o numero de individuos a
escolher, normalmente o tamanho a popula¢do. Este método evita a convergéncia prematura
(desde que a dimensdo dos torneios seja pequena), impede a estagnacdo da populagdo, é de
facil implementagao e ndo requer grande esfor¢o computacional. Este é talvez o mecanismo

mais utilizado para fazer a selecc¢ao.

No mecanismo de selec¢do por truncatura, os individuos sdo ordenados segundo os seus
valores de aptiddo. Depois sdo seleccionados aqueles individuos cujos valores de aptiddo
sejam maiores do que um limiar predefinido. Neste caso s6 sdo seleccionados os melhores
individuos.

3.3.2.5 Recombinacao

A recombinacdo (ou cruzamento) é o operador genético que permite produzir novos
individuos (descendentes) a partir da informacdo dos progenitores. Num AG pretende-se que o
resultado do cruzamento entre individuos (progenitores) com bons valores de aptiddao gere
novos individuos (descendentes) com qualidade superior, i.e. mais aptos relativamente ao
problema de optimiza¢gdo em questdo. Deste processo de evolugdo depende o sucesso do AG.

Existem diversos mecanismos de cruzamento, referindo-se seguidamente os mais utilizados
(Baker 1985).

No cruzamento com um ponto de corte, também chamado de cruzamento simples, determina-
se de forma aleatdria um ponto de cruzamento. A troca de informacgdo a partir desse ponto
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entre os individuos progenitores produz dois descendentes. Na Figura 3.3 exemplifica-se a
aplicacao deste tipo de cruzamento considerando um ponto de cruzamento na posicao 4.

Progenitores Descendentes

o

Lofrfofe]i]i]o] Loft]ofifofofo]

HEORDEE [fofofifi]1fo]

Figura 3. 3— Cruzamento com um ponto de corte.

No cruzamento com varios pontos de corte determinam-se de forma aleatéria i pontos de
cruzamento. Um dos descendentes recebe as sequéncias de genes de indice impar de um dos
descendentes e as de indice par do outro. O outro descendente recebe as contrarias. Na figura
3.4 ilustra-se a aplicagdao deste operador para o caso i = 2, com um ponto de cruzamento na
posicao 1 e outro na posi¢ao 4.

Progenitores Descendentes

=

Lofrfofr]i]1fo] [ofofofrfrf1]o]

HEOROEE [1[1]e]r]ofofo]

Figura 3. 4— Cruzamento varios pontos de corte, i = 2.

O cruzamento uniforme consiste na utilizagdo de uma mascara bindria, de comprimento igual
ao dos individuos, gerada aleatoriamente. De seguida um dos descendentes herda os genes de
um dos progenitores para as posi¢cbes da mascara com valor 1, e do outro progenitor para as
posicdes da mascara com valor 0. O mesmo acontece com o outro descendente, mas com os
valores da mascara trocados. Na figura 3.5 ilustra-se este tipo de cruzamento.

Progenitores Descendentes

=

téacara 0100011

[ofrfof1]1]1]o] [ofoojt]1]o]o]

[t[ofof1]ofofo] [1[t1fof1]ofr]o]

Figura 3. 5— Cruzamento uniforme.
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O desempenho que se obtém pela aplicacdo de cada um destes tipos de cruzamento depende
do tipo de problema a resolver. Um dos aspectos que também se deve considerar quando se
utiliza este operador genético é o da atribuicio da probabilidade de cruzamento. Quanto
maior for a probabilidade, maior também serd a possibilidade de entrarem novos individuos na
populacdo. Os valores mais comuns para a probabilidade de cruzamento situam-se entre 0.6 e

1.0.

3.3.2.6 Mutacao

A mutacdo é um operador genético que consiste em perturbar ligeiramente, tipicamente com
probabilidade baixa, os individuos descendentes gerados por recombinacdo, através da
alteracdo aleatéria do valor de um dos genes do individuo. A mutagdo serve para fazer
regressar a populacdo determinados genes perdidos durante o processo de seleccdo, e
também proporciona a entrada de novos genes na populacdo. A mutacdo pode consistir
apenas em determinar aleatoriamente uma posicdo num individuo e depois substituir o valor
que se encontra nessa posicdo por um dos outros valores do conjunto associado a
representacao usada. Se existir mais do que um valor possivel, este também devera ser
escolhido aleatoriamente. A figura 3.6 ilustra a aplicacdo da mutacdo uniforme a um individuo
em que o digito bindrio da posi¢cdo 3 foi mutado.

e [ifefjEMex i1 [x]1]o]

Figura 3. 6— Mutacdo uniforme.

3.3.2.7 Re-inserc¢ao

Depois de gerar e avaliar os novos individuos, estes devem ser inseridos na populaco. E ent3o
necessario decidir: o numero de individuos (descendentes) que serdo escolhidos e os
mecanismos de escolha dos individuos (progenitores) da populagao que irdo ser substituidos.

Para a primeira decisdo define-se uma taxa de substituicdo, que indica a proporcdo de
individuos da populagdo que pode ser substituida em cada gera¢do. Uma taxa de substituicdo
baixa traduz-se em menor diferenciacdo genética entre geragGes e implica uma convergéncia
mais lenta.

Existem diversos mecanismos de substituicdo sendo o mais simples aquele que gera o niumero
de descendentes igual ao tamanho da populagdo e substitui toda a populagdo pelos novos
individuos. As novas populacdes serdo, assim, constituidas apenas por descendentes. Pode
designar-se este esquema por substituicdo ou re-inser¢ao pura.
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Na substituicdo uniforme, os descendentes gerados sdo em numero inferior ao tamanho da
populacdo. Esses descendentes irdo substituir os progenitores da populagdo, escolhidos de
forma aleatéria.

A substituicdo também pode garantir que os melhores individuos encontrados ao longo da
procura se mantém presentes na populacdo. Na substituicdo elitista, define-se uma elite
constituida pelos melhores individuos encontrados até ao momento. O numero de
descendentes gerados é inferior ao tamanho da populagdo. Os individuos descendentes
substituem os individuos da populagao que ndo fazem parte da elite. A escolha do nimero de
individuos que constituem a elite estd directamente relacionada com a pressao de selecgao.
Quanto maior for esse numero mais influéncia da elite tende a existir no processo de pesquisa,
e a diversidade da populacao tende a diminuir.

3.3.2.8 Diversidade

Um aspecto essencial no funcionamento adequado de um AG é a existéncia de diversidade
entre os individuos da populagdo. A diversidade da populacdo é uma medida associada a
diferenciacdo das solucdes no espaco das solucdes e/ou no espaco dos objectivos. Se os
individuos forem muito semelhantes, a diversidade é baixa. Neste caso o operador genético
cruzamento ndo tem capacidade de trocar informacgdes Uteis entre individuos da populagao,
fazendo com que a pesquisa evolua muito lentamente ou mesmo que fique estagnada. Se o
nivel de diversidade for elevado, aumenta a possibilidade de escapar a éptimos locais uma vez
que é possivel explorar de forma mais abrangente o espaco de pesquisa. Normalmente, uma
populacdo maior apresenta maior diversidade; no entanto, é necessario que as populacées
tenham tamanhos finitos e ndo muito grandes. Caso contrario, o AG pode tornar-se ndo
aplicavel na pratica, visto que controlar uma populagdao demasiado grande pode envolver um
esfor¢co computacional incomportavel.

Este aspecto sera desenvolvido quando se considerarem os AGs multi-objectivo, uma vez que
este aspecto é essencial na avaliacdo da qualidade das solugdes encontradas num contexto
multi-objectivo.

3.3.2.9 Critérios de paragem

O momento de paragem do processo evoluciondrio num AG pode estar associado quer ao
ponto de evolugdo atingido pelo processo, quer ao esforco computacional, medido em tempo
de execugdo do algoritmo.

Geralmente a conclusdo do processo evolucionario da-se quando se atinge (Eiben e Smith,
2003) uma das seguintes condicdes:

- nimero maximo de geragoes;

- inexisténcia de melhoria significativa das solu¢des durante um numero de geracgles
consecutivas;

- valor minimo para o desvio padrdo do valor de aptiddo das solugdes da populagao;
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- tempo de CPU maximo;
- limiar minimo de diversidade da populacéo;
- uma “boa solug¢do”, no caso de ser possivel fazer essa avaliacdo.

Destes critérios os de utilizacdo mais frequente sdo os dois referidos em primeiro lugar.

3.5 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS MULTI-OBJECTIVO

Como foi referido na seccdo anterior, as caracteristicas dos AE tornam-os particularmente bem
adaptados a problemas em que existem multiplos objectivos, uma vez que podem determinar
varias solucdes ndo dominadas em simultdneo numa sé execucdo do algoritmo. Se tivermos
ainda em consideragao que uma das capacidades consideradas na avaliacdo de um algoritmo
de resolucdo de problemas MO é o de encontrar o maior nimero de solugdes da fronteira de
Pareto, percebemos melhor a vantagem de trabalhar em cada iteracdo com uma populagao de
solugdes.

A sugestdo de utilizar um método de pesquisa genética num problema com objectivos
multiplos é indicada em Deb (1999), como tendo sido sugerida pela primeira vez por
Rosenberg, em 1967, na resolugdo de um problema de bioquimica (Rosenberg, 1967). No
entanto, s6 muito mais tarde é que surgiu uma aplicacdo pratica, VEGA (Vector Evaluated
Genetic Algorithm), implementada por Schaffer (1983).

Posteriormente, Goldberg (1989) sugeriu um procedimento que utilizava a classificacdo das
solucgBes por niveis de dominancia. Esta sugestdo deu origem a que anos mais tarde surgissem
algoritmos evolucionarios desenvolvidos com base neste procedimento. Destes, podem
destacar-se por ordem de cronoldgica: Weight-Based Genetic Algorithm (WBGA) (Hajela e Lin,
1992), Multiple-Objective Genetic Algorithm (MOGA) (Fonseca e Fleming, 1993), Non-
Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) (Srinivas e Deb, 1993) e Niched-Pareto Genetic
Algorithm (NPGA) (Horn et al., 1993) e Niched-Pareto Genetic Algorithm 2 (NPGA — 2) (Erickson
et al., 2001).

Existe também um conjunto de abordagens que tém demonstrado muito sucesso, as quais, ao
contrario das referidas anteriormente, incorporam elitismo. Alguns dos exemplos de
abordagens elitistas mais referidas na literatura sdo: Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEA) (Zitzler e Thiele, 1998), Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA 1l) (Deb
et al., 2000) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA 2) (Zitzler et al., 2001).

E possivel encontrar descricdes pormenorizadas destas abordagens, assim como as suas
principais vantagens, desvantagens e aplicaces, ndo sd nas referéncias originais, mas também
em outros livros e artigos cientificos, como por exemplo: Fonseca e Fleming (1995), Veldhuizen
e Lamont (1998), Deb (1999), Coello (2000), Deb (2001) e Kicinger et al. (2005). Nesta sec¢do
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faz-se uma revisao breve sobre alguns AEMO, utilizando uma classificacdo seguida por Deb
(2001).

3.5.1 Abordagens nao elitistas

Existem diversas abordagens ndo elitistas para além das apresentadas neste ponto. Aqui
descrevem-se as caracteristicas que diferenciam algumas das mais referidas e habitualmente
usadas: VEGA, WBGA, MOGA, NSGA e NPGA.

Alguns destes algoritmos, nomeadamente o VEGA e o MOGA, foram utilizados na resolucdo do
problema tratado nesta tese. Devido a este facto sao descritos detalhadamente no capitulo 5.

Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

Schaffer (1984) foi o primeiro a implementar um AG para o calculo de solu¢des ndo dominadas
de um problema de optimizagdo MO, ao qual deu o nome de Vector Evaluated Genetic
Algorithm. Posteriormente este método foi comparado pelo seu autor, Schafer (1995), com
uma técnica de pesquisa adaptativa aleatédria, tendo-se observado um melhor desempenho
por parte do VEGA.

Apesar de apresentar algumas limitagdes, devido a cada solugdo ser avaliada apenas para uma
das fungdes objectivo e durante o processo de seleccdo das solugdes as que sao proximas das
solugBes 6ptimas individuais de cada objectivo serem as escolhidas, ndo se atingindo a
convergéncia para boas solugdes de Pareto quando se faz o cruzamento destes “dptimos
individuais”, (Schaffer (1995), Fonseca e Fleming (1995) e Deb (2001)), este algoritmo é um
ponto de referéncia na area do AEMO, pela sua simplicidade e também porque foi pioneiro na
tentativa de implementacdao de um AG para tratar problemas MO.

Weight-based Genetic Algorithm (WBGA)

O Weight-Based Genetic Algorithm (WBGA) foi introduzido por Hajela e Lin (1992). Tal como o
nome sugere, neste algoritmo cada func¢do objectivo f,(x) € multiplicada por um peso wp,
(m=1, ..., M). Cada individuo representa ndo sé as variaveis de decisdo, mas também os seus
pesos associados.

Os valores de aptidao dos individuos da populagdo sdo determinados utilizando um método de
soma pesada, em que cada individuo da populacdo tem associado uma combinacdo de pesos
normalmente diferentes. Assim, ndo se determina apenas uma solu¢dao ndao dominada
correspondente a uma combinagdo de pesos especifica em cada iteracdo do AG, mas vdrias
solu¢Bes ndo dominadas em simultaneo, correspondentes as varias combinagées de pesos.

Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)

Fonseca e Fleming (1993) sugeriram um AEMO que foi o primeiro a utilizar explicitamente o
conceito de ndo dominancia e que preserva simultaneamente a diversidade das solu¢des na
populacdo, com a designagdo Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA).
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A principal diferenca entre este algoritmo e um AG normal reside na forma como a aptiddo é
atribuida a cada solugdo. No MOGA a classificacdo de um determinado individuo da populacdo
é proporcional ao nimero de individuos da mesma populacdo que o dominam. As restantes
fases do algoritmo cumprem o desenrolar normal de um AG, com selec¢do universal
estocastica, cruzamento com um ponto de corte e mutagao binaria simples.

Com o objectivo de garantirem a diversidade entre solu¢cdes ndao dominadas da populacao,
Fonseca e Fleming (1993) introduziram uma estratégia baseada num esquema de nichos entre
solugdes com a mesma classificagcao.

Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA)

O procedimento proposto por Goldberg (1989), de classificacdo das solugdes por niveis de
dominancia, foi implementado na sua totalidade por Srinivas e Deb (1993), numa abordagem
designada por Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA).

Tal como o MOGA, este algoritmo também utiliza a selec¢do baseada no conceito de
dominancia para classificar as solucdes. Neste algoritmo existe um mecanismo para distribuir
as solugdes por niveis de dominancia e outro para preservar a diversidade entre solucbes de
cada frente nao dominada.

Os outros operadores genéticos, cruzamento e mutagdo, sdo utilizados da forma habitual
sobre toda a populacgao.

Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA)

O Niched-Pareto Genetic Algorithm (NPGA) foi proposto por Horn et al. (1993), diferindo das
abordagens anteriores essencialmente no tipo de mecanismo de seleccdo que utiliza. Ao
contrario de outras abordagens (VEGA, NSGA e MOGA) que aplicam a selec¢do proporcional a
aptiddo, o NPGA combina a técnica de partilha do valor de aptiddo com um mecanismo de
selecgdo por torneio.

Os algoritmos referidos nesta seccdo ndo utilizam qualquer estratégia de manutencgdo na
populacdo dos melhores individuos encontrados na pesquisa. Existem, no entanto, vdrios
mecanismos para preservar estas solucdes, utilizados em abordagens classificadas como
elitistas.

3.5.2 Abordagens elitistas

Uma estratégia muito comum nos AE mais recentes é a incorporacdo de elitismo no processo
de pesquisa. Num algoritmo com comportamento elitista, pretende-se garantir que sejam
mantidos na populacdo os melhores individuos, evitando a possivel degradagdo do
desempenho da populacdo, ou seja, a diminuicdo da qualidade dos melhores individuos
presentes numa dada geracdo em relagdo a anterior.
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Ao contrario do que acontece nos AE mono-objectivo, incorporar elitismo num AEMO pode
nao ser trivial. No caso dos problemas MO n3o existe em cada geragao uma solugao candidata
a eleita, mas um conjunto de solucdes candidatas e, portanto, é necessario também decidir
guais sao os eleitos e de que forma o sdo. Escolher simplesmente todas as solugdes nao
dominadas pode ndo ser o mais adequado em situagdes em que, por exemplo, existam muitas
solugBes nessas circunstancias.

Desenvolveram-se diversos mecanismos para implementar elitismo, embora o mais comum
seja a manutengao de uma populagdo externa com os individuos ndo dominados encontrados
até a geracdo corrente. A forma como essa populacdo de eleitos influencia a populagdo
principal varia de algoritmo para algoritmo.

Aqui referem-se apenas trés AEMO com comportamento elitista (o SPEA, o NSGA Il e o SPEA
2), tendo a escolha recaido nos mais referenciados na literatura, com grande numero de
aplicagOes. As duas primeiras abordagens serdo mais detalhadas no capitulo 5, uma vez que
foram aplicadas ao problema tratado nesta tese.

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

O AEMO elitista proposto por Zitzler e Thiele (1998) com o nome Strength Pareto Evolutionary
Algorithm mantém uma populagdo externa de tamanho fixo, que guarda as solugdes nao
dominadas obtidas na pesquisa. Em cada geracdo, as novas solu¢des ndo dominadas
encontradas sdo comparadas com as ja existentes nesta populagdo externa, sendo guardadas
as solugées ndao dominadas resultantes. Como o tamanho da popula¢do externa é limitado,
para evitar que esta ultrapasse este limite, o SPEA utiliza uma técnica de agrupamento
(clustering) que preserva as solu¢des mais dispersas.

Neste algoritmo as elites também participam, conjuntamente com a populagdo corrente, na
aplicacdo dos operadores genéticos, na esperanga de influenciar a conducdo da populagdo
para regides mais interessantes do espaco de pesquisa.

Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA — 1)

Deb et al. (2000) desenvolveram um algoritmo, Elitist Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm, que usa um mecanismo de preservacao e diversificagdo de solugdes.

Este algoritmo tem inicio com a geracdo aleatdria de uma populagdo P,, de tamanho N.
Depois identifica vdrias frentes ndo dominadas, classificando a populacdo em diferentes niveis
de dominancia, como foi descrito na seccdo 3.2.3 Utiliza¢do da frente de Pareto. A cada
solucdo é atribuido um valor de aptiddo igual ao seu nivel de ndo dominancia, comegando por
1 para as solugGes da primeira frente (as solugdes ndo dominadas da populagao).

Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA 2)

Poucos anos depois de terem apresentado o SPEA, Zitzler et al. (2001) apresentaram uma
versdo melhorada deste algoritmo, a que chamaram SPEA 2.
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As principais diferencas na versao de 2001 s3o:

- para determinar o valor de aptiddo de uma solugdo, o método de calculo baseia-se no
numero de solugdes que a dominam e no nimero de solu¢des que sdao dominadas por ela;

- se necessario, para discriminar solugcbes com caracteristicas de dominancia idénticas, este
método de calculo do valor de aptiddo incorpora uma técnica adicional para estimar a
densidade de solugdes nessa regidao do espaco de pesquisa;

- como o tamanho da populacdo externa é constante, no caso de ndo haver solugdes nao
dominadas em numero suficiente, ela pode conter também solu¢des dominadas;

- no processo de selec¢do, apenas participam solucdes da populagdo externa.

3.6 CONCLUSAO

Neste capitulo abordaram-se as caracteristicas dos modelos MO, dos AE e dos AEMO, e
descreveram-se alguns AEMO desenvolvidos e implementados nos ultimos anos. Os AEs tém
demonstrado serem de grande utilidade na resolu¢dao de problemas MO complexos, uma vez
que, como vimos, existe muita facilidade em fazer a sua adaptacdo as particularidades
apresentadas por estes problemas.

N

Em muitos problemas MO complexos, a impossibilidade de optimizar em simultaneo
objectivos conflituosos e incomensuraveis junta-se ainda a dificuldade do nimero de solugdes
existentes para o problema ser muito elevado. Os AEs, ao trabalharem com populag¢des de
solugdes, ultrapassam o problema de se calcular apenas uma solucdo em cada iteracao,
tornando a pesquisa do espago de solugdes mais rapida e eficaz. Com a adaptacgao feita pelos
AEMO temos, na maioria dos casos, algoritmos que incorporam, nos critérios de calculo de
aptidao das solugdes e na orientagcdo da pesquisa do espaco de solucdes, as nocgbes de
dominéancia/ndo-dominancia, fazendo com que as populagbes de solugBes convirjam para a
fronteira de solugdes ndo dominadas mais rapidamente.
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LOCALIZACAO E DIMENSIONAMENTO DE
CONDENSADORES EM REDES DE DISTRIBUICAO
RADIAIS: MODELO DE PROGRAMACAO MATEMATICA
E ALGORITMO PARA O CALCULO DO TRANSITO DE
POTENCIA

4.1 INTRODUCAO

No problema da compensac¢do da energia reactiva em redes de distribuicdo radiais através da
colocacdo de condensadores shunt, pretende-se determinar os locais da rede onde
esses equipamentos deverdao ser instalados bem como a respectiva capacidade, com
o objectivo de minimizar as perdas na rede e minimizar o investimento requerido, respeitando
os critérios de qualidade impostos pelas entidades reguladoras.

A instalacdo das baterias de condensadores implica um custo de investimento imediato e de
manutencdo a médio/longo prazo; simultaneamente existem varidveis de natureza técnica, de
operacao da rede e de qualidade de servico que tornam bastante complexo o problema da
determinacdo quer dos locais, quer das dimensGes “éptimos”. O problema que é formulado
matematicamente neste capitulo tem subjacente a necessidade de obter solugbes que
conciliem os multiplos objectivos de quem explora a rede de distribuicao.

Como ja foi visto no capitulo 2, os trabalhos publicados em revistas e conferéncias cientificas
da area reconhecem que este é um problema em que existem objectivos em conflito e
identificam normalmente trés aspectos essenciais para avaliar o mérito das solugdes:

¢ minimizar custos de instalacdo dos condensadores,

* minimizar perdas (poténcia e/ou energia)

e minimizar o desvio médio da tensdao em relagdo ao ponto ideal de funcionamento do
sistema.
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Apesar do reconhecimento destes objectivos de natureza diversa, sdo poucos os trabalhos que
propdem um modelo MO para tratar o problema.

O modelo aqui apresentado é baseado no inicialmente desenvolvido por Pires et al. (2005),
considerando explicitamente dois objectivos: minimizar as perdas de poténcia activa nos
alimentadores e minimizar o custo de instalacao dos condensadores shunt. A manutencao do
perfil de tensGes dentro do intervalo estabelecido por lei é considerada como restricdo.

4.2 CARACTERISTICAS TECNICAS DE FUNCIONAMENTO DA REDE

Uma rede de distribuicdo radial é caracterizada por ligar a rede de transporte aos
consumidores finais, fornecendo a poténcia (activa e reactiva) solicitada em cada instante nos
pontos de consumo, e garantindo ao consumidor continuidade, qualidade e seguranca no
servico. Em Portugal a explora¢do da rede de distribui¢cdo é regulamentada pelo Regulamento
da Rede de Distribuicdo (Despacho n.2 13 615/99, de 16 de Julho, 2.2 Série), que tem por
objectivo estabelecer as condi¢Ges técnicas de exploracdo de redes de distribuicdo integradas
no Sistema Eléctrico de Servico Publico, bem como as de ligacdo de instalagdes produtoras e
consumidoras as redes de distribuicado.

4.2.1 Caracteriza¢ao de uma rede radial

4.2.1.1 Topologia Radial

A rede de distribuicdo em Baixa Tensdo (BT) é geralmente explorada em topologia radial. Tal
como o nome indica, numa rede com esta topologia os alimentadores ndo formam malhas,
mas radiam a partir de um no até ao consumidor final desse alimentador, Figura 4.7. A rede
tem o seu inicio numa subestacdo (SE), que estabelece a ligagdo entre a rede de transporte e a
de distribuicdo. Da SE parte o alimentador principal. Este apresenta pontos de deriva¢do (nés
ou barramentos), nos quais se podem encontrar cargas activas e reactivas alimentadas
directamente, ramos laterais, postos de transformacdo e elementos de controlo da poténcia
reactiva. Estes Ultimos caracterizam-se por fornecerem energia reactiva a rede (o caso dos
condensadores), ou por consumirem energia reactiva da rede (o caso das indutdncias). Os
ramos laterais tém a mesma estrutura do alimentador principal, com as modifica¢cdes devidas
a menor dimensdo destes.

48



SEID |1 |2 |3 & |? |E

!

1

12 |
13]

4
1 M
] &[]
K R

wl]
4]
Figura 4.7 - Exemplo de uma rede de distribuicdo, considerando a existéncia de ramos laterais.

4.2.1.2 Simplificacoes
Normalmente, considera-se que a rede trifasica de distribuicdo é equilibrada e por isso pode

ser representada pelo seu diagrama equivalente de uma so fase. Desta forma, todos os
estudos feitos sobre uma fase podem generalizar-se as outras duas.

Com os comprimentos tipicos dos alimentadores da rede de distribuicdo radial e com esta a
operar aos niveis de tensdo habitualmente utilizados nestas redes, considera-se que as
capacidades shunt das linhas sdo desprezaveis.

4.2.1.3 Caracterizacao da procura

Nas redes de transporte e distribuicdo de energia a variacdo da procura é continua, e a
distribuicdo acompanha esta variacdo, satisfazendo a necessidade de poténcia, activa e
reactiva, do consumidor a cada instante. Isto significa que a corrente que passa nos
alimentadores varia também continuamente, em amplitude e fase.

7

Esta variacdo da procura é representada graficamente através do grafico da variacdo da
poténcia com o tempo, a que se dd o nome de Diagrama Didrio de Carga (DDC). E prética
comum aproximar a variacdo continua da carga por uma variacao discreta, obtendo um DDC
em patamares. Considera-se que, em intervalos de tempo muito pequenos relativamente a
amplitude da escala, a carga se mantém constante. Nesse intervalo de tempo pode
caracterizar-se a rede por um determinado transito de poténcia, com valores de tensdo e
corrente constantes.

No problema de colocacdao de condensadores em redes de distribuicdo utiliza-se esta mesma
aproximacdo, considerando-se que no intervalo [t, t + At] o perfil de carga permanece
constante. No entanto, para intervalos distintos no tempo a rede continua a apresentar
necessidades de energia activa e reactiva diferentes; logo, o perfil de compensacgado terd que se
adaptar a estas alteragdes.

Na resolucdo do problema da colocagdao de condensadores optou-se por considerar o instante
de tempo em que o transito de energia reactiva é mais desfavordvel para a operagdao do
sistema (ver Capitulo 6, seccdo 6.3.2 Cenarios de Carga). E para este caso que se resolve o
problema de localizacdo e dimensionamento das baterias de condensadores, de forma a
minimizar as perdas no sistema e minimizar simultaneamente o respectivo custo da colocagao.
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Em relagdo aos periodos em que a carga desce e em que é necessario que a compensagado se
adapte a diminuicdo da procura, optou-se por colocar condensadores no lado de BT,
equipados com relé varimétrico. Por isso, prevé-se a adaptagdo automatica da compensacdo
de energia reactiva com a varia¢do da procura.

4.2.2 Qualidade de Servigo

Em relacdo a qualidade de servico, a rede de distribuicdo obedece ao estipulado no
Regulamento da Qualidade de Servico (RQS), (Despacho n.2 5255/2006 de 8 de Margo, 22
Série). Este documento estabelece os padrdes de qualidade no fornecimento de energia
eléctrica, no que respeita a:

Continuidade de Servico: nimero e duragdo das interrup¢des de fornecimento.

Qualidade da Onda de Tensdo: amplitude, frequéncia, forma da onda e simetria do sistema

trifasico da tensao.

Qualidade Comercial: atendimento, informacdo, assisténcia e avaliacdo da satisfacdo dos

clientes.

A regulacdo destes aspectos é efectuada através de indicadores e os respectivos padrdes,
estabelecidos no RQS e avaliados periodicamente pela Entidade Reguladora dos Servigos
Energéticos (ERSE).

Uma das preocupac¢des das empresas que exploram a rede de distribuicdo é a relativa a
qualidade da onda de tensdo. A norma qualidade NP EN 50160, IPQ (1996), que é a traducgdo
da norma europeia correspondente, EN 50160, descreve as caracteristicas principais da tensdo
de alimenta¢do no ponto de entrega ao cliente. Esta norma é de cumprimento obrigatdrio
para as empresas de distribuicdo publica em baixa ou média tensdo, em condi¢des de
exploracdo normais. Esta norma apresenta a definicdo do conjunto de grandezas que
estipulam os limites de variacdo da amplitude, forma de onda, frequéncia e simetria do
sistema trifdsico relativamente a tensdo de alimentagdo no ponto de entrega, e
simultaneamente caracteriza um conjunto de perturbacdes a que a rede pode estar sujeita. E
um instrumento de referéncia para consumidores e empresas no que diz respeito a qualidade
da tensdo. Descrevem-se de seguida algumas das grandezas e limites de variagdo das mesmas,
descritas neste documento.

Frequéncia:
- Deve ser igual a 50 Hz.
- Em condi¢Ges normais o valor médio medido em intervalos de 10 minutos deve estar:

Entre 49,5 e 50,5 Hz durante 95% de uma semana.
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Entre 47 e 52 Hz durante 100% de uma semana.
Tensdao Nominal, Un:
- A tensdo nominal (Un) deve ser igual a 230V entre fase e neutro (BT).

- Em condig¢Ges normais, ndo considerando interrupcdes, 95% dos valores eficazes médios em
intervalos de 10 minutos, devem estar na gama Un + 10%, para cada periodo de uma semana.

Desequilibrio das tensGes de Alimentacdo:

- Para cada periodo de uma semana, 95% dos valores eficazes médios de 10 minutos da
componente inversa das tensGes ndao devem ultrapassar 2% da correspondente componente
directa.

Tensdo harmadnica, Uh:

- A tensdo harmdnica, Uh, é a tensdo sinusoidal cuja frequéncia é um multiplo inteiro da
frequéncia da tensdo de alimentacdo. A taxa de distor¢do harmodnica, THD, n3ao deve
ultrapassar 8% em 95% dos periodos de 10 minutos.

40
THD= > U{
h=2

Para além destas caracteristicas, ainda existem mais defini¢cGes, tal como a da tremulacdo
(flicker) ou a tensao inter-harmadnica, que serdo de interesse para quem explora a rede ou para
consumidores que tém nas suas instalagdes aparelhagem sensivel. Esta norma refere-se
exclusivamente a tensdo de alimentac¢do no ponto de entrega, e por isso nada diz em relacdo a
harmdnicas de corrente, nem valores tipicos, nem maximos admissiveis ou consequéncias do
contelido harmadnico da corrente fornecida nas instalagdes dos clientes.

O cumprimento da norma é verificado quando todos os valores se encontram no intervalo de
confianga de 95%. Actualmente o RQS impde que o distribuidor verifique anualmente o
cumprimento desta norma em diversos pontos do pais, fornecendo esses dados a ERSE.

De notar que o cumprimento da norma por parte da empresa distribuidora pode ndo ser
garantia total para o consumidor da auséncia de problemas no fornecimento. Existe um
conjunto de perturbagdes imprevisiveis que podem acontecer, e que sdo impossiveis de evitar.
Estas podem definir-se como:

Cava:

- Abaixamento do valor eficaz da tensdo de alimentagdo para um valor situado entre 90% e 1%
de Un durante um periodo entre 10 ms e 1 minuto.

Interrupc¢ao da alimentacao:

- Variagao da tensao para menos de 1% de Un:
51



Interrupcdo curta, inferior a 3 minutos: defeito transitério.
Interrupcdo longa, superior a 3 minutos: defeito permanente.

Existem também perturbacdes devidas a sobretensdes, a problemas com o neutro da
instalacdo, e a manobras ou descargas atmosféricas.

Dada a aleatoriedade dos fendmenos que originam as perturbagées, a norma ndo contempla
nenhuma obrigatoriedade por parte dos distribuidores para cavas e sobretensdes, limitando-
se a referir valores tipicos e as suas origens. S3o os utilizadores que tém que se equipar com os
meios técnicos necessdrios para garantirem a imunidade das suas instalagGes a este tipo de
ocorréncias.

4.2.3 Transito de Poténcia em Redes Radiais

Um consumidor ligado a uma rede de distribuicdo de energia eléctrica pretende ter em cada
instante na sua instalacdo, as poténcias, activa e reactiva, que os seus equipamentos eléctricos
necessitem, nas condi¢cdes de qualidade estipuladas pelo RQS. Como foi descrito no ponto
anterior, estas condi¢des prendem-se com a continuidade de servico e a qualidade da onda de
tensdo (amplitude, frequéncia, forma da onda e simetria do sistema trifasico da tensdo).

Do ponto de vista do distribuidor este pretende prestar este servico, mantendo as condicdes
de funcionamento da rede a um custo minimo. Para isso precisa de instrumentos que o
auxiliem a conhecer e optimizar o funcionamento da rede.

Um desses instrumentos basicos de conhecimento do funcionamento da rede é a andlise do
transito de poténcia. Esta permite-nos saber, dada uma configuracdo de carga num
determinado instante, as grandezas eléctricas em cada ponto da rede: corrente, mddulo e
argumento, nos alimentadores, tensées, modulo e argumento, nos barramentos e todas as
grandezas eléctricas que podem ser calculadas através destas duas. Conhecendo o transito de
poténcia é possivel analisar, quer as condi¢des de funcionamento nesse instante, quer as suas
modificacdes resultantes de alguma alteracdo, como, por exemplo, a entrada/saida de
consumidores, variagdes nos niveis de consumo, e também a introduzida pela colocacido de
baterias de condensadores em néds da rede, bastando para isso calcular um novo transito de
poténcia para a rede com as novas condi¢cdes de funcionamento. A analise do transito de
poténcia é, assim, uma ferramenta indispensavel para o estudo da rede, e as suas equacgées
fazem parte do conjunto de restricdes do modelo matematico proposto.

Existem diversas abordagens ao problema do transito de poténcia e varias formas de modelar
o sistema. No entanto, para a analise do transito de poténcia as abordagens mais conhecidas,
como os métodos de Newton-Raphson ou Gauss Seidel, ndo foram desenvolvidas para redes
com topologias radiais, mas sim para redes com topologias em anel.
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As redes de distribuicdo radiais apresentam caracteristicas muito distintas relativamente as de
transporte, sobretudo no que se refere a topologia e comprimento dos alimentadores. Numa
rede radial existem varios pontos de carga e alimentadores de menor comprimento em que a
razdo R/X é elevada. Isto faz com que n3o seja eficiente aplicar metodologias convencionais de
resolucdo do transito de poténcia desenvolvidas para redes de transporte, uma vez que a sua
convergéncia é comprometida se ndo se adoptarem técnicas de tratamento de matrizes
esparsas.

Existem alguns trabalhos que se destinam especificamente a tratar o problema do transito de
poténcia em redes radiais, tais como Chen et al. (1991), Moon et al. (1999) e Expdsito e Ramos
(1999). Das et al. (1994) apresenta um algoritmo de resolugao substancialmente diferente dos
convencionais, adaptado a redes com topologia radial. Matos (2001) propde também um
algoritmo de célculo para o transito de poténcia em que se calculam médulo e argumento de
todas as grandezas, e ndo apenas o médulo, como em alguns dos trabalhos referidos. Baran e
Wu (1989a e 1989b) propdem uma abordagem ao problema da optimizacdo de energia
reactiva em redes radiais, e apresentam contribuicGes para o calculo do fluxo de cargas
também adaptadas ao caracter radial destas redes. Pires et al. (2005) utiliza uma abordagem
baseada em algumas equagdes propostas por Baran e Wu (1989a e 1989b) e no algoritmo de
Das et al. (1994) adaptada a redes radiais.

No presente trabalho a aplicacdo computacional foi totalmente desenvolvida em MATLAB.
Todas as grandezas foram definidas como numeros complexos, tirando partido das
potencialidades do MATLAB para o desenvolvimento de um algoritmo de cdlculo do transito de
poténcia baseado em numeros complexos, como se descreve a seguir. Esta opgdo revelou-se
computacionalmente rdpida e permite obter as grandezas eléctricas com grande precisdo.

4.2.3.1 - Equacoes de Funcionamento da Rede

Notagdo utilizada neste ponto:

SE — Subestacao;

k -iteracao;

m - indice de barramento a montante;

t - indice de barramento a jusante;

M — nimero de barramentos da rede de distribuicdo;

B,, — Barramento m;

Sm- vector poténcia aparente total que chega ao barramento m;

P.- poténcia activa que chega ao barramento m;

Q.- poténcia reactiva que chega ao barramento m;
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§Cm- vector poténcia aparente de compensag¢do no barramento m;
QCm— poténcia reactiva de compensacado no barramento m;

§Lm- vector poténcia aparente de carga no barramento m;

P .- poténcia activa de carga no barramento m;

Q,,,,- poténcia reactiva de carga no barramento m;

S

barramento m;

perdagm) - VECtor poténcia aparente de perdas totais nos alimentadores a jusante do

Pyerdagm - POténcia activa de perdas totais nos alimentadores a jusante de m;

Qperdaim) - poténcia reactiva de perdas totais nos alimentadores a jusante de m;

| .- vector corrente total que chega ao barramento m;

U, - vector tensdo eficaz no barramento m;
6 — angulo da tensdo no barramento m;

| .- vector corrente que circula no alimentador que chega ao barramento m;
Z .- impedancia do trogo que liga o barramento m ao barramento j;
I~ resisténcia do troco que liga o barramento m ao barramento j;

Xt - reactancia do trogo que liga o barramento m ao barramento j;
Y — nimero maximo de condensadores de diferentes dimensdes que é possivel instalar;
Qg — capacidade do condensador u (u=1,...,Y);
¢, - custo do condensador u;
X" conjugado do vector genérico X.

Os vectores sdao compostos da seguinte forma:

th = r.mt + jxmt 4. 1
Sm:Pm+ij 4.2
Vi, =a, + b, +3



— . 4.4
SLm = F)Lm + ]QLm
_ 4.5

SCm =" jQCm
§ —

. 4.6
perdagm) — ' perdagm) + JQperdas{m)

A rede de distribuicdo é um circuito eléctrico em corrente alternada, com algumas
caracteristicas particulares, ao qual se podem aplicar as mesmas regras de analise de circuitos
em corrente alternada que se aplicam a sistemas de muito menor dimensao. Deste modo, as
equacOes de transito de poténcia de uma rede radial podem ser facilmente escritas
considerando as expressGes que relacionam as grandezas corrente, tensdo e poténcias
aparente, activa e reactiva e as Leis de Kirchhoff da corrente e da tensao.

comp m
Barrt

Barrm

Barr t+1

Cargam

Figura 4.8 — Alimentador genérico.

Antes de prosseguirmos com a descricdo das equagbes matematicas que descrevem o
funcionamento da rede, consideremos o alimentador descrito na Figura 4.8. Representa-se
nesta figura um barramento genérico a montante, barramento m, em que se admite a
existéncia de compensac¢ido e/ou carga a ser alimentada directamente, e que se encontra
ligado a outros barramentos a jusante (t, t+1, ..., t+n), através de linhas que apresentam uma
determinada impedancia. Este barramento representa cada um dos barramentos da rede.
Cada um pode ser visto como um né que recebe poténcia de outro né (a montante) e a
entrega em vdrios pontos (carga, compensagdo, e barramentos). Ao descrevermos assim a
rede, sem haver a preocupacdo de saber se os barramentos a jusante do barramento m
pertencem ao alimentador principal ou secundario, as equagBes que descrevem o
funcionamento do sistema simplificam-se e o0 método de calculo do transito de poténcia na
rede torna-se expedito e de facil explicagdo. Como se pode ver na Figura 4.8, cada barramento
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s6 tem uma entrada de poténcia, mas a partir dele podem derivar desde zero a mdultiplas
saidas (entre carga alimentada directamente, poténcia de compensacgao e alimentadores que o
ligam a barramentos a jusante).

A poténcia aparente que chega ao barramento t é dada pelo produto da tensdo nesse
barramento pela corrente que nele entra, i.e., a corrente que circula na linha que liga o
barramento m, a montante, ao barramento t, 4. 7.

S =V, “7

Podemos também escrever a expressdo da corrente |, 4. 8:

|
<|| i

D

(o]

Se considerarmos a impedancia, Z, do trogo que liga os dois barramentos, Figura 4.8,
podemos também escrever a expressao que relaciona as tensdes nos extremos deste, i.e. a
tensdo no barramento t é igual a tensdo no barramento m menos a queda de tensdo no troco
que liga os dois barramentos, 4. 9.

V., =V, -2z %I, 4.9

E considerando a relacdo 4. 8, podemos obter a expressao final:

*

\Z:Vm-zmtxvi 4.10

t

As equacOes das poténcias sdo obtidas por aplicacdo da lei da conservagao de energia a cada
barramento da rede. Considerando os nds genéricos na Figura 4.8.,, m e t, e a seguinte
definicdo, 4. 11:

V, =V, -V, 4.11

m

podemos escrever as perdas no troco que ligam a t:

*

_ 4,12
Sty =V X|

perdagmt) V
t
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Pode escrever-se a expressao das perdas nos alimentadores que partem do barramento m (ver
também figura 4.2)

S

perdagm) m(t+1) . m(t+n)

— (3 & See _ Ser
=V, X i +V, x| =D 4 +V x| —0) 4,13
Vt (t+1) (t+n)

que equivale a expressao:

— \O
Sperdasm = 2| Vingsi) X (%} 4.14

i=0 t+i

Considerando a Figura 4.8 e a expressao anterior, 4. 14, podemos escrever:

I T N S ) = _

- +

S 280+ 2 Vo X[ T | [ F S * S 4.15
i=0 i=0 t+i

Isto é, a poténcia que “entra” no barramento m tem que ser igual ao somatdrio de todas as

poténcias que “partem” dele. Como se descreve na expressao 4. 15, a poténcia §m serd igual a

carga alimentada directamente a partir de m, mais a poténcia de compensacao, se existir, no
barramento m, mais o somatério das poténcias de perdas nos alimentadores que ligam o
barramento m a todos os barramentos que estdo a jusante de m, mais o somatdrio das
poténcia injectadas nos barramentos a jusante de m.

As poténcias activa e reactiva que entram no barramento m podem ser obtidas extraindo a

parte Real e a parte Imaginaria de Sm, respectivamente, 4. 16 e 4. 17:
P.,=Re(S,) 4.16

Q, =Im(S,) 4.17

4.2.3.2 - Restricoes de Funcionamento

Como foi descrito anteriormente, a rede de distribuicdo apresenta uma determinada
topologia, esta sujeita a um perfil de carga variavel no tempo, e apresenta condi¢Ges técnicas
gue influenciam o seu funcionamento e o modelo que o descreve.

Na operacdo de uma rede de distribuicdo, e no calculo do transito de poténcia para
determinada configuracdo de carga, é necessario ainda considerar alguns elementos tais como
as condicOes e restricdes de operacgao.
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As primeiras referem-se aos elementos conhecidos, necessérios para resolver o problema de
transito de poténcia. Neste caso consideram-se como dados:

¢ atensdo na Subestacao,
¢ aconfiguracao da rede radial,
e Qacarga, activa e reactiva, solicitada em cada né,

a possibilidade de se colocar ou ndo compensagao em cada né.

Em relacdo as restri¢des, existem as impostas pelo RQS, nomeadamente as das caracteristicas
da tensdo de alimentagdo no ponto de entrega ao cliente. Considera-se que a amplitude da
tensdo deve situar-se no intervalo £10% da tensao nominal.

4.2.3.3 - Método Utilizado no Calculo do Transito de Poténcia

O transito de poténcia é calculado de forma diferente dos trabalhos referidos, Chen et al.
(1991), Das et al. (1994), Moon et al. (1999) e Expdsito e Ramos (1999), Matos (2001) e Pires et
al. (2005).

Para realizar o calculo do transito de poténcia é necessario dispor de dados sobre a topologia
da rede, i.e. quais os barramentos que estdo ligados, e as resisténcias e reactancias dos
diversos trogos que ligam os barramentos. Para além destes dados, é ainda necessario
conhecer a configuracdo de carga para a qual se vai fazer o célculo do transito de poténcia.
Estes dados sdo usualmente disponibilizados pelos exploradores da rede de distribuicao.

Inicialmente os barramentos da rede de distribuicdo sdo numerados por ordem sequencial,
comecando pelos do alimentador principal e depois os dos ramos laterais, como no exemplo
da Figura 4.7.

O método de calculo é iterativo e pode descrever-se em linguagem corrente:

- De inicio consideram-se as simplificacdes: perdas nulas e tensées em todos os barramentos
iguais a 1 p.u. Desta forma é possivel calcular, na primeira corrida do transito de poténcia, uma
estimativa para as perdas nas linhas e da poténcia que chega a cada barramento da rede. l.e.

e S

v, Mm=1,..,M (considerando uma rede com M

calcula-se uma estimativa para S, jaqm

barramentos e M-1 alimentadores).

- Recordando que a poténcia que chega a cada barramento compreende o valor total que
circula na rede a partir desse nd (ver expressdo 4. 15), a poténcia requerida no primeiro
barramento (a SE, m=1) serd toda a poténcia necessaria para o funcionamento da rede, e a
poténcia necessaria no ultimo barramento de cada alimentador (principal ou secundario) sera
apenas a carga alimentada directamente nesse barramento e a poténcia de compensacao, se
existir.

- Assim, a poténcia é calculada partindo do ultimo barramento até ao primeiro barramento de
cada alimentador (principal ou secundario), até chegar finalmente ao primeiro barramento do
alimentador principal, i.e. a SE. O valor da poténcia calculado para cada barramento é
imediatamente usado no calculo da poténcia do seu predecessor.
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- No calculo da tensdo utiliza-se a expressdo 4. 10. Assume-se para o primeiro barramento (a
SE,m=1): V, =1p.u.e §, =0°.

- As tensGes nos barramentos sdo calculadas do primeiro barramento para o ultimo
barramento da rede. Cada valor de tensdo calculado é imediatamente incorporado no célculo
do seu sucessor.

- O processo iterativo termina quando a diferenca entre os valores de todas as tensdes dos
barramentos em duas iteracdes sucessivas for inferior a um valor & na ordem 10, como
descrito em 4. 18, em que k é o contador de iteragGes:

V) -, ) Y <e,, m=1 ..M 4.18

Figura 4.9 — Rede do exemplo ilustrativo do célculo do transito de poténcia.

Consideremos a rede simples com 3 barramento da Figura 4.9. As poténcias fornecidas a partir
dos nés 1, 2 e 3 sdo calculadas através da expressdo 4. 15, como se ilustra a seguir:

S =S, 4.19

§2:§_2+§c2+i+\723x ng 4.20

3:3L1+§2+\712x(%J 4.21

No que respeita ao cdlculo das tensdes, utiliza-se a expressdo 4. 10. Para o exemplo da figura,

. — NO \/ — .
e considerando que 51 =0%e V, =1pu., podemos efectuar o célculo como se segue:

Vv, =V, 4.22
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7o7-7 5
V.=V -Z . |22 4.23
2 1 12 V2

— \U
7 o7 -7 (S
V:V _Z — 424
3 2 23V3

No caso das poténcias o calculo é feito do ultimo barramento para o primeiro, uma vez que se
conhece a poténcia alimentada a partir deste barramento. No caso das tensdes o cdlculo é
feito do primeiro barramento para o Ultimo, uma vez que se conhece a tensdo na SE.

Este método foi desenvolvido em ambiente MATLAB e revelou-se rapido e preciso. Os valores
obtidos foram comparados com os calculados por um programa utilizado na EDP Distribuigao,
DINIS (Distribution Network Information System), apresentando resultados semelhantes.

4.3 MODELO MATEMATICO

Pretende-se, dada uma rede de distribuicdo radial, com um perfil de carga variavel no tempo,
obter a localizacdo e dimensdao adequadas das baterias de condensadores a colocar nos
barramentos, com os objectivos de atingir as condi¢cdes de exploracdo com menores perdas ao
custo mais baixo. Nesta sec¢do parte-se desta formulacdo em linguagem corrente e na
descricdo do funcionamento técnico da rede feita na seccdo anterior, para apresentar a
formula¢do de um modelo de programacdao matematica multiobjectivo.

Como foi referido anteriormente, a compensacao da energia reactiva nas redes de energia
eléctrica tem normalmente em vista a redugdo das perdas globais no sistema. No entanto, os
aspectos de avaliagao sdo multiplos, conflituosos e ndo comensuraveis.

Para além da reducdo das perdas, podem referir-se outros beneficios para o sistema devidos a
colocacdo de dispositivos de compensacdo de energia reactiva, nomeadamente
condensadores, tais como: a reducdo da poténcia de pico, a melhoria do perfil de tensbes e
consequente melhoria da qualidade de servico, bem como a prépria reducdo da carga a que
todo o sistema fica sujeito.

Em conflito com o objectivo que se relaciona directamente com a minimizacdo de perdas
resistivas, que contribui para a reducdo do custo global de exploracdo da rede, estd o
investimento necessdrio para adquirir, colocar e fazer a manutencdo dos condensadores
utilizados na compensacao.

Nesta secgdo é apresentado um modelo multiobjectivo de apoio a decisdo para o problema da
localizagdo e dimensionamento de condensadores em redes de distribuicdo radiais, baseado
no trabalho que tem vindo a ser desenvolvido pela autora neste dominio (Pires et al., 2005).
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4.3.1 Condensadores

Considera-se como condi¢cdo do problema que as baterias de condensadores sdao unidades
organizadas em escalGes, controladas automaticamente por um relé varimétrico, colocadas no
barramento de baixa tensdo dos Postos de Transformagdo escolhidos. S3o utilizados
condensadores de valor padrdao para aproximar o mais possivel os dados do problema as
caracteristicas dos equipamentos disponiveis no mercado.

Tabela 4. 1 — Condensadores, relagdo capacidade e custo.

(Qg) Custo (c))
Qro 0
Qr; C1
Qg G
(...) (...)
Qen Cy

Usa-se uma tabela, como por exemplo a Tabela 4. 1, para relacionar o custo das baterias de
condensadores com a sua dimensao. Esta representacdao permite ter alguma flexibilidade na
implementacdao computacional dos modelos, uma vez que se podem livremente alterar os
valores das capacidades ou actualizar os valores dos custos.

No custo das baterias apenas esta considerado o custo de aquisi¢do.

4.3.2 Fungoes Objectivo e Restri¢coes

O problema de localizacdo incorpora explicitamente dois objectivos - a minimizacao das perdas
activas do sistema e a minimizacdo do custo dos equipamentos de compensagdo -
considerados num ambiente de apoio a decisdo multiobjectivo.

O problema torna-se complexo devido a ndo linearidade das equac¢bes que descrevem o
transito de poténcia e ao elevado numero de varidveis, binarias e reais, necessarias para
caracterizar a operagao da rede e as grandezas associadas aos diversos nds do sistema. Além
disso, a alteracdao de uma grandeza, como por exemplo a poténcia reactiva, faz com que o
transito de poténcia tenha que ser recalculado a fim de se verificarem as restricées de
igualdade (as prdprias equacGes de operacdo) e de desigualdade (limites de operacdo).

O modelo recorre a varidveis bindrias associadas a localizagdo e dimensionamento da
compensacao a colocar num determinado né.
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As fungGes objectivo consideradas dizem respeito a minimizacdo de perdas na rede, 4. 25, e a
minimiza¢do do custo da compensac¢do da energia reactiva, 4. 26. De notar que o valor das
perdas em poténcia activa é obtido através da parte real do vector poténcia aparente de
perdas do alimentador que liga os barramentos m a m+1. O significado do indice t € o mesmo
da Figura 4.8.

M n{__ s U

Min ' {Re >’ Vm(t+i)x(\7+') 4,25
m=1 i=0 tH
M Y

Min > > amcy 4.26
m=0 u=1

onde a", é uma varidvel de decisdo binaria que indica:

u_J1 seonovoconsdensaut Qg, éinstaladaB,, 427
0 casocontrario

O coeficiente binario b, indica se é tecnicamente possivel instalar um condensador num dado
noé m da rede:

1 seépossivetolocarcondensademB
b, = m 4.28
0 casccontrério

A poténcia reactiva de compensa¢do em cada barramento é dada pela equacdo 4. 29 e a sua
expressdo pode ser substituida directamente nas equagdes em que aparece.

Y

Qe =b, D a, Qy, Om 4.29

u=1

As solugbes admissiveis do problema tém que respeitar um conjunto de restricdes que
permitem garantir o funcionamento do sistema e asseguram que as condi¢des definidas
previamente sejam respeitadas.

As restricGes de igualdade, equagGes que garantem a operagdo do sistema, correspondem as
equacdes 4.10 e 4. 15, e traduzem o transito de poténcia na rede radial.

Como foi referido na secc¢do 4.2.2 Qualidade de Servigo, é necessario que a tensdo nos nés do
sistema permaneca dentro de valores que assegurem a qualidade de servigo. A condicdo 4. 30
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garante que o perfil de tensdes das solugdes admissiveis esteja no intervalo

[Vminimo' Vméximo D m,
le’nimoS Vm < Vméximo D m 4.30

4.4 CONCLUSAO

Neste capitulo descreve-se um modelo de programagdao matematica multiobjectivo para o
problema de colocacdo e dimensionamento de condensadores em redes de distribuicdo para
compensacdo do factor de poténcia. Este modelo tem em conta aspectos técnicos de operagao
e de qualidade de servico da rede de distribuicdo, bem como os objectivos de
exploracdo/planeamento das empresas de distribuicdo.

Este problema apresenta aspectos conflituosos para a avaliagdo do mérito das solugbes
potenciais. A redugdo de custos esta em conflito com a reducdo das perdas do sistema por
compensacdo da energia reactiva. Por outro lado, a melhoria do perfil de tensGes é um
aspecto importante a considerar, podendo estar em conflito com qualquer um dos outros
aspectos de avaliacdo. Assim, o problema é por natureza um problema multiobjectivo,
envolvendo aspectos econémicos, de operacao e de qualidade de servigo.

No modelo matematico desenvolvido foram explicitamente consideradas como funcgGes
objectivo a minimizar o custo de instalacdo dos condensadores e as perdas activas na rede. O
perfil de tensdes foi considerado como restricao.

Usando este modelo multiobjectivo instanciado com dados sobre as redes e os equipamentos
e aplicando as abordagens algoritmicas descritas nos capitulos seguintes, o gestor da rede tem
possibilidade de escolher solugbes de compromisso satisfatdrias entre os dois objectivos que
estdo em jogo e |lhe interessam em simultaneo, satisfazendo diversas categorias de restri¢des.
O modelo matematico tem ainda a vantagem de respeitar a natureza discreta das variaveis,
relativamente a capacidade dos equipamentos e local de instalacdo. Permite também escolher
previamente os locais onde ndo convém colocar compensacao, seja por motivos técnicos, seja
por motivos operacionais.

Foi ainda apresentada uma abordagem algoritmica para o calculo do transito de poténcia, que
se destina a verificar as restricdes de funcionamento do sistema incluidas no modelo.
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ALGORITMOS TESTADOS E OPCOES DE APLICACAO

5.1 INTRODUCAO

Com o objectivo de resolver o problema de coloca¢do e operagdo de condensadores em redes
de distribuicdo de energia eléctrica foram desenvolvidas em ambiente MATLAB varias
aplicacOes baseadas em AEMO. Foram testados alguns algoritmos na sua forma original, que
possibilitaram a realizacdo de estudos comparativos. Posteriormente exploraram-se algumas
alteracdes aos algoritmos originais que mostram contribuir para a obtencao de um conjunto
de solugcbes mais diversificado e que melhor caracterizam a fronteira de Pareto.

Neste capitulo detalham-se os algoritmos testados e que foram brevemente descritos no
capitulo 3. Mostram-se também algumas opc¢des que foram tomadas, relativamente a sua
aplica¢do ao problema proposto.

5.2 DESCRICAO DOS ALGORITMOS TESTADOS

5.2.1 Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA)

A primeira implementacdo de um AEMO foi proposta por Schaffer (Schaffer, 1984). O
algoritmo sugerido foi designado por Vector Evaluated Genetic Algorithm uma vez que é
avaliado um vector de multiplas fungdes objectivo, em vez de uma fungao objectivo escalar.

O VEGA é o mais simples AG multiobjectivo, e surge como uma extensdo natural de um AG
mono-objectivo. Schaffer propde a divisdo aleatéria da populagio do AG em M sub-
populacdes de dimensdo idéntica em cada geracdo, sendo M o niumero de fungGes objectivo.
Afecta-se a cada sub-populacdo uma funcao objectivo, para que as solucbes dessa sub-
populagdo sejam avaliadas segundo esse objectivo. As solugdes de cada uma das sub-
populacdes é atribuido um valor de aptiddo, de acordo com o respectivo objectivo. Desta
forma, cada uma das fungGes objectivo serve para avaliar apenas alguns individuos da
populagdo.
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As solucdes da populagdo sao posteriormente seleccionadas por um mecanismo de selec¢ao
proporcional a aptiddo. Consideremos um problema com cinco fun¢Ges objectivo (M=5). Na
Figura 5.1 ilustra-se a atribuicdo da aptiddo as solu¢Ges segundo o VEGA. A populacdo é
dividida em 5 conjuntos com a mesma dimensao, ficando cada conjunto associado a uma
funcdo objectivo. A cada individuo da primeira sub-populagdo é atribuido um valor de aptidao
de acordo com a avaliacdao baseada na primeira funcdo objectivo, sendo este procedimento
repetido para as outras sub-populagdes. Por ultimo aplica-se o operador genético selecgao,
que é restrito as solucGes de cada populagao.

aptidio
r--—-—-—-—--~— 1 ™
]f1 o B
]fz - Foo
—————————— ]f3 _.‘:;—_—_—_—_PT_E—_—_:.‘E rﬂmﬂeitiﬁﬂtcl_.
—————————— t=====z==1%j mutagao
]f4": By
]fj_' ____Pij___l S
populagio anhiga mating pool nova populagio

Figura 5.1 — Detalhe grafico do VEGA.

A avaliacdo de cada sub-populagdo separadamente faz com que se distingam as soluces com
melhor comportamento no que respeita a cada objectivo. Uma das vantagens deste método
reside em evitar problemas com a disparidade de ordens de grandeza que possam existir entre
as fungbes objectivo, uma vez que ndo ha comparacdo da aptiddo de duas solugdes que
pertencam a sub-populacdes diferentes.

Tendo como finalidade o estabelecimento de solu¢Ges de compromisso, o algoritmo permite
depois o cruzamento entre solugcdes de toda a populacao, de forma a poderem cruzar-se duas
solu¢Ges boas, cada uma avaliada segundo objectivos diferentes. Assim, os descendentes
teriam possibilidade de serem boas solu¢des de compromisso relativamente a dois objectivos.
O operador mutagao é depois também aplicado sobre toda a populagdo.

O algoritmo pode ser descrito pelo conjunto de passos:
ALGORITMO (VEGA)

Passo 1 Coloca contador i = 1 e define g = N/M (N — tamanho da populagdo, M — nimero de
fungdes objectivo).

Passo 2 Para todas as solucdes j=1+(i-1)*q, atribuir a aptiddo: F(x') = f (x).

Passo 3 Fazer a selecgdo proporcional em todas as g solu¢des para criar a mating pool P;.
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Passo 4 Se i=M vai para o passo 5. Caso contrario i=j+1 e vai para o passo 2.

Passo 5 Combina todas as mating pool: P = Di'\ill:? . Aplica cruzamento e mutacdao em P para

criar uma nova populagdo.

Este algoritmo destaca as melhores solugdes individuais de cada objectivo. Com a intencdo de
encontrar solugdes de compromisso com qualidade intermédia, o algoritmo permite o
cruzamento entre quaisquer duas solu¢cdes da populagdo (mesmo que pertencam a sub-
populacdes distintas). Desta forma, o autor pretende encontrar descendentes que sejam boas
solug¢Bes de compromisso. O operador mutagdo é aplicado a qualquer solugdo como num AG
mono-objectivo.

Este algoritmo é um ponto de referéncia na drea do AEMO pela sua simplicidade e porque foi
pioneiro na tentativa de implementacdo de um AG para tratar problemas MO.

5.2.2 Multiple Objective Genetic Algorithm (MOGA)

O algoritmo proposto por Fonseca e Fleming (1993), Multiple Objective Genetic Algorithm
(MOGA), foi o primeiro a utilizar o conceito de domindncia, a realgar explicitamente as
solugdes ndo dominadas e simultaneamente a manter a diversidade entre solugcdes nao
dominadas. A principal caracteristica que distingue o MOGA de um AG normal é a forma como
a aptiddo é calculada, uma vez que o algoritmo é idéntico ao AG cldssico (com seleccdo
estocastica universal, cruzamento de ponto simples e mutagao por lugar (bitwise)).

A atribuicdo da aptiddo a uma solugcdo estd dividida em trés fases, num conjunto de
procedimentos que permitem destacar as melhores solu¢des atribuindo-lhes um valor de
aptiddo mais elevado, quer por dominancia, quer por diversidade.

Inicialmente é associada a cada solucdo uma classificagdo, ranking, de valor igual ao nimero
de solugdes n; que a dominam mais um: r=1+n;. Assim as solucdes ndao dominadas da
populacdo possuem classificagao igual a 1, uma vez que nao existe nenhuma solucdo que as
domine. Na Figura 5.1 pode ver-se o espaco de pesquisa de um problema em que se pretende
minimizar duas fung¢des objectivo e a classificacdo, segundo o MOGA, das solucdes
encontradas.

Depois de atribuir a classificagao r; as solu¢des da populagdo, atribui-se um valor de aptiddo
preliminar a cada solugdo através de uma funcdo linear ou de outro tipo. Pretende-se que esta
funcdo permita ordenar as solugdes atribuindo valores inteiros consecutivos desde N (para as
melhores solugdes), até 1 (para as solugdes com pior classificacdo).
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Figura 5. 2 — (a) Espaco de pesquisa de um problema com duas fun¢Ges objectivo e (b)

classificacdo segundo o algoritmo MOGA.

Por ultimo, é atribuido um valor final de aptiddo partilhada através do cdlculo da média das
solugGes que partilham a mesma classificacdo, i.e. consideram-se as solugdes que partilham a
mesma aptiddo e calcula-se um valor de aptidado partilhada.

Vejamos em pormenor o calculo da aptiddo e os diversos conceitos envolvidos.

Depois de classificar as solucdes, o valor da aptiddo de uma solucdo i pode ser calculado
através da expressdo 5. 1, em que u(r;) € o nimero de solucdes que tém classificagdo r;e N o
tamanho da populagado.

fi=N —iﬂ(k) - 05(u(r) -1) 5.1

k=1

De seguida, com o objectivo de manter a diversidade, Fonseca e Fleming (1993) introduziram
uma técnica de divisdo em compartimentos ou nichos (niching) de solugdes que partilham a

mesma classificagdo.

A distancia normalizada entre duas solugdes com igual classificacdo é representada pela
~ max min _~ . . ;.
equagdo 5. 2, onde f. e f,""sdo, respectivamente, os valores maximos e minimos da

fungdo objectivo k. Para cada solugdo i é calculada a distancia dj; em relagdo a qualquer solugdo
j que partilhe a mesma classificagdo. Sendo M o nimero de fung¢Ges objectivo do problema,

teremos:

SRAETE *

max min
fk - fk

k=1



O contador de nicho é obtido pela expressao:

H(n) 5 3

nG = > SHd,)

A funcgdo de partilha Sh(d;) da uma indicacdo da proximidade de duas solugdes (sharing).

a
d.
: ’ Sedij < apart;
5.4

1_
Sr(dij ) = (Jpart

0, caso contrario

No caso do MOGA esta fungdo de partilha utiliza a=1. O parametro o,.. representa o raio do
nicho. Quando a distancia d;> 0, as solugdes pertencem a nichos diferentes e Sh(d;) =0. Caso

d,

contrario Sh(d;) assume um comportamento decrescente em relagdo a
part

Por ultimo, o valor de aptiddo partilhada, f;, é calculado através da equacdo 5. 5, dividindo a
aptidao f; pelo contador de nicho nc;.

f': i 5.5

Desta forma, o MOGA atribui valores de aptidao diferentes as solugdes que partilham a mesma
classificagcdo. Para as solugdes mais dispersas a aptiddo é superior a atribuida as solugdes que
se encontram concentradas.

Como o MOGA apenas difere de um AG classico na forma como é feita a atribuicdo da aptiddo
as solucdes apresenta-se de seguida o algoritmo de calculo da aptiddo (Deb, 2001), com maior
nivel de detalhe.

PROCEDIMENTO DE ATRIBUIGAO DA APTIDAO (MOGA)

Passo 1 Escolhe o, Inicializa u(j)=0, para todas as classificagdes possiveis j=1,...., N. Inicializa
o contador de solucdes i=1.
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Passo 2 Calcula o nimero de solugGes (n;) que dominam a solugdo i. Calcula a classificagdo da
solu¢do i, r=1+n;. Incrementa uma unidade o contador para o nuimero de solugbes que
partilham a classificacao r;, u(r;)= u(r;)+1.

Passo 3 Se i < N, incrementa /i uma unidade e vai para o passo 1. Caso contrario, vai para o
passo 4.

Passo 4 Identifica a classificagdo maxima r*, verificando a maior classificagdo r; que tenha u(r;)>
0. A distribuicdo, de acordo com a classificagdo e com o célculo da aptiddao média, atribui os
valores de aptiddo média a todas as solucgbes, i=1,...,N. A cada solucdo i com classificacdo r=1,

a equagdo 5. 1 atribui uma aptiddo igual a f; =N —05(x#(@) —1) ,que é a média dos (1)

valores inteiros consecutivos de N a N-u(1)+1. Coloca o contador r=1.

Passo 5 Para cada solugdo i com classificagao r, calcula o contador de nicho nc; com as outras
solugBes que partilham a mesma classificagdo, utilizando a equagdo 5. 3. Calcula a aptidao
partilhada (equacdo 5. 5) e multiplica por um factor de conversdo de escala, como indicado na
equacgdo 5. 6:

o M) . 5.6

i ury i
> Fe

Passo 6 Se r < r*, incrementa r uma unidade, r=r+1 e vai para o passo 5. Caso contrdrio o
processo esta completo.

5.2.3 Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA)

O Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) é um AEMO elitista proposto por Zitzler e
Thiele (1998). Este algoritmo introduz o elitismo mantendo explicitamente uma populacdo
externa (PE) de tamanho fixo (Ng), na qual sdo guardadas as solug¢des ndo dominadas obtidas
na pesquisa. Em cada gerac¢do as novas solu¢ées ndo dominadas encontradas na pesquisa sdo
comparadas com as existentes na populacdo externa, e as solu¢des ndao dominadas resultantes
sdo introduzidas e/ou mantidas na populacdo externa. No entanto, o SPEA faz mais do que
apenas preservar as elites; estas solugdes participam, conjuntamente com a populagdo
corrente, na aplicacdo dos operadores genéticos, com o objectivo de influenciar a conducdo da
populagdo para regiées mais interessantes do espaco de pesquisa.

Inicialmente o SPEA gera aleatoriamente uma populacao, P, de tamanho N e uma populacao
externa, PE,=[1, de tamanho maximo N;. Em cada geracdo t, as solu¢des ndo dominadas (nova
elite) da populacdo P, sdo copiadas para a nova populagdo externa PE.. Removem-se de
seguida as solucdes de PE; que entretanto ficaram dominadas pela nova elite.
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Com a continuagdo deste processo pode acontecer que o nimero de solu¢des da populagdo
externa, depois de actualizado, exceda o seu limite maximo, N¢. O SPEA incorpora, por isso, um
mecanismo que permite seleccionar as solugdes da populacdo externa de modo a contar
apenas N; solugdes ndao dominadas. No SPEA, as melhores solugGes sdo as que estdao menos
agrupadas e, por isso, este algoritmo utiliza um método de agrupamentos (clustering), que
consiste em determinar os N agrupamentos que melhor se distribuem pela frente nao
dominada. A populagdo externa da geracdo seguinte é constituida por solugbes que se
encontram em cada um dos N; agrupamentos, em que cada agrupamento contribui com
apenas uma solugdo.

Depois de obtida a nova populagdo externa, o passo seguinte consiste em calcular a aptiddo da
populacdo corrente e da populagdo externa, o que é feito de formas diferentes.

Para o caso da populagdo externa, inicialmente atribui-se o valor de aptid3do, S, aos seus
membros. Este é proporcional ao nimero de individuos, n; da populacdo corrente que a
solucdo externa, i, domina:

' N+1

(divide-se por N+1 para garantir que S; < 1). Desta forma as solu¢ées que dominam mais
solucBes tém maior valor de S,.

No caso dos elementos da populagdo corrente, o calculo da aptiddo, F, da solugdo j é feito
através da expressdo 5. 8, em que a solugdo i domina a solugdo j (tem-se sempre F; >1). Assim,
os valores de aptidao da populacdo corrente sdo sempre superiores aos da populacdo externa.
Consequentemente, quanto menor é o valor de aptiddo “melhor” é o individuo.

F =1+ Zmpﬁ S 5.8

Por ultimo aplicam-se o mecanismo de selec¢do por torneio, usando os valores de aptiddo ja
calculados, e os operadores genéticos cruzamento e mutagdo, considerando as solugées da
populagdo resultante da combinagao das duas populag¢des PE, L1 P,.

O algoritmo pode ser resumido no seguinte conjunto de passos:
ALGORITMO (SPEA)

Passo 1 Encontra o conjunto de solu¢des ndo dominadas Fi(P;) de P,. Copia estas solu¢des para
PE,, PE=PE.0 F(P,).
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Passo 2 Encontra as solugGes ndo-dominadas Fi(PE;) da populagdo modificada, PE; e apaga
todas as solu¢des dominadas, PE;= Fi(PE,).

Passo 3 Se | PE.|>NE, usa uma técnica de agrupamentos (clustering) para obter uma populagdo
externa de tamanho NE. Caso contrario ndo altera PE.. A populacdo obtida é a populacdo
externa, PE,,;, da prodxima geragao.

Passo 4 Atribui a aptiddo a cada solugdo da elite i[JPE,,; utilizando a equagdo 5. 7. Depois
atribui a aptiddo a todos os elementos da populagao j [IP,, através da expressao:

Fi =1+ >'S 5.9

iOPE, Di<j

Passo 5 Aplica o operador selec¢cdo por torneio e os operadores cruzamento e mutagdo, para
criar a nova populagdo P.,; de tamanho N, a partir da populagdo combinada PE,,;[1 P..; (de
tamanho N + NE).

O algoritmo prossegue até se atingir um critério de paragem escolhido.

5.2.4 Elitist Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA Il)

Deb et al. (2000) desenvolveram um algoritmo elitista, Elitist Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA 1), que usa um mecanismo de preservacao e diversificacdo de solugdes.

O algoritmo tem inicio com a geragao aleatdria de uma populag¢do P, de tamanho N. Nessa
populacdo sdo depois identificadas vérias frentes ndo dominadas, classificando as solugdes em
diferentes niveis de ndo dominancia. A cada solugdo é atribuido um valor de aptid3do igual ao
seu nivel de dominancia, comegando por 1 para as solugdes da primeira frente (que sdo as
solu¢Bes ndo dominadas da populacdo). De seguida o NSGA Il aplica um mecanismo de
selecgdo por torneio, baseado na técnica crowding, aqui traduzida como de multidées, que
serd descrita a frente, de forma a preservar a diversidade da populagdo. Por ultimo sdo
aplicados os operadores genéticos cruzamento e mutacdo, para construir uma populacio de
descendentes, Qg de tamanho N.

Depois desta fase de inicializagdao do algoritmo, inicia-se uma fase comum a todas as gera¢bes
(iteragOes) t: é criada uma terceira populacdo Q;, de tamanho 2N, que é a combinagdo das
duas populagdes, progenitores e descendentes, R,= P, L1 Q;

As solugdes da populagdo resultante, R, sdo entdo classificadas por niveis de dominancia para
identificacdo das diferentes frentes ndo dominadas.
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A construcdo da nova populagdo, P,,;, é feita a partir das varias frentes ndo dominadas obtidas
anteriormente (com 2N solugdes). Ao preencher a populagdo P;,; (com tamanho N) as solucdes
da frente 1, 2, etc., tém preferéncia segundo esta ordem (ver Figura 5. 3). Como o tamanho de
P..; € metade do de R, nem todas as frentes podem ser adicionadas a nova populagdo. Isto
implica que as piores frentes sejam ignoradas e que, ao adicionar a Ultima frente possivel a
nova populacdo, o nimero de solucbes seja maior do que o espago que sobra em P.,;. Ndo
havendo possibilidade de adicionar a totalidade de solugdes da ultima frente possivel, quando
esta frente é adicionada, em vez de simplesmente se ignorar os elementos excedentes, é
usada uma estratégia baseada em distancia de multiddes.

frentes nfo  classificacfo baseada
dominadas em multidies Pt+1

Q == .
t [ | ~solugies

rejeitadas

Figura 5. 3 — Preenchimento da nova populacao no NSGA Il

Consideremos duas solucdes i e j, sujeitas a selecgdo por torneio baseada na técnica de
multiddes. A solugdo i ganha o torneio se:

1. Tiver melhor classificacdo (em termos de ordenagdo nas frentes ndo dominadas) do que a
solugdo j: ri<r;

2. Tiverem a mesma classificacdo e a solucdo i tiver uma distancia de multiddes superior a
solugdoj: ri=r; ed;>d,.

A distancia de multidGes é usada como uma estimativa da densidade de solugdes na vizinhanga
de uma solucdo /. Este valor pode ser calculado de varias formas: através de um contador de
nicho ou do perimetro da sec¢do do cubdide cujos vértices sdao formadas pelas solu¢ées mais
proximas da solugdo i para todas as funcdes objetivo (ver Deb, 2001).

O algoritmo é descrito pelo seguinte conjunto de passos:

ALGORITMO (NSGA 1)

Passo 1 Combina as populagGes com as solugdes progenitoras e as descendentes R=P.[1Q;.
Realiza a classificagao das solugdes por niveis de dominancia, identificando as diversas frentes:
E,i=12,.. etc
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Passo 2 Inicializa uma nova populagdo P.,= . Inicializa o contador i=1. Até que |Pu1|+| F|<N
faz Pyy= P Ee i=i+1.

Passo 3 Procede ao cdlculo da distancia de multiddoes (explicado a seguir) para realizar o
procedimento crowding sort, (F<.) e inclui as (N-|P1|) solugbes mais dispersas utilizando os
valores de distancia de multidoes nas fronteiras classificadas £ em Py,;.

Passo 4 Cria a populagdo de descendentes Q. a partir de P.,;,através da selec¢do por torneio
por multiddes, e operadores de cruzamento e mutacao.

O algoritmo que permite fazer o calculo da distancia de multiddes pode ser resumido nos
seguintes passos:

CALCULO DA DISTANCIA DE MULTIDOES (crowding sort, (F<)
Passo 1 O numero de solugbes em Fé [ =| F|. Para cada solugdo na fronteira F atribui d; = 0.

Passo 2 Para cada func¢do objectivo m = 1,2, ..., M, ordena as solu¢des de forma decrescente
em relagdo a f,, ou calcula o vector de indices ordenados: I"=sort(f,,>).

Passo 3 Para cada um dos objectivos m = 1, 2,...,M, atribui uma distancia grande as solugdes

extremas dI = dI n =00, e para todas as outras solugbes j=2, ..., (I - 1), atribui:
1 i

f(lTﬂ)_f(lTJ
d|r_”:d|rj”+ m m 5.10

. f max f min

m m

O indice I/ representa a j-ésima solugdo na lista ordenada pelo objectivo m. Assim I;m e [
representam os elementos da lista com menor e maior valor em relacdo a um objectivo m.
m m .
(Ii+1) ('H) ~ .. , , . . L. max min
f e f sdo os valores dos vizinhos de i na m-ésima fungao objectivo. e
m m m m
sdo os limites maximo e minimo em cada objectivo. A equac¢do 5. 10 assegura que as solu¢des
mais afastadas tenham d; maior.

A distancia de multidées de uma solugdo i, d; representa uma estimativa do perimetro da
sec¢do cubdide cujos vértices sdo os seus vizinhos mais préximos, ver Figura 5. 4.

2
o oL .
*  Cahoid
L
Lole o
i+l .]

Figura 5. 4 — Célculo da distancia de multiddo (Deb, 2001).
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5.3 OPCOES NA APLICACAO DOS AEMO SELECCIONADOS AO PROBLEMA

5.3.1 Representacao das Solucgoes

Quando se pretende aplicar um algoritmo baseado em AE, é necessario criar uma ligacdo entre
o contexto do problema original e o espaco de resolucdo onde se desenrola o processo
evoluciondrio. Este mecanismo que permite estabelecer a correspondéncia entre o espago de
solucBes do problema original e um conjunto de individuos designa-se por representacdo. A
representacao que corresponde a ideia original proposta por Holland (Holland, 1975) utiliza o
alfabeto bindrio, mas esta ndo é a Unica op¢do possivel. Surgiram entretanto outro tipo de
representagdes, com numeros reais, niUmeros inteiros e até caracteres, uma vez que em
algumas circunstancias outro tipo de representacao, diferente da binaria, traz vantagens em
termos de precisdao ou de diminui¢dao do esforco computacional.

A opcdo feita para o problema tratado neste trabalho é a de representar cada solugdo por um
vector de nimeros inteiros “dividido” em duas partes distintas de igual dimensdo. O tamanho
do vector depende do nimero limite de nds que se pretendem compensar. Se, por exemplo,
se definir o nUmero maximo de barramentos a compensar como N, o vector terd o tamanho
T=2N. A primeira parte do vector guarda em cada célula o nimero dos nds compensados por
ordem crescente, por facilidade de manipulagdo computacional, e a segunda parte do vector
guarda o tipo de condensador correspondente.

|11|28‘67‘80“3‘2|3|1|

nés compensados tipo de condensador
Figura 5.5 — Estrutura de um individuo.

Consideramos um exemplo, Figura 5.5, em que o nimero maximo de nds que se podem
compensar é N=4; assim, o vector é composto por oito células, T=8. Nas primeiras quatro estdo
guardadas as posicGes em que se encontram os condensadores; no exemplo sdo os nds 11, 28,
67 e 80. Nas Ultimas quatro células estdo guardados os tipos de condensadores, que
correspondem a uma determinada capacidade em KVAr, que sdao colocados em cada uma das
posicdes da rede identificadas na primeira parte do vector. No exemplo sdo colocados
condensadores do tipo 3 nos nés 11 e 67, um condensador do tipo 2 no ndé 28 e um
condensador do tipo 1 no né 80.

Esta forma de representacdo revelou-se eficaz do ponto de vista algoritmico e uma boa opcéo
em relacdo ao esfor¢o computacional envolvido.
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5.3.2 Geragao de Solug¢des Iniciais e Populagao

Como foi referido no capitulo 3, num algoritmo baseado em processos evolucionarios um dos
aspectos mais importantes é o tamanho da populagdo, uma vez que este pode afectar a
qualidade das solugGes obtidas e o tempo de processamento do algoritmo.

Populagdes pequenas tém a vantagem de ser computacionalmente menos exigentes. No
entanto, os seus elementos apresentam geralmente pouca diversidade genética o que pode
levar a convergéncia prematura e a ma qualidade das solugGes finais obtidas. As populagdes
grandes, por seu lado, contribuem para ultrapassar o inconveniente da falta diversidade mas
tém um custo geralmente mais elevado em tempo de processamento.

No presente caso, testaram-se popula¢cdes de varios tamanhos, desde 10 solu¢des até 100
solugBes. Os resultados apresentados por populagdes com menos de 40 elementos
apresentaram sempre uma frente de Pareto mal caracterizada, devido a concentracdo de
solugBes sé em determinadas areas. Populagdes entre 40 e 60 elementos foram as que se
revelaram um melhor compromisso, em termos de tempo de calculo, de definicdo da fronteira
e de qualidade dos resultados obtidos. Popula¢cdes acima de 70 elementos tornaram-se muito
dificeis de trabalhar devido ao tempo de cdlculo computacional, ndo existindo diferencas
significativas nos resultados.

O conjunto de solugdes iniciais é gerado aleatoriamente.

5.3.3 Avaliagao das Solugoes, Seleccao e Operadores Genéticos

A avaliacdo de solugbes consiste na associacdo de valores (aptiddo) aos individuos de uma
populacdo correspondentes a sua proficiéncia na resolucdo de um problema; a aptiddo
atribuida permite depois seleccionar os individuos que mais se adequam a aplicacdo dos
operadores genéticos, recombina¢do e mutagdo. No caso das aplicacbes baseadas em AEMO,
desenvolvidas para o estudo do problema da compensacdo da energia reactiva em redes
radiais de distribuicdo, os algoritmos utilizados apresentam ja mecanismos de avaliacdo e
seleccdo das solugbes e estes foram os adoptados no desenvolvimento das aplicages. A
apresentacao final das solugGes é sempre feita recorrendo a frente de Pareto obtida.

Em relagdo ao cruzamento e mutacgado, respeitam-se as op¢des dos algoritmos aplicados, mas
considerando o seguinte: a ordenacdo das células, na primeira parte do vector, é sempre
crescente. Assim, assumindo que depois de uma operagao de cruzamento ou de mutagao
obtemos um vector como o mostrado na Figura 5.6, é necessario reordenar o vector de forma
a obter um individuo com as caracteristicas necessarias para pertencer a populacdo, como se
mostra na Figura 5.7, tendo em atengdo continuar a manter a correspondéncia relativamente
ao condensador seleccionado para cada né.
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25 | 7 | e | s | | 2 | 3| 2| 1|

nés compensados tipo de condensador
Figura 5.6 — Vector apds cruzamento e/ou mutacdo, antes de ser ordenado.

|7|25‘67‘80“3‘2|2|1|

nés compensados tipo de condensador
Figura 5.7 — Vector apds cruzamento e/ou mutacdo, depois de ser ordenado.

5.4 NSGA-II E PESQUISA DE VIZINHANGCA

A qualidade das solugdes encontradas é avaliada segundo dois critérios:

e a fronteira de Pareto domina totalmente ou quase na totalidade a fronteira
apresentada pelos outros algoritmos;

e as solucdes que formam a fronteira de Pareto apresentam maior diversidade e
definicdo da fronteira, em comparagdo com as solu¢Ges apresentadas pelos outros
algoritmos.

De acordo com estes critérios, o algoritmo NSGA-Il padrdo foi o que apresentou melhores
solugdes quando aplicado ao problema de colocagcdao de condensadores em redes radiais de
distribuicdo, como sera detalhado no capitulo onde se apresentam os resultados. Devido a
este comportamento, seleccionou-se este algoritmo para se experimentarem algumas
modificagbes ao proprio algoritmo, com o objectivo de o tornar mais adaptado ao tipo de
problema em estudo.

Tal como se descreveu anteriormente, o problema da colocacdo de condensadores em redes
radiais de distribuicdo é de natureza combinatdria. Existem varios locais para a colocacdo dos
condensadores e varios tipos de condensadores que se podem combinar numa multiplicidade
de configuragGes possiveis.

Tirando partido destas caracteristicas decidiu-se modificar o NSGA Il original, introduzindo
uma pesquisa adicional na vizinhanga das solucdes encontradas pelo algoritmo, como se
descreve seguidamente.

Foram testadas diversas pesquisas de vizinhanca, até se encontrar a que melhor se adaptou ao
problema considerando também o tempo de cdlculo computacional, que em problemas de
natureza combinatdria rapidamente atinge valores elevados.

Consideraram-se trés tipos de espacos de pesquisa em torno das solucdes.
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O primeiro espaco de pesquisa na vizinhanca das solucdes é obtido através da alteracdo dos
condensadores colocados nos nds. Consideremos, por exemplo, que existem trés tipos
possiveis de condensadores (1, 2, 3), e que temos uma solugdo como a do exemplo descrito na
Figura 5.7. A vizinhanga dessa solugdo é definida como se descreve na Figura 5.8.

Solucdo Original:

| 7 | 5| e | 8| | 3| 2| 2| 1|

Vizinhanca
7 25 67 80 2 2 2 1
7 25 67 80 1 2 2 1
7 25 67 80 3 1 2 1
7 25 67 80 3 3 2 1
7 25 67 80 3 2 1 1
7 25 67 80 3 2 3 1
7 25 67 80 3 2 2 2
7 25 67 80 3 2 2 3

Figura 5.8 — Solucdes que se encontram na vizinhanga da solucdo da Figura 5.7, por alteracao
dos condensadores.

Solugao Original:

7 | s | 67| 8| | 3 | 2| 2| 1|

Vizinhanga:
6 25 67 80 3 2 2 1
8 25 67 80 3 2 2 1
7 24 67 80 3 2 2 1
7 26 67 80 3 2 2 1
7 25 66 80 3 2 2 1
7 25 68 80 3 2 2 1
7 25 67 79 3 2 2 1
7 25 67 81 3 2 2 1
Figura 5.9 — SolugGes que se encontram na vizinhanga da solugao da Figura 5.7, por alteracado
dos locais.

Outro espaco de pesquisa na vizinhanga das solu¢des que foi testado, é o obtido através da
alteracdo dos locais onde sdo colocados os condensadores, explorando as posi¢des vizinhas
dos locais seleccionados. Consideremos mais uma vez a solu¢dao como a do exemplo descrito
na Figura 5.7. A vizinhancga dessa solugao é definida como se descreve na Figura 5.9.
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Por ultimo, considerou-se uma vizinhanga mais alargada, juntando as duas pesquisas: a de
condensadores e a de locais contiguos aos que foram seleccionados para se colocarem os
condensadores, tal como se descreve na Figura 5.10, considerando como exemplo a solugao
descrita na Figura 5.7.

Solugao Original:

7 | s | 67| 8| | 3 | 2| 2| 1|

Vizinhanga

7 25 67 80 2 2 2 1
7 25 67 80 1 2 2 1
7 25 67 80 3 1 2 1
7 25 67 80 3 3 2 1
7 25 67 80 3 2 1 1
7 25 67 80 3 2 3 1
7 25 67 80 3 2 2 2

7 25 67 80 3 2 2 3

6 25 67 80 3 2 2 1
8 25 67 80 3 2 2 1
7 24 67 80 3 2 2 1
7 26 67 80 3 2 2 1
7 25 66 80 3 2 2 1
7 25 68 80 3 2 2 1
7 25 67 79 3 2 2 1
7 25 67 81 3 2 2 1

Figura 5.10 — Soluc¢Ges que se encontram na vizinhanca da solugdo da Figura 5.7, por alteragao
dos condensadores e dos locais.

A pesquisa em torno da vizinhanca das solucdes encontradas pelo NSGA-II que melhores
resultados obteve foi esta Ultima, mas com um maior tempo de processamento computacional
devido a ser a uma vizinhanga muito alargada devido ao aumento do nimero de combinagdes
possiveis.

Apesar do tempo de processamento desta ultima opcdo ser maior, os resultados sdo
francamente superiores. Como ja se referiu o tempo de processamento ndo é relevante neste
problema, uma vez que é um problema de planeamento, e frente a uma melhoria notéria de
resultados optou-se por adoptar esta ultima definicdo de vizinhanca.
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Em relacdo ao conjunto de solugdes sobre o qual recai a pesquisa de vizinhanga, fizeram-se
varios testes. Inicialmente a pesquisa de vizinhanga comegou por ser efectuada sobre todas as
solucBes descendentes de uma geracdo, apods selecgdo, cruzamento e mutagdo, como mais um
operador. Esta opcdo revelou-se muito pesada e consumidora de tempo de processamento
computacional, sem que houvesse grande alteragdo nos resultados finais. Por isso abandonou-
se e optou-se por fazer a pesquisa sobre as solu¢des seleccionadas para serem a populacao da
iteracao seguinte.

A pesquisa que revelou melhores resultados foi a que é feita apds a selec¢ao das solugdes que
serdo as progenitoras da proxima geracao. Se em torno de uma solugdo desta populagdo
aparecer, por pesquisa de vizinhanca conforme descrito, alguma solugdo vizinha que a domine,
a solugao dominada é substituida pela solugdo vizinha que apresenta melhores caracteristicas.
O conjunto de solugdes que seguem para a proxima iteracdo nao serd, assim, o conjunto de
solugdes seleccionado, mas um conjunto em que algumas das solugdes seleccionadas foram
substituidas por outras com diferencas ligeiras, mas que apresentam melhor desempenho para
o problema em causa.

Assim, podemos afirmar que a opgdo em que se obteve melhores resultados, sem
comprometer de forma grave o tempo de processamento computacional, foi aquela em que se
realizou pesquisa apenas na vizinhanca das solu¢cGes progenitoras da geragdo seguinte, e em
que a vizinhanca foi definida como sendo aquela que é obtida por alteragao da capacidade dos
condensadores, através do teste de todas as op¢Ges possiveis de capacidade, e por alteracdo
dos locais onde sdo colocados os condensadores para os locais vizinhos dos seleccionados.
Com este procedimento consegue-se aperfeicoar as boas solucdes ja obtidas, através do teste
de combinag¢des préximas daquelas seleccionadas pelo NSGA-II. Assim, esta alteracdo feita ao
NSGA-II revelou-se bem adaptada ao problema aqui tratado.

5.5 CONCLUSAO

Apresentou-se neste capitulo a descricdo dos algoritmos testados na resolucdo do problema
tratado neste trabalho. Foram escolhidos, tal como se indicou, AEMO com caracteristicas
diferentes, elitistas e ndo elitistas, Deb (2001). Os resultados obtidos com estes algoritmos sdo
explorados no préximo capitulo.

Mostraram-se também algumas das opcBes necessarias para aplicar estes algoritmos ao
problema, nomeadamente o tipo de estrutura utilizada para representar as solugbes e o
tamanho da populagdo. Tal como foi referido, em relacdo aos operadores genéticos seguiram-
se as sugestdes dos algoritmos originais.

Descreveu-se a alteracdo feita ao NSGA Il que se mostrou mais adequada ao problema aqui
tratado.
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TESTES COMPUTACIONAIS E ANALISE DE
RESULTADOS

6.1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresenta-se um estudo comparativo com os resultados apresentados num
artigo, Das (2008), que utiliza uma rede de teste apresentada em Baran e Wu (1989), e
habitualmente usada como rede de teste em trabalhos publicados nesta area de investigacdo.
O estudo é feito comparando os resultados obtidos por trés abordagens: a proposta em Das
(2008), NSGA 1l padrao, e NSGA Il com pesquisa de vizinhanca.

Sdo também apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo dos AEMO padrdo e do
algoritmo NSGA Il modificado, descritos no capitulo 5, a uma rede real portuguesa. Para esta
rede expdem-se os resultados comparativos entre os diversos algoritmos testados.

O modelo matematico, descrito no capitulo 4, incorpora explicitamente duas fungdes
objectivo: minimizar o custo de instalacao dos equipamentos de compensacdo e minimizar as
perdas na rede eléctrica de distribuicdo. No estudo realizado com a rede da EDP sdo visiveis as
vantagens da utilizacdo de um modelo MO e de abordagens compativeis com esta
caracteristica do problema. No entanto, para se fazerem as comparagdes com resultados de
Das (2008) foi necessario efectuar cdlculos adicionais semelhantes aos indicados no artigo,
entre os quais o da poupan¢a em energia num ano, assim como uma analise semelhante a
exposta nesse texto sobre o custo-beneficio da instalagao dos condensadores.
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6.2 REDE RETIRADAS DA BIBLIOGRAFIA

Baran e Wu (1989) apresentam um dos trabalhos mais citados sobre o problema da localizagdo
de condensadores em redes radiais de distribuicdo de energia eléctrica. Para além de ser um
trabalho referenciado pela abordagem proposta nesta dissertacdao, ele fornece também os
dados de uma rede eléctrica posteriormente utilizada por outros autores como rede de teste
e/ou para estudos comparativos. Ndo havendo redes radiais de teste normalizadas para se
realizarem estudos comparativos neste tipo de problemas, esta rede tem sido utilizada para
fazer comparacgdes de resultados obtidos por diferentes abordagens. O problema exposto em
Baran e Wu (1989) consiste em determinar a localizacdo e a dimensao dos condensadores que
devem ser colocados na rede de distribuicdo com a intencdo de reduzir perdas, em poténcia e
em energia, e preservar a tensdo nos niveis desejados, minimizando o custo da instalacdo dos
condensadores. A perspectiva que estes autores tém sobre o problema é, assim, muito
semelhante a adoptada no presente trabalho, embora o modelo matemdtico proposto na
altura seja bastante simplificado.

Os testes conduzidos pelos autores, apresentados em Baran e Wu (1989), foram realizados
sobre duas redes. Uma das redes tem apenas 10 ndés num Unico alimentador, tendo sido
originalmente apresentada em Grainger e Lee (1981) e serviu para comparar os resultados
obtidos por ambas as abordagens. Esta rede de 10 nds aparece também como rede de teste
em alguns trabalhos, tal como em Chin e Lin (1994), Santos et al. (2004), Chiou et al. (2004),
entre outros, mas ndo € uma rede muito interessante do ponto de vista de aplica¢do por ser
demasiado simples com um unico alimentador. A outra rede tem 69 nds, distribuidos por um
alimentador principal e 9 ramos laterais. Foi originalmente proposta por Baran e Wu (1989),
mas posteriormente tem sido utilizada por muitos trabalhos, entre os quais se destacam os de
Santos et al. (2004), Huang et al. (1996), Ghose et al. (1999), Milosevi¢ e Begovic¢ (2004) e Das
(2008), com a intengdo de estabelecer comparagao de resultados ou apenas como rede de
teste.

6.2.1 Caracteristicas da Rede de 69 Nés

Seleccionou-se a rede de 69 nds, ja referida, para realizar o estudo comparativo. Na Figura 6.1
e nas Tabela 6.1 e Tabela 6.2 descreve-se a sua topologia e a carga nominal a que esta rede
esta sujeita. Os resultados obtidos sdo comparados com os resultados obtidos por Das (2008).
Este é o estudo mais recente que se encontra publicado e que utiliza esta rede. Este trabalho
também foi seleccionado devido a possibilidade de replicar o estudo, uma vez que
disponibiliza informacdo suficiente para o efeito. Das (2008) utiliza uma abordagem com légica
difusa e AG para resolucao do problema da colocacao de condensadores em redes radiais.
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Foram ainda considerados os seguintes dados:

cada banco de condensadores tem capacidade 100 KVAr, e o nimero maximo de
bancos permitidos por né é de 20. Desta forma a compensac¢do pode variar entre 100
e 2000 KVAr por né.

Custo da energia, K.=0.06 (US S/kWh).

Custo dos condensadores, K.=3 (US $/kVAr).

A tensdo na SE é considerada 1.0 pu

Os limites maximo e minimo da tensdo nos nds sdao de 1.1 p.u. e 0.9 p.u.,
respectivamente.

Tensdo de base 12.66 kV e poténcia de base 10 kVA.

Numero maximo de barramentos compensados: 3.

Tabela 6.1 — Poténcia solicitada nos barramentos (rede Baran e Wu (1989)).

N6 | P(KW)+j*Q(KVAr) [ N6 | P(KW)+j*Q(KVAr) | N6 | P(KW)+j*Q(KVAr)
1 ([0+j*0 24 |28+ * 20 47 |10+j*0

2 [0+j*0 25 1 0+j*0 48 |79+ * 56,4

3 |0+j*0 26 [14+j* 10 49 |384,7 +j* 274,5;
4 |0+j*0 27 [14+j* 10 50 | 384,7 +j* 274,5;
5 |0+j*0 28 |26+ * 18,6 51 40,5+ * 28,3

6 |2,6+j%2,2 29 26+ * 18,6 52 [3,6+]%2,7

7 |40,4+j*30 30 ([0+j*0 53 [4,35+j*3,5

8 |75+j*54 31 [0+j*0 54 26,4 +j*19

9 [30+j*22 32 ([0+j*0 55 |24 +j*17,2

10 |28 +j* 19 33 [14+j*10 56 [0+j*0

11 |145+j* 104 34 |195+j*14 57 |0+j*0

12 |145+j* 104 35 (6+j*4 58 [0+j*0

13 |8+j*5 36 26+ * 18,55 59 (100 +j* 72

14 |8+j*5 37 |26+ * 18,55 60 [0+j*0
15|0+j*0 38 (0+j*0 61 | 1244 +j* 888
16 |45+j*30 39 [24+j*17 62 32+j*23

17 |60 +j* 35 40 |24 +j*17 63 [0+j*0

18 |60 +j * 35 41 |[12+j*1 64 [ 227 +j* 162

19 |0+j*0 42 |[0+j*0 65 [59+]*42

20 |1+j*0,60 43 |(6+j*4,3 66 18 +j* 13

21 (114 +j* 81 44 |10+j*0 67 |18 +j* 13

22 |[5+j*3,5 45 (39,22 +j * 26,3; 68 |28 +j* 20

23 |0+j*0 46 (39,22 +j * 26,3; 69 |28 +j* 20
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Tabela 6.2 — Resisténcia e reactancia dos alimentadores (rede Baran e Wu (1989)).

N6 Partida | N6 R+j*X(Q) N6 Partida | N6 R+j*X(Q)
Chegada Chegada

1 2 0,0005 +j *0,0012 |3 36 0,0044+j * 0,0108
2 3 0,0005 +j *0,0012 |36 37 0,0640+j * 0,1565
3 4 0,0015 +j * 0,0036 | 37 38 0,1053 +j *0,1230
4 5 0,0251 +j * 0,0294 | 38 39 0,0304 +j * 0,0355
5 6 0,3660 +j * 0,1864 | 39 40 0,0018 +j * 0,0021
6 7 0,3810+j *0,1941 |40 41 0,7283 +j * 00,8509
7 8 0,0922 +j *0,0470 |41 42 0,3100 +j *0,3623
8 9 0,0493 +j * 0,0251 |42 43 0,0410+j *0,0478
9 10 0,8190 +j * 0,2707 |43 44 0,0092 +j *0,0116
10 11 0,1872 + * 0,0619 |44 45 0,1089 +j * 0,1373
11 12 0,7114 +j * 0,2351 |45 46 0,0009 +j * 0,0012
12 13 1,0300 +j * 0,3400 (4 47 0,0034 +j * 00,0084
13 14 1,0440 +j * 0,3400 |47 48 0,0851 +j * 00,2083
14 15 1,0580 +j * 0,3496 |48 49 0,2898 +j * 0,7091
15 16 0,1966 +j * 0,650 |49 50 0,0822 +j *0,2011
16 17 0,3744 +j*0,1238 | 8 51 0,0928 +j * 0,0473
17 18 0,0047 +j * 0,0016 |51 52 0,3319+* 0,114
18 19 0,3276 +j *0,1083 |9 53 0,1740 +j * 0,0886
19 20 0,2106 +j * 0,0690 | 53 54 0,2030+j *0,1034
20 21 0,3416 +j *0,1129 |54 55 0,2842 +j * 0,1447
21 22 0,0140 +j * 0,0046 | 55 56 0,2813 +j * 0,1433
22 23 0,1591 +j * 0,0526 | 56 57 1,5900 +j * 0,5337
23 24 0,3463 +j * 0,1145 | 57 58 0,7837 +j *0,2630
24 25 0,7488 +j * 0,2475 | 58 59 0,3042 +j * 00,1006
25 26 0,3089 +j * 00,1021 | 59 60 0,3861 +j *0,1172
26 27 0,1732 +j*0,0572 |60 61 0,5075 +j * 00,2585
3 28 0,0044+j*0,0108 |61 62 0,0974 +j * 0,0496
28 29 0,0640+j * 0,1565 |62 63 0,1450 +j * 0,0738
29 30 0,3978 +j * 0,1315 |63 64 0,7105 +j * 0,3619
30 31 0,0702 +j *0,0232 |64 65 1,0410+j * 0,5302
31 32 0,3510+j*0,1160 |11 66 0,2012+j * 0,0611
32 33 0,8390 +j * 00,2816 |66 67 0,0047 +j *0,0014
33 34 1,7080 +j * 0,5646 |12 68 0,7394 +j * 0,2444
34 35 1,4740+j * 0,4873 | 68 69 0,0047 +j * 0,0016

A curva de duracgdo de carga pode ser tracada a partir da Tabela 6.3. Os custos em perdas de
energia e a tensdo minima nos barramentos do sistema sem compensacdo para os varios

niveis de carga (vazio, média e ponta) sdo dados na Tabela 6.4..
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Tabela 6.3 — Curva de duracdo de carga (rede Baran e Wu (1989)).

Vazio | Média | Ponta

Nivel de Carga 0,5 1 1,6

Duragdo (h/ano) | 2000 | 5260 | 1500

Tabela 6.4 — Custo das perdas em energia e tensdo minima nos barramentos da rede sem
compensacao (rede Baran e Wu (1989)).

Nivel de carga Vazio Média Ponta

Custo das perdas de energia (USS) 6192 70997 58 716

Tensdo minima no sistema (p.u.) 0,95668 0,90919 0,84449
9 30 31 4 35

47 48 45 50 66 &7
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Figura 6.1 — Topologia da rede (rede Baran e Wu (1989)).
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6.2.2 Resultados e Comparagoes Utilizando a Rede Retirada da
Bibliografia

No trabalho publicado em Das (2008), o autor reconhece que o problema tem varias funcées
objectivo, referindo-se a ele como sendo um problema MO. No entanto, o modelo utilizado
em Das (2008) ndo é MO, e embora o autor reconheca dois objectivos distintos, um referente
aos custos e outro ao perfil da tensdo, estes sdo depois combinados numa unica fungdo
objectivo.

A primeira parte da funcdo objectivo apresentada refere-se aos custos devido as perdas em
energia activa no sistema. Tal como em Baran e Wu (1989), Das (2008) propée a utilizacdo de
um diagrama de durag¢do de carga, ver Tabela 6.3. Estes dados sdo depois necessarios para
calcular o custo das perdas em energia, através da multiplicacdo das perdas em poténcia activa
num determinado intervalo pela duracao desse intervalo.

A segunda parte da fungdo objectivo em Das (2008) considera os limites de tensdo que é
necessario respeitar, sendo integrada na funcdo objectivo, juntamente com o primeiro
objectivo referido anteriormente, através de um factor de penalizagdo. O autor refere-se a
estas duas partes da func¢do objectivo como sendo dois objectivos distintos mas eles ficam
associados numa Unica funcdo objectivo. O autor indica que esta parcela também pode ser
considerada como uma restri¢ao.

Como o modelo utilizado por este autor ndo é MO, a comparacgao entre os resultados obtidos
pelas diferentes abordagens, a de Das (2008) e as baseadas em AEMO, ndo pode ser feita
directamente. Para se poder estabelecer a comparacdo entre solucdes obtidas com o NSGA I,
o NSGA Il com pesquisa de vizinhanga e a abordagem baseada em |dgica difusa e AG proposta
em Das (2008), foi necessario escolher uma Unica solucdo de cada um dos conjuntos de
solu¢Bes ndo dominadas obtidos pelas duas primeiras abordagens.

As fronteiras de Pareto das abordagens MO foram obtidas considerando o pior cendrio de
carga (ponta). Com estas condi¢des de carga foram estabelecidos os locais e dimensdo das
baterias de condensadores a colocar. De notar que a ponta proposta pelo autor é muito
elevada, 60% mais do que a carga nominal, o que fez com que os valores do perfil de tensao da
rede descessem para niveis muito baixos.

Para se conhecer a opera¢do das baterias de condensadores, i.e. o valor assumido pela
compensacao nos locais escolhidos em condi¢Ges de carga média (ou nominal) e em vazio, foi
necessario fixar os locais compensados de acordo com a solucdo dada para a ponta. Depois
realizou-se a pesquisa dos melhores valores de compensagdo para aquelas condi¢des de carga
considerando a perspectiva da reducdo de perdas, uma vez que os custos foram fixados
guando se seleccionou a dimensado das baterias e a sua localizacdo para condicdes de ponta.
Neste caso, para se seleccionar o valor de compensa¢cdo houve necessidade de alterar os
objectivos, uma vez que o valor assumido pela func¢do relativa ao custo ja estava estabelecido.
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Por isso, a compensacdo para carga nominal e vazio foi estabelecida tendo apenas em conta a
reducdo de perdas.

Apds estas duas etapas obtivemos os locais e a compensac¢do, conforme se mostra na Tabela
6.5. Nas tabelas comparativas aqui apresentadas foi necessario identificar as solugdes
encontradas pelas trés abordagens e optou-se pela seguinte designacdo:

A —Solugdo proposta em Das (2008).
B — Solugdo seleccionada do conjunto de solugdes ndo dominadas obtidas com o NSGA Il.

C — Solucdo seleccionada do conjunto de solugdes ndo dominadas obtidas com o NSGA Il com
pesquisa de vizinhanga.

Na Tabela 6.5, podemos observar que enquanto a abordagem sugerida em Das (2008)
compensa os barramentos todos, i.e. trés barramentos (59, 61 e 64) no mesmo alimentador,
que é sem duvida um alimentador muito sobrecarregado, as abordagens baseadas em NSGA I
ndo sé compensam esse alimentador, como também propdem a compensa¢do de um
barramento no alimentador principal, e com isso obtém melhores resultados. O NSGA Il com
pesquisa de vizinhanga impde uma compensacdo muito elevada no referido alimentador mas
em apenas dois locais.

Devido as caracteristicas da rede, com um barramento (o 61) sujeito a uma carga mil vezes
superior a grande parte dos barramentos da rede e com um nimero maximo de barramentos
compensados muito baixo (apenas 3), pode dizer-se que os resultados s3o muito
condicionados pelas caracteristicas impostas inicialmente.

Tabela 6.5 — Resultados selec¢do do local e dimensao dos condensadores.

Compensagao segundo o nivel de carga (kVAr)

Localizagdo Ponta Média Vazio Tamanho éptimo
Optima
A |B C A B C A B C A B C A B c

29 |19 120 00 | 400 400 |00 |200 |200 |0 |00 |200 |1100 | 400 | 400

61 1682 161 1 g0 | 1400 | 1900 | 700 | 1000 |00 |0 400 | 500 | 800 | 1400 | 1900

64 64 64 1200 | 1400 | 1000 | 800 200 100 300 100 100 1200 | 1400 | 1000
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Considerando os valores apresentados na Tabela 6.6, podemos verificar que a solugdo
conseguida pelo NSGA 1l com pesquisa de vizinhanga consegue reduzir o custo total de
exploracdo anual da rede (custo das perdas em energia num ano menos o custo do
investimento em condensadores) em 36 711 (US S), enquanto a abordagem proposta por Das
(2008) reduz em apenas 30 878 (US $), uma diferenca de cerca seis mil délares americanos por
ano, segundo os valores considerados. Embora o custo dos condensadores a colocar proposto
pelo NSGA Il com pesquisa de vizinhanga seja mais elevado, mais 600 US $ do que o custo de
compensacdo sugerido em Das (2008), esse investimento traduz-se depois em reducdo de
perdas que compensam o investimento inicial.

Em relagdo aos valores da tensdo foi necessario ter em conta o seguinte. O algoritmo para o
calculo do transito de poténcia utilizado por Das (2008) ndo é tao preciso como o desenvolvido
e utilizado nesta dissertagdo. Ao calcular o transito de poténcia com os dados das solugdes
propostas em Das (2008) obtém-se valores de tensdo ligeiramente abaixo daqueles
apresentados no artigo. Por exemplo, em situacdo de ponta a solucdo proposta por Das (2008)
e indicada no artigo publicado como apresentando uma tensdo minima no barramento 65 de
0,90014 p.u., apresenta com o calculo mais preciso 0,89698 p.u. Devido a esta pequena
diferenga de calculo, e para se estabelecer a compara¢do em situagdo de igualdade com Das
(2008), considerou-se que a tensdo minima aceitdvel para os barramentos do sistema era de
0,897 p.u., em vez de 0,.9 p.u.. Os valores de tensdo apresentados nas tabelas deste capitulo
para o perfil de compensacdo sugerido em Das (2008) foram calculados com o método de
calculo do transito de poténcia proposto nesta dissertacao, e diferem ligeiramente dos que
surgem no artigo original devido ao que anteriormente foi explicado.

Tabela 6.6 — Comparagao dos custos com e sem condensadores.

Custos (US S) Sem condensadores A B C
Total 135905 105027 | 100083 | 99 194
Perdas em energia 135905 95727 | 90483 | 89294
Condensadores 0 9300 | 9600 9900

A ponta considerada, muito elevada em relagdo a carga nominal, assim como um nimero tdo
baixo de locais a compensar, fez com que o nimero de solu¢Ges encontradas pelos algoritmos
NSGA 1l e NSGA Il com pesquisa de vizinhanca fosse muito reduzido. Isto acontece porque a
maior parte das solugdes sdo ndo admissiveis devido a tensdo ndo atingir o minimo requerido,
principalmente no ramo que apresenta uma carga muito acima da existente no resto da rede
de distribuicdo. De notar que sem compensagao a tensdo minima apresentada pela rede chega
a atingir 0,8444 p.u.,, o que é um valor muito baixo. Experimentou-se também testar os
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algoritmos para carga nominal e a fronteira de Pareto nesta situacdo é preenchida e extensa,
uma vez que as solugdes sdao todas admissiveis, mesmo sem compensagao.

As Figura 6.2, Figura 6.3 e Figura 6.4 mostram uma analise comparativa do perfil de tensGes ao
longo da rede obtido pelas trés abordagens.

Como se pode observar nestas figuras, principalmente nas situacdes de ponta e vazio, a
abordagem baseada em NSGA Il com pesquisa de vizinhanca obtém um perfil de tensdes mais
regular ao longo da rede e mais proximo da tensdo desejada, 1 p.u.. Nestes graficos também
se pode ver que a carga imposta ao barramento 61, cerca de mil vezes superior a existente
noutros pontos da rede, condiciona de forma evidente o perfil de tensdes nesse barramento e
nos que se encontram nas suas proximidades, principalmente a jusante do mesmo.

Tensdo (p.u.)

1.000 ¢oee0 G0,
0.980 -

0.960

0.940 1
\
0.920 1

0.900 | e

0.880 . . ; i ;
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Figura 6.2 — Perfil de tensGes ao longo da rede com carga de ponta.
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Figura 6.3 — Perfil de tensbes ao longo da rede com carga nominal.
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Figura 6.4 — Perfil de tensdes ao longo da rede em vazio.

Na Tabela 6.7 é apresentada a comparagdo para varias situacOes de carga e para as trés
abordagens, considerando agora a tensdo minima apresentada pela rede (barramento 65) e as
perdas na rede. Como se pode ver, a tensdo minima admissivel considerada é de 0,897, pelas
razdes ja anteriormente referidas, e a abordagem que apresenta melhores resultados é o
NSGA Il com pesquisa de vizinhanca.

Tabela 6.7 — Comparacdo da tensdo e perdas com e sem condensadores.

, . Com condensadores
Nivel de Carga | Tensdo/Perdas | Sem condensadores A B C
Ponta V& n (p.u.) | 0,84449 0,89698 | 0,89747 | 0,89752

Perdas (kW) | 652,4 460,4 | 450,5 | 445,7
Média V% i (p.u) | 0,90919 0,93693 | 0,93042 | 0,93559

Perdas (kW) | 224,96 153,3 144,9 142,9
Vivile V. (p.u.) | 0,95668 0,96220 | 0,96504 | 0,96757

Perdas (kW) | 51,6 40,3 35,1 34,1

A abordagem de Das (2008) ndo é MO; no entanto, as abordagens estudadas nesta dissertagdo
permitem encontrar varias solu¢gdes ndo dominadas para o problema e, por isso, apresentam-
se a seguir as fronteiras de Pareto obtidas que nos permitem também adquirir outra visdo
deste caso em particular.

Como ja foi referido, este caso apresenta uma sobrecarga evidente de um barramento num
dos ramos da rede, um nimero maximo de barramentos que é permitido compensar muito
pequeno relativamente a extensdo da rede e condi¢cdes de ponta muito pesadas face a carga
nominal. Estas circunstancias condicionam os resultados obtidos principalmente quando a
rede estd sujeita a carga maxima, e as fronteiras de Pareto surgem com um numero de
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solugcBes reduzido como se pode ver na Figura 6.5. Nesta figura também se destacam as
solugGes seleccionadas para realizar o estudo comparativo com Das (2008).

Cada uma destas solugdes representa um compromisso entre aquilo que o decisor pretende
investir e a reducdo de perdas em poténcia no sistema. Utilizando os dados de Das (2008), as
melhores solugGes sdo as assinaladas. No entanto, hda muitos factores que pesam quando se
tomam decisOes, e a apresentacdo clara dos compromissos existentes entre diversas solucdes
é de grande interesse para quem decide.

De notar que ambos os algoritmos encontram a solugao mais cara e que reduz mais as perdas
do sistema (432 kW, 18 000 US $). Esta solu¢do coloca o méximo de baterias (20) em trés nds
da rede, e os ndés onde se localiza a compensacdo coincidem nas solugdes dos dois algoritmos.

18500
17500
16500
15500
14500

Custo (US &)

13500

12500

11500

10500

'Y

9500 : ¥

8500
430 435 440 445 450 455 460 465
Perdas (kW)

X ONSGA Il # NSGA Il com pesquisa de
vizinhanga

Figura 6.5 — Fronteiras de Pareto obtidas pelos algoritmos NSGA Il e NSGA Il com pesquisa de
vizinhanca, e solugdes seleccionadas.

6.3 REDE ELECTRICA DA EDP DISTRIBUIGCAO

A rede eléctrica real utilizada faz parte do sistema eléctrico nacional. E uma rede com
caracteristicas particulares uma vez que apresenta um perfil de tensdes pobre e uma grande
extensdo.

Na Tabela 6.8 apresentam-se as caracteristicas gerais dos alimentadores da rede. Devido a
dimensdo desta rede, 94 nds, optou-se por colocar os seus dados em Anexo. Em Anexo
encontram-se detalhados os valores de comprimento, resisténcia e reactancia dos
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alimentadores, a topologia da rede, assim como a carga existente em cada né. Por indicacdo

da EDP, considerou-se em todos os calculos que o factor de poténcia é de 0,9 e que a tensdo

na Subestagao é 15KV+5%.

Para fazer a compensacdo nesta rede, utilizaram-se baterias de condensadores retiradas do

catdlogo da Merlin Gerin/Schneider Electric 2007. A sua composicdo, escalGes eléctricos e

custo encontram-se descritos na Tabela 6.10.

Apresenta-se na Figura 6.7 a caracterizacao do perfil de tensdo da rede sem compensacao, e

na Tabela 6.9 o valor das perdas sem compensacdo para trés situacdes de carga: vazio, média e

ponta. Pode avaliar-se, através destes dados, a dificuldade em obter solugdes admissiveis

quando a rede esta sujeita a carga mdxima, sem que exista um valor de compensac¢ao

consideravel.
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Figura 6.6— Topologia da rede da EDP.

Tabela 6.8 — Caracteristicas Gerais dos alimentadores da rede.

El_r
ok
B+

Minima Mdxima Média Desvio Padrao
Comprimento dos alimentadores (m) | 256 4027 856 559,6
Resisténcia (Q/Km) 0,213 1,5 0,745 0,393
Indutancia (Q/Km) 0,356 0,395 0,379 0,011
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Figura 6.7 — Caracterizagao dos perfis de tensdo da rede da EDP para carga maxima, média e
de vazio.

Tabela 6.9 — Perdas na rede da EDP sem compensagao, em vdrias situagcdes de carga.

Situagdo de Carga Vazio Média Ponta

Perdas sem compensacdo (kW) | 117,9932 340,5818 587,4429

6.3.1 Condensadores

Na seleccdo das capacidades foram tidos em consideragao os valores de consumo de energia
reactiva nas redes. De notar que se optou por colocar as baterias de condensadores no lado de
baixa tensdo, por varios motivos. Por razGes econdmicas: o custo do equipamento a ser
instalado para fazer a compensacdo é muito superior se se colocar a compensac¢do do lado de
média tensdo. Por razdes técnicas: ndo se encontraram, em nenhuma das marcas de
fabricantes de material eléctrico, baterias de capacidade suficientemente baixa para fazer
compensac¢do em postos de transformacdo no lado de média tensao e a instalagdo de um relé
varimétrico, do lado de baixa tensdo, suprime a necessidade de telecontrolo, além de permitir
controlar as baterias de condensadores por escales.

Nos precos dos condensadores estdo considerados o armario, contactos e relé varimétrico. Na
Tabela 6.10 encontram-se descritos os precos e constituicdo dos condensadores
seleccionados.
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Tabela 6.10 — Caracteristicas dos condensadores (precos do catalogo portugués Merlin
Gerin/Schneider Electric 2007)

Capacidade EscalBes Eléctricos | Composicio Custo (€)
Maxima (kVAr)

C1 50 5x10 5+10+20+20 2035

Cc2 100 5x20 20+40+40 2903

Cc3 140 7x20 20+40+80 4545

c4 200 5x40 40+80+80 4875

C5 240 8x30 40+80+120 5716

C6 300 5x60 60+120+120 6578

c7 360 9x40 40+80+120+120 7337

C8 400 10x40 40+40+80+120+120|(9395

6.3.2 Cenarios de Carga

A compensacdo da energia reactiva na rede de distribuicdo tem necessariamente de
acompanhar a evolucdo da carga. No caso de isso ndao se verificar corre-se o risco de
aumentarem as perdas devido ao aumento da corrente por circulacdo de energia reactiva na
rede.

Por outro lado, quando se pretende definir a compensac¢ao de energia reactiva para uma rede
de distribuicdo, torna-se necessario decidir qual o cenario de carga para o qual as baterias vdo
ser dimensionadas e colocadas.

Na rede eléctrica disponibilizada pela EDP, os dados de poténcia tomada fornecida para cada
um dos postos de transformacgao correspondiam a poténcia de ponta nesse né. Optou-se por
ndo considerar como cendrios de estudo nem a ocorréncia simultdnea de pontas, nem
situagdes intermédias arbitrariamente caracterizadas por uma frac¢do da ponta igual em todos
os noés de carga. Procurou-se, de outra forma, estabelecer para os diversos nds da rede valores
de fraccdo da ponta diferentes uns dos outros, na proximidade das condi¢des de carga mais
severas da rede.

A situacdo “ideal” seria dispor de diagramas de carga tipicos de todos os nds e fazer uma
analise repetida ao longo de um dia, com um passo definido no tempo, por exemplo uma hora.
Ndo sendo possivel obter o diagrama de carga real para esta rede, devido a referida falta de
dados sobre a evolugdo da carga nos postos de transformacdo, estabeleceu-se o seguinte
processo:

e considerou-se um intervalo temporal, entre as 9 e as 12 horas, durante o qual se
supOe que todas as pontas ocorrem;
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e considerou-se uma curva aproximativa da zona da ponta de um diagrama de carga,
com uma duragado superior ao intervalo considerado, como se vé na Figura 6.8.

e considerou-se uma distribuicdo aleatdria dos instantes de ocorréncia das pontas
(numa determinada hora, em alguns postos de transformagdo estara a ocorrer a
ponta, outros terdo apenas uma percentagem da carga maxima);

e com os dados obtidos tracou-se a ponta de um diagrama de carga, entre as 9 e as 12
horas, como se pode observar na Figura 6.9, a partir do qual é possivel obter varios
cenarios de carga da rede.

Figura 6.8 — Curva aproximativa da zona da ponta dos diagramas de carga.

Para realizar o ponto 3 considerou-se uma funcdo que distribui aleatoriamente as pontas dos
94 postos de transformacdo da rede eléctrica da EDP, ao longo do intervalo 9-12 horas. A
distribuicdo de pontas adoptada encontra-se ilustrada na Figura 6.9.

Através deste procedimento obteve-se um conjunto de situacdes que se aproxima mais das
condi¢des de ponta da rede, sem se ter considerado a ocorréncia simultdnea de pontas em
todos os postos de transformacgdo. Esta op¢do da ocorréncia simultanea de pontas, alids pouco
provavel, poderia conduzir facilmente as solugdes para uma situacdo de sobrecompensacdo.
Adoptou-se a situacdo de carga correspondente as 11 horas para fazer a colocagdo das
baterias na rede (Figura 6.10).
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Figura 6.9 — Distribuicdo das pontas no intervalo 9 — 12 horas.

Como se considera a colocagcdo de condensadores do lado de baixa tensdo, o problema de
acompanhamento das alteracdes da carga é tratado através da colocacdo de relés
varimétricos, que permitem a adaptacdo do valor de compensacdo através dos escalGes das
baterias.
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Figura 6.10 — Representacado parcial do diagrama de carga, entre as 9 e as 12 horas,
considerado para a rede eléctrica da EDP.

6.3.3 Resultados e Comparag¢oes Utilizando a Rede da EDP

Depois de ter estabelecido o modelo matemdtico do problema MO e desenvolvido o programa
de célculo do transito de poténcia, ambos descritos no capitulo 4, foi necessario considerar as
abordagens que melhor se adaptariam a resolu¢do de um problema com as caracteristicas ja
apresentadas. Seleccionaram-se por isso abordagens que permitem ndo sé trabalhar com um
modelo ndo linear e com um vasto nimero de solucGes possiveis, como também atender ao

96



facto de existirem dois objectivos em conflito. Apresentam-se de seguida os resultados obtidos
com a aplicagdo dos AEMO ja descritos no capitulo 5.

Todos os testes foram feitos considerando as seguintes condigGes:

e Compensacdo de 20 barramentos no maximo (cerca de 20% dos barramentos da
rede).

e Populagdo inicial (sementes) aleatéria e idéntica para todos os casos.

e Critério de paragem: numero de itera¢des (500).

¢ A localizacdo dos condensadores foi obtida considerando que a rede estd sujeita a
carga maxima (ver seccdo 6.3.2).

De seguida apresentam-se os resultados conseguidos com cada uma das abordagens
seleccionadas. As abordagens sdo apresentadas por ordem cronolégica da criacdo e
aparecimento na literatura cientifica da area. De referir que ainda se testou outro algoritmo, o
VEGA, mas a fronteira obtida com esta abordagem continha poucas solu¢Ges e ndo competia
com os resultados das abordagens que |he sucederam. Os resultados para cada uma das
abordagens sdo sempre apresentados recorrendo a dois gaficos: um grafico que compara as
solugGes iniciais e a frente de Pareto final obtida, e outro grafico que apenas caracteriza esta
ultima frente. Para o caso do NSGA Il com pesquisa de vizinhaca apresentam-se mais graficos e
caracterizam-se algumas solugdes. Apresenta-se também um estudo comparativo entre as
diversas abordagens recorrendo a graficos e tabelas com valores.

Para todos os gréficos é possivel fazer a seguinte observagao: as solu¢des de custo muito baixo
ndo sdo admissiveis, porque ndo satisfazem a restricdo de tensdo, e como consequéncia a
solugdo de custo zero ndo surge na fronteira de Pareto de nenhuma abordagem.

6.3.3.1 Resultados obtidos com o MOGA

Na Figura 6.11 apresenta-se uma comparacao entre o conjunto de solugdes iniciais e a frente
de Pareto final obtida quando se aplica o MOGA ao problema descrito. Através da Figura 6.12
verifica-se que a frente de Pareto apresenta poucas solugdes e ndo estd bem definida ao longo
de toda a sua extensdo. As solucdes destacadas ao longo da fronteira na Figura 6.12 sao
apresentadas na Tabela 6.11.

97



Custo (€)
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+ Solugbes Iniciais s Fronteira final obtida com MOGA

Figura 6.11 — Comparacao entre as solugdes iniciais e a fronteira final obtida com o MOGA.
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Figura 6.12 — Frente de Pareto obtida com o MOGA.

Tabela 6.11 — Valores (perdas, custo) das solu¢cGes destacadas na Figura 6.12.

Solugdo Perdas (kW) Custo (€)
1 238,22 55927
2 240,31 51181
3 244,31 46956
4 247,37 44143
5 249,78 42407
6 251,92 41539

98




6.3.3.2 Resultados obtidos com o SPEA

Os resultados obtidos com o SPEA encontram-se caracterizados na Figura 6.13 e na Figura
6.14. Na Tabela 6.12 encontram-se os valores (perdas e custo) de algumas solu¢Ges destacadas
ao longo da fronteira. Com este algoritmo a frente de Pareto é bastante regular e bem
definida, e domina a frente obtida com MOGA.

Custo (€)
123500 -

113500 < L
103500 - AP .

93500 -
83500 -

.-
73500 - Tt
63500

|
53500 1%
43500 - \
33500 ta ; ;
236 286 336 386

Perdas (kW)

+ Solugbesiniciais « Fronteira final obtida com SPEA

Figura 6.13 — Comparacao entre as solugdes iniciais e a fronteira final obtida com SPEA.
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Figura 6.14 — Frente de Pareto obtida com o SPEA.
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Tabela 6.12 — Valores (perdas, custo) das solu¢des destacadas na Figura 6.14.

Solucao Perdas (kW) Custo (€)
1 236,17 65811
2 238,83 51639
3 243,49 44507
4 247,92 40941
5 254,61 36601
6 259,79 33997

6.3.3.3 Resultados obtidos com o NSGA 11

Os resultados obtidos com o NSGA Il encontram-se caracterizados na Figura 6.15 e na Figura
6.16. Pode observar-se que este algoritmo apresenta um maior nimero de solucdes,
principalmente solucdes que apresentam menores perdas e maiores custos. A frente de Pareto
é bastante extensa e bem definida. Na Tabela 6.13 apresentam-se os valores (perdas e custos)
de algumas solugdes destacadas ao longo da frente de Pareto.

Custo (€]
114800 -

104800 -
94800 | . &0 ¢
84800 | t° .
74800 1 ¢
64800
54800 -

44800 -

34800 = T T
236 286 336 386
- Solugdies iniciais = Fronteira final obtida com NSGAI

Perdas (kW)

Figura 6.15 — Comparacdo entre as solucdes iniciais e a fronteira final obtida com o NSGA II.
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Figura 6.16 — Frente de Pareto obtida com o NSGA II.

Tabela 6.13 — Valores (perdas, custo) das solu¢des destacadas na Figura 6.16.

Solugdo Perdas (kW) Custo (€)
1 236,08 67530
2 237,5 55111
3 241,43 47205
4 244,93 43639
5 252,59 38337
6 260,59 34865

6.3.3.4 Resultados conseguidos com o NSGA II com pesquisa de
vizinhanca

Na Figura 6.17 e na Figura 6.18 apresentam-se os resultados obtidos com o algoritmo NSGA I
modificado. As solu¢des ndo dominadas obtidas por este algoritmo sdo em numero elevado
definindo a frente de Pareto de uma forma regular e dominam as obtidas com o algoritmo
NSGA Il padrao.

Uma analise mais detalhada de algumas solu¢des desta frente surge na sec¢do “6.3.3.6
Consideracdes sobre os resultados obtidos com NSGA Il com Pesquisa de Vizinhanga”,
nomeadamente na Figura 6.25 e Tabela 6.17.
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Figura 6.17 — Comparacgao entre as solugdes iniciais e a fronteira final obtida com NSGA Il com
pesquisa de vizinhanga.
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Figura 6.18 — Frente de Pareto obtida com NSGA Il com pesquisa de vizinhanca.

6.3.3.5 Analise comparativa

A andlise comparativa que se apresenta na Figura 6.19 permite-nos verificar que o algoritmo
NSGA 1l com pesquisa de vizinhanca obtém um conjunto de solu¢gdes ndo dominadas que
dominam as solugdes dos outros algoritmos em toda a extensdo das suas frentes de Pareto,
i.e. as solugBes do NSGA Il com pesquisa de vizinhanca representam um melhor compromisso
entre a diminuicdo das perdas e o investimento em equipamento de compensacao. Os graficos
do NSGA Il e do SPEA sdo quase coincidentes, embora o nimero de solu¢des e extensdo da
frente de Pareto do NSGA |l seja maior do que a obtida com o SPEA.
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Figura 6.19 — Comparacgao entre frentes de Pareto obtidas com MOGA, SPEA, NSGA Il e NSGA |l
com pesquisa de vizinhanga.

6.3.3.6 Consideracoes sobre os resultados obtidos com NSGA II com
Pesquisa de Vizinhanca

Depois de se verificar que a pesquisa de vizinhanca descrita no capitulo 5 melhorou os
resultados obtidos com o NSGA I, decidiu-se concentrar a atencdo neste algoritmo com
alteracOes e a partir dele fazer a andlise das solu¢des obtidas, segundo vdrias vertentes:
andlise da convergéncia do algoritmo para a frente final, andlise econdmica através da
poupanca em energia ao longo do tempo, melhoria do perfil de tensdo conseguida e
significado fisico das solucdes.

I. Andlise da Convergéncia para a Frente de Pareto

Um dos estudos que se realizou foi sobre a convergéncia do algoritmo. Este é, entre os
algoritmos testados, o que mais rapidamente converge para uma frente regular e bem
definida, ndo havendo alteragdes significativas na fronteira de solu¢cdes nao dominadas a partir
das 100 iteracGes. Numa corrida de 1000 itera¢es da aplicagdo NSGA Il com pesquisa de
vizinhanga, foram-se retirando as solugdes ndo dominadas ao fim de 25, 50, 100, 250, 500, 750
e 1000 iteragOes. Desta forma foi possivel acompanhar quer a rapida convergéncia do
algoritmo, quer a estabilizagdo numa frente de Pareto definida com aumento do nimero de
iteragdes. Fisicamente também é possivel observar que apesar do algoritmo experimentar
novos arranjos de locais e dimensao, estes comecam a ser repetidos, sinal de que existe
convergéncia para os mesmos locais de compensagao. Nesta analise de convergéncia decidiu-
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se limitar o numero de barramentos compensados a um valor baixo, 9, para ser mais facil
observar as alteracGes nas solugdes fisicas associadas a cada par “custo-perdas”.

Optou-se, para tornar os resultados mais faceis de comparar, por agrupar as frentes em grupos
de trés, mantendo uma frente comum para estabelecer a ligacdo de um grafico para o outro
Figura 6.20, Figura 6.21 e Figura 6.22. Ainda se apresenta, por ultimo, na Figura 6.23, uma
comparacdo entre a fronteira de solugdes ndo dominadas retirada ao fim de 25 iteragdes com

a finalmente obtida ao fim de 1000 iteragdes.

68700 - 1
58700
w
2
D 48700 -
7
o} H
S 38700 - . T
. LT .
b LI
28700 hd »
18700 T T T T T o]
235 240 245 250 255 260 265
Perdas (kW)
* 25 = 50 100

Figura 6.20 — Representacao das frentes de Pareto obtidas ao fim de 25, 50 e 100 iteracdes.
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28700 - e,
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+ 100 = 250 500

Figura 6.21 - Representacao das frentes de Pareto obtidas ao fim de 100, 250 e 500 iteragdes.
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Na Figura 6.20 colocaram-se as frente de Pareto obtidas ao fim de 25, 50 e 100 iterag¢des, na
Figura 6.21 colocaram-se as frentes de Pareto obtidas ao fim de 100, 250 e 500 iterac¢des e, por
ultimo, na Figura 6.22 as obtidas ao fim de 500, 750 e 1000 iteracGes. Como se pode observar
o algoritmo converge rapidamente para uma frente que quase nao sofre altera¢des a partir
das 100 iteragdes. Verifica-se uma ligeira melhoria relativamente a diminuicdo de perdas nas
solugdes que apresentam um custo mais baixo, mas na regido de maior custo pode observar-se
a coincidéncia das varias frentes, principalmente na Figura 6.22.

68700 -

eI B D

58700 -

48700

Custo (Euros)

38700 -

28700 -

18700 . . . . - = S
235 240 245 250 255 260 265

Perdas (kW)

+ 500 =750 1000

Figura 6.22 - Representacdo das frentes de Pareto obtidas ao fim de 500, 750 e 1000 iteragdes.
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Figura 6.23 — Comparacgao entre a frente de Pareto obtida ao fim de 20 iteragGes e no final das
1000 iteragoes.
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Tabela 6.14 — SolugGes ndo dominadas: nds compensados e tipo de condensador colocado, ao
fim de 100 iteragdes.

Condensador N6
3 3 2 2 1 7 2 3 1 7 18 | 26 | 47 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
2 3 2 2 1 7 2 3 1 7 18 | 26 | 47 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 2 2 1 7 1 3 1 14 | 18 | 26 | 47 | 49 | 58 | 69 | 84 | 87
2 2 1 1 1 7 1 3 1 12 | 18 | 26 | 28 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 2 1 1 7 1 3 1 14 | 18 | 26 | 47 | 49 | 58 | 69 | 84 | 87
1 2 1 1 1 7 1 3 1 15 | 18 | 26 | 28 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
1 2 1 1 1 5 1 3 1 15 | 18 | 26 | 28 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
1 1 1 1 1 5 1 3 1 18 | 18 | 26 | 28 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
1 2 1 1 1 6 1 3 1 15 18 | 26 | 28 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 2 3 1 7 1 3 1 14 | 18 | 26 | 46 | 49 | 58 | 69 | 84 | 87
1 2 1 1 1 4 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 49 | 59 | 70 | 84 | 89
1 1 1 1 1 4 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 49 | 59 | 70 | 84 | 89
4 3 2 2 1 7 2 3 1 7 18 | 26 | 47 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
1 1 1 1 1 3 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 49 | 59 | 70 | 84 | 89
1 1 1 1 1 2 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 49 | 61 | 70 | 84 | 89
5 3 2 2 1 7 2 3 1 7 18 | 26 | 47 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
6 3 2 2 1 7 2 3 1 18 | 26 | 47 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
1 1 1 1 1 1 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 49 | 65 | 70 | 84 | 89

Uma vez que se diminuiu o nUmero maximo de barramentos que é possivel compensar, pode
verificar-se com mais facilidade quais os barramentos que surgem na maioria das solugdes.
Apresentam-se em seguida os barramentos compensado para a fronteira de 100 itera¢des e
1000 iteragdes. Como se pode ver na Tabela 6.14 e na Tabela 6.15, ao fim de poucas iteragGes
existe um conjunto de barramentos sobre os quais recai muitas vezes a escolha da
compensacdo, tais como o 7, 0 47, 0 58, 0 70, o 84 e o 87. Comparando com as solu¢des
iniciais, estes barramentos sdo encontrados ao fim de algumas iteragGes e ficam presentes em
muitas das solucGes finais da Frente de Pareto. Sdo estes os nds em que a colocagdo de
condensadores para compensacao do factor de poténcia melhora mais significativamente o
funcionamento da rede do ponto de vista da reducado de perdas.
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Tabela 6.15 — Solu¢des ndo dominadas: nds compensados e tipo de condensador colocado, ao
fim de 1000 iteragdes.

Condensador N6
2 3 2 1 3 7 2 3 1 7 18 | 26 | 41 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 2 2 3 7 1 3 1 12 | 18 | 26 | 40 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 2 1 2 7 1 3 1 12 18 | 26 | 41 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 1 1 1 7 1 3 1 12 | 18 | 26 | 28 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 2 1 1 7 1 3 1 12 18 | 26 | 41 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
1 2 1 1 1 7 1 3 1 15 | 18 | 26 | 28 | 49 | 58 | 70 | 84 | 87
2 2 1 1 5 1 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 58 | 65 | 70 | 84 | 89
2 1 1 1 5 1 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 58 | 65 | 79 | 84 | 89
2 2 1 1 6 1 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 58 | 65 | 70 | 84 | 89
2 2 2 1 3 7 1 3 1 12 18 | 26 | 41 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87
2 1 1 1 4 1 1 2 1 17 | 20 | 23 | 28 | 58 | 65 | 79 | 84 | 89
2 1 1 3 1 1 1 2 1 20 | 23 | 28 | 58 | 59 | 65 | 79 | 84 | 89
3 3 2 1 3 7 2 3 1 7 18 | 26 | 41 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87
2 1 1 2 1 1 1 2 1 20 | 23 | 28 | 58 | 59 | 65 | 79 | 84 | 89
2 1 1 1 1 1 1 2 1 20 | 23 | 28 | 58 | 59 | 65 | 79 | 84 | 89
4 3 2 1 3 7 2 3 1 18 | 26 | 41 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87
5 3 2 1 3 7 2 3 1 18 | 26 | 41 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87
1 1 1 1 1 1 1 2 1 20 | 23 | 28 | 58 | 59 | 65 | 79 | 84 | 89
6 3 2 1 3 7 2 3 1 7 18 | 26 | 41 | 47 | 58 | 70 | 84 | 87

Através destas tabelas também é possivel ver que os barramentos 58 ou 59, quando fazem
parte da solucao, apresentam sempre uma compensacdao muito elevada. Neste ramo da rede
estes pontos surgem como os mais sensiveis para localizar a compensagdo. Nesse mesmo
ramo, para além dos nés 58 e 59, existem solugdes que propdem ainda a compensac¢do do nd
65, sinal da sobrecarga existente e também da sua extensdo.

Il. Analise da Economia em Energia

Foi efectuado um estudo considerando todas as solu¢des da fronteira, em que ao investimento
inicial é subtraida a economia de energia conseguida com a redugdo de perdas na rede.
Utilizaram-se para custo de energia os pregos publicados no Tarifario de Venda de Energia
Eléctrica a Clientes Finais (2008) da EDP (Despacho n.229287/2007, de 21 de Dezembro, da
Entidade Reguladora dos Servigcos Energéticos); seleccionou-se desse tarifario os precos para
os clientes em Média Tensdo (MT). O numero de horas em vazio, ponta e média também sdo
também os indicados pela EDP, conforme Tabela 6.16.
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Tabela 6.16 - Preco e nimero de horas/dia em consoante o nivel de carga.

Nivel de Carga Vazio+super vazio Média Ponta
Preco (€/kWh) 0,05 0,08 0,11
Horas/dia 7 12 5

Beneficio [Euros)
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.55 ' _,.-"'/. 5
25000 ’(_.,. = Solugdo de menor investimento inclal
75000 -

Figura 6.24 — Custo do investimento inicial face a poupanca em energia conseguida ao longo
dos meses: comparacao entre solugcdes de maior e menor investimento.

Na Figura 6.24 consideram-se as solu¢Ges de maior e menor custo presentes na fronteira de
Pareto, e é realizada a analise da evolugdo do respectivo custo ao longo de véarios meses apds a
instalacdo dos condensadores. O eixo das abcissas representa o tempo, em meses,
considerando a origem como o ponto em que se instala a compensagao na rede. O eixo das
ordenadas representa o beneficio que se obtém subtraindo ao valor do investimento inicial o
valor da reducgdo de custos por poupang¢a em energia conseguida com a redugdo das perdas na
rede. Pode observar-se na figura que a solugdio de menor custo obtém o retorno do
investimento em cerca de 20 meses e a solucdao de maior custo que demora cerca de 54
meses. Ao fim de cerca de quase 10 anos (117 meses) a solugdo de maior custo passa a ser
mais vantajosa que a de menor custo inicial. Este estudo é feito de forma simples, mas permite
obter uma estimativa do tempo que determinado investimento demora a ter vantagem sobre
outro que inicialmente até possa parecer mais atractivo. Para fazer uma avaliacdo correcta é
preciso entrar com outros parametros como a possibilidade de adiar o reforco da rede,
construcdo de novas subestacdes etc., que do ponto de vista de quem faz o planeamento da
rede pode pesar mais que esta avaliacdo simples do tempo que demora em obter o retorno do
investimento pela poupanca conseguida pela diminuicdo das perdas.
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A Figura 6.26 caracteriza dez solugdes ao longo da fronteira de Pareto final obtida, desde a de
custo maximo a de custo minimo e com vdrias solugGes intermédias, ver Tabela 6.17. As
solucBes destacadas na Fronteira de Pareto sdo apresentadas na Figura 6.25 (idéntica a
apresentada inicialmente na Figura 6.18, mas com a indicacdo das solu¢des em estudo).

1
Custo (€) ?“’
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| |
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48700 - \'q
'\.‘E::.q_:l
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28700 - =
48) |
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. {10)
18700 ; . g
235 240 245 250 255 260 Perduas {kW)

Figura 6.25 — Fronteira de Pareto com as solu¢des em estudo destacadas.

Tabela 6.17 — Soluc¢des destacadas ao longo da frente de Pareto.

Solucao Perdas (kW) Custo (€)
1 235,46 75261
2 235,84 60515
3 237,17 50179
4 238,69 42504
5 240,41 38720
6 242,32 35064
7 248,13 28589
8 252,96 24914
9 257,91 21252

10 264,71 18790

Na Figura 6.26 pode verificar-se em cada uma das linhas os tempos de recuperagao do
investimento inicial para as solu¢des intermédias, assim como os pontos em que determinadas
solugcBes se tornam mais vantajosas do que outras que apresentam um investimento inicial
inferior.
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Figura 6.26 — Investimento inicial face a poupanca em energia conseguida ao longo dos meses:
comparacdo entre varias solu¢des da Fronteira de Pareto.

Il. Perfil de Tensao

Como ja foi referido, uma das exigéncias de qualidade de servico feita aos operadores da rede
de distribuicdo é a da manutenc¢do da tensdo a que é fornecido o servigo no intervalo de 10%
em torno da tensdao nominal. Assim, mesmo nas piores condi¢cdes de carga, em que a queda de
tensdo ao longo da rede é mais grave, a tensdo no ultimo alimentador do trogo tem que ser
pelo menos igual a 0,9 p.u.. Na rede da EDP, quando ndo existe compensacdo a tensao nao
obedece a este requisito de qualidade e, por esta razdo, a solu¢cdo de custo zero nao é
admissivel. Podem observar-se os perfis de tensdo na Tabela 6.18 e na Figura 6.27 para a
solucdo de menores perdas (maior custo), para a de menor custo e também em situacdo de
auséncia de compensagao. Os perfis de tensdo correspondem ao funcionamento da rede com
carga maxima. Como se pode verificar, a solugdo sem compensacdo tem um perfil de tensdo
muito pobre o que obriga a existéncia de compensagdo para que esta rede esteja a funcionar
dentro das restricdes de qualidade exigidas. Sem compensacdo cerca de 76% dos barramentos
da rede apresentam tensdo abaixo dos 0,9 p.u. exigidos. Quer a solucdo de custo minimo, quer
a de menores perdas (maior custo) cumprem esta restricdo de qualidade de servigo, dado que
a abordagem algoritmica s6 considera solu¢des admissiveis, estando esta ultima solugdo (de
maior custo) em maior seguranga no caso de ser solicitado um aumento do consumo por parte
dos clientes finais.
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Tabela 6.18 — Perfil de tensdo ao longo da rede da EDP em situagdo de carga maxima: sem

compensagado e com as solu¢des de menor custo e de menores perdas.

N6 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Sem compens. 1 0,9925 0,9874 0,9754 0,9613 0,9459 0,9386 0,9225 0,9123
Menores perdas 1 0,9978 0,9964 0,9932 0,9895 0,9853 0,9832 0,9788 0,9760
Menor custo 1 0,9963 0,9938 0,9880 0,9812 0,9739 0,9705 0,9631 0,9584
N6 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Sem compens. 0,8860 0,8508 0,8466 0,8426 0,8412 0,8329 0,8281 0,8243 0,8112
Menores perdas 0,9688 0,9564 0,9549 0,9535 0,9530 0,9499 0,9482 0,9469 0,9424
Menor custo 0,9464 0,9321 0,9304 0,9289 0,9283 0,9252 0,9234 0,9221 0,9174
N6 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Sem compens. 0,8074 0,8025 0,7943 0,7919 0,7885 0,7850 0,7817 0,7810 0,7798
Menores perdas 0,9409 0,9390 0,9350 0,9338 0,9322 0,9306 0,9290 0,9286 0,9281
Menor custo 0,9161 0,9142 0,9100 0,9088 0,9071 0,9053 0,9038 0,9034 0,9028
N6 27 28 29 30 31 32 33 34 35

Sem compens. 0,7782 0,7773 0,7771 0,7767 0,7765 0,7763 0,9607 0,9612 0,9610
Menores perdas 0,9273 0,9269 0,9268 0,9265 0,9264 0,9264 0,9891 0,9895 0,9894
Menor custo 0,9019 0,9014 0,9013 0,9011 0,9009 0,9009 0,9808 0,9811 0,9810
N6 36 37 38 39 40 41 42 43 44

Sem compens. 0,961 0,9453 0,9427 0,9391 0,9386 0,9383 0,9217 0,9214 0,9213
Menores perdas 0,9893 0,9851 0,9835 0,9816 0,9813 0,9811 0,9784 0,9783 0,9782
Menor custo 0,9810 0,9735 0,9719 0,9697 0,9693 0,9691 0,9625 0,9624 0,9623
N6 45 46 47 48 49 50 51 52 53

Sem compens. 0,9122 0,8847 0,8841 0,883 0,8827 0,8825 0,8775 0,8749 0,8660
Menores perdas 0,9759 0,9684 0,9680 0,9673 0,9672 0,9671 0,9658 0,9648 0,9613
Menor custo 0,9583 0,9456 0,9453 0,9446 0,9445 0,9443 0,9414 0,9399 0,9346
N6 54 55 56 57 58 59 60 61 62

Sem compens. 0,8633 0,8606 0,8575 0,8559 0,8544 0,8535 0,8527 0,8521 0,8515
Menores perdas 0,9603 0,9593 0,9580 0,9574 | 0,9567 0,9562 0,9559 0,9556 0,9552
Menor custo 0,9330 0,9314 0,9295 0,9286 0,9277 0,9272 0,9267 0,9264 0,9260
N6 63 64 65 66 67 68 69 70 71

Sem compens. 0,8496 0,8487 0,8483 0,8502 0,8500 0,8464 0,8423 0,8421 0,8320
Menores perdas 0,9543 0,9539 0,9536 0,9561 0,9560 0,9548 0,9534 0,9533 0,9494
Menor custo 0,9249 0,9244 0,9241 0,9318 0,9316 0,9304 0,9287 0,9286 0,9246
N6 72 73 74 75 76 77 78 79 80
Sem compens. 0,8314 0,8280 0,8111 0,8072 0,8065 0,8061 0,8047 0,8039 0,8037
Menores perdas 0,9491 0,9482 0,9423 0,9408 0,9405 0,9403 0,9397 0,9392 0,9391
Menor custo 0,9243 0,9234 0,9174 0,9160 0,9159 0,9156 0,9148 0,9144 | 0,9143
N6 81 82 83 84 85 86 87 88 89

Sem compens. 0,8036 0,7986 0,7976 0,7971 0,7968 0,7912 0,7839 0,7813 0,7802
Menores perdas 0,9391 0,9373 0,9369 0,9366 0,9365 0,9335 0,9303 0,9288 0,9283
Menor custo 0,9142 0,9125 0,912 0,9116 0,9115 0,9084 0,9047 0,9035 0,9029
N6 90 91 92 93

Sem compens. 0,7798 0,7797 0,7797 0,7772

Menores perdas 0,9282 0,9281 0,9280 0,9268

Menor custo 0,9027 0,9026 0,9027 0,9013
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Figura 6.27 — Perfil de tensdo para a rede da EDP com carga maxima para trés situagdes: sem
compensacao, solugcdo de menor custo e solu¢ao de menores perdas.

IV. Representacao Fisica das solugoes

Cada uma das solugdes da fronteira de Pareto esta associada a uma configuragao fisica na rede
de distribuicdo, que conduz aos valores das fun¢ées objectivo de minimizacdo de perdas e de
custo. Neste ponto ilustram-se algumas destas solugdes, ver Tabela 6.17, indicando os locais
seleccionados para instalar os condensadores e o tipo de condensadores instalados.

Como se pode verificar nas tabelas (Tabela 6.19 a Tabela 6.28) existem locais na rede que
surgem na maioria das solugdes tais como os barramentos 83 ou 84, 70, 58 ou 59, 56, 47, 26,
15 e 7. Estes serdo os pontos na rede mais sensiveis a coloca¢gdo de compensag¢dao, uma vez
que surgem quer nas solugdes de menor custo, quer nas de menores perdas (maior custo).

Tabela 6.19 — Caracterizagdo da Solucdo 1: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solucdo 1

Localizagdo 14 | 18 | 28 | 35 | 38 | 40 | 43 | 47 | 52 | 56 | 58 | 59 | 65 | 67 | 70 | 79 | 84 | 88 | 91

Condensador | 3 4 2 5 4 3 2 4 4 4 4 4 1 1 1 2 6 2 1

Tabela 6.20 — Caracterizacdo da Solugdo 2: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solugdo 2

Localizagdo 7112 |26 |41 |49 |52 |58 |59 |65 |77 | 84 | 87

Condensador | 7 | 5 4 2 2 7 7 4 1 5 6 2
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Tabela 6.21 — Caracterizacdo da Solugdo 3: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solugdo 3
Localizagdo 8|26 |47 | 56 |59 |70 | 77 | 84
Condensador | 7 | 4 5 7 7 2 7 7

Tabela 6.22 — Caracterizagdo da Solucdo 4: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solucdo 4
Localizagdo 15 | 26 | 47 | 56 | 59 | 84
Condensador | 7 6 6 7 7 7

Tabela 6.23 — Caracterizacdo da Solugdo 5: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solugdo 5
Localizagdo 15 | 24 | 50 | 56 | 59 | 84
Condensador | 7 7 1 7 7 7

Tabela 6.24 — Caracterizacdo da Solugdo 6: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solugao 6
Localizagdo 17 | 26 | 56 | 59 | 84
Condensador | 7 5 7 7 7

Tabela 6.25 — Caracterizagdo da Solucdo 7: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solugdo 7
Localizagdo 15| 26 | 59 | 83
Condensador | 7 6 7 7

Tabela 6.26 — Caracterizacdo da Solugao 8: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solugao 8
Localizagdo 17 | 24 | 59 | 83
Condensador | 2 7 7 7
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Tabela 6.27 — Caracterizagdo da Solucdo 9: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solugao 9

Localizagdo 26 | 59 | 83

Condensador | 6 7 7

Tabela 6.28 — Caracterizac¢do da Solugdo 10: locais seleccionados e tipo de baterias instaladas.

Solucdo 10
Localizagdo 26 | 77 | 83

Condensador | 4 6 7

Nas Figura 6.28, Figura 6.29 e Figura 6.30 ilustra-se a rede da EDP destacando os locais de

compensacdo para trés de solugdes: a solugdo de menores perdas (maior custo), uma solugado
de custo intermédio e a solugdo de menor custo.
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Figura 6.28 — Rede com a localiza¢do dos condensadores para a solugdo de menores perdas
(solugdo 1).
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(solugdo 10).

6.4 CONCLUSAO

Neste capitulo apresentou-se um estudo comparativo entre trés abordagens utilizando uma
rede retirada da bibliografia e utilizada como rede de teste por varios investigadores da area.

Foi feito um estudo utilizando os mesmos dados que se encontravam num artigo que serviu de
base de comparagdo. Verificou-se que o algorimto NSGA Il modificado obtém melhores
solu¢Ges, quando comparado quer com o NSGA Il, quer com a abordagem proposta no artigo.

Apresentou-se também a aplicacdo de varios AEMO padrdo, bem como de um algoritmo ao
qual foram introduzidas alteracGes adaptadas para este problema, ao problema da
compensacao de energia reactiva. O estudo foi feito sobre uma rede da EDP Distribuicao.
Apresentaram-se e analisaram-se os resultados e verifica-se que a pesquisa de vizinhanca feita
dentro do algoritmo NSGA Il permite obter melhores solu¢Bes para este problema. Esta
pesquisa de vizinhanca permite um refinamento das solucdes encontradas, levando o
algoritmo NSGA Il modificado a superar a frente de Pareto encontrada por qualquer um dos
outros AEMO.

Utilizou-se este algoritmo modificado com uma fase de pesquisa local para efectuar varias
andlises aos resultados obtidos: caracterizou-se a rede do ponto de vista dos ndés mais
indicados para colocar condensadores, apresentaram-se melhorias introduzidas no perfil de
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tensdo com a existéncia de uma compensac¢do adequada e também se apresentou um estudo
gue caracteriza as vantagens em economia de energia conseguida com a diminuicdo das
perdas na rede.
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CONCLUSOES FINAIS E PISTAS PARA
DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

7.1 CONCLUSOES FINAIS

Nesta dissertac¢do foi apresentado o desenvolvimento de uma metodologia que permite apoiar
o planeamento da compensacdo energia reactiva em redes de distribuicdo de energia eléctrica
radiais.

No sentido de dotar os decisores com informac¢do adequada para esta tarefa de planeamento,
foi considerado um modelo MO que melhor traduz os compromissos técnico-econdmicos em
causa neste problema.

Foi também desenvolvido um algoritmo de célculo do transito de poténcia que optimizou quer
a precisdo dos resultados, quer o tempo de calculo necessarios para caracterizar a rede sujeita
a diferentes perfis de carga.

Foram implementados varios AEMO que permitiram realizar e apresentar um estudo
comparativo sobre a sua aplica¢do a este problema.

Considerando o AEMO que obteve melhores resultados, foram concebidas e implementadas
varias alteragGes, no sentido de o adaptar as caracteristicas particulares do problema e ao
modelo MO desenvolvido. Através de uma técnica de pesquisa local introduzida no NSGA Il
foram obtidos resultados consideravelmente melhores do que os alcancados pelo algoritmo
standard.

Foi feito um estudo comparativo com uma rede retirada da bibliografia, muitas vezes usada
como rede de teste, e demonstrada a superioridade do NSGA Il com pesquisa local face ao
NSGA Il e a outras abordagens algoritmicas.

Com os resultados obtidos com a aplicagdo do NSGA Il com pesquisa de vizinhancga a rede real
de teste, foi possivel caracteriza-la do ponto de vista dos nds mais indicados para colocar
compensacdo, fornecer uma ferramenta de apoio a tomada de decisGes neste problema
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considerando objectivos técnicos e econdmicos salvaguardando restricdes de qualidade de
servigo prestada, bem como apresentar um estudo que caracteriza as vantagens em economia
de energia conseguida com a diminui¢do das perdas na rede.

7.2 ORIENTACOES PARA FUTUROS DESENVOLVIMENTOS

Nesta dissertacdo foi apresentado um modelo multi-objectivo para apoio a decisdo no
problema da compensagdo de energia reactiva em redes de distribuicdo de energia eléctrica.
Um dos pontos que se pretende explorar no seguimento deste trabalho consiste na introducado
de alteragGes no modelo, face a redes de distribuicdo com problemas especificos ou em que
haja conhecimento de outro tipo de componentes existentes. Um dos desenvolvimentos
possiveis, caso existam dados que permitam alimentar o modelo, é a consideracdo de
pequenos produtores de energia eléctrica ligados a rede de distribuicdo e a integracdo de
transformadores com tomadas de regulacdo em carga e/ou outros equipamentos na rede de
distribuicdo.

Pretende-se também desenvolver a abordagem algoritmica proposta de forma a incorporar as
preferéncias do decisor ao longo do processo de pesquisa de solugdes. O objectivo é o de
reduzir o esforco computacional, evitando o calculo de solugdes ndo interessantes, reduzindo
o0 ambito da pesquisa através do uso de informacao fornecida pelo decisor, face a solugdes que
Ihe sdo apresentadas durante o processo, para orientar a pesquisa para as regiées do espago
de pesquisa onde se localizam as solugdes que melhor correspondem a sua estrutura de
preferéncias. Esta estrutura de preferéncias podem também ser considerada evolutiva, dado
um processo interactivo deste tipo providenciar a aprendizagem do proéprio problema, isto &, é
minimizando ndo apenas o esfor¢co computacional de calculo de solugdes mas também o

esforco cognitivo de andlise de solugdes.

Por ultimo, outra linha de desenvolvimento ja iniciada em Barrico et al. (2009), prende-se com
a andlise de robustez das solugGes, nomeadamente a utilizagdo do conceito de grau de
robustez proposto em Barrico e Antunes (2007). Pretende-se avaliar se as solugGes
encontradas sdo robustas, em termos da degradacdo do valor das fung¢des objectivo, em
situacOes de variacdo subita da carga nalgum alimentador ou interrupcgdo de servigco em algum
ponto da linha, desta forma providenciando informacdao adicional ao decisor para a
identificacdo de solugdes mais “imunes” a variacdes em diversos parametros do modelo.
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Dados da Rede Eléctrica EDP
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Tabela 1 do Anexo — Dados dos alimentadores.

p’\;?t?dea c::g:Za r(@Q x(Q) p’\;?t?dea cggg:Za r(@Q x(@Q) p’\;?t?dea c::g:Za r(@Q x(Q)
1 2 0,112 | 0,1873| 40 41 0,5177|0,2892 79 80 1,1738 | 0,6556
2 3 0,0763 (0,1274| 41 42 0,7148 | 0,3992 80 81 0,619 | 0,3457
3 4 0,1891 | 0,3161 8 43 1,0575 | 0,2785 81 82 0,5684 | 0,3174
4 5 0,2243(0,3749| 43 44 0,5198 | 0,2903 20 83 0,8393 | 0,3011
5 6 0,2571(0,4297 | 44 45 0,3341|0,1866 | 83 84 0,2133 | 0,1191
6 7 0,134 |0,2239 9 46 0,349 |0,1949( 84 85 0,3645 | 0,2036
7 8 0,2986 | 0,4991 10 47 0,57710,3223 85 86 0,3206 | 0,1791
8 9 0,1953(0,3265| 47 48 0,3598 | 0,2009 22 87 0,7675 | 0,4286
9 10 0,5097(0,8519| 48 49 0,7688 10,4294 24 88 1,5914 | 0,5709
10 11 1,5303|1,5101 | 49 50 0,2599 | 0,1451 25 89 0,702 | 0,3921
11 12 0,1889 | 0,1864| 50 51 0,8654 | 0,4833 25 90 20,743 | 0,7441
12 13 0,1816 (0,1793 10 52 0,5248 | 0,5179 90 91 0,678 | 0,2432
13 14 0,0661 | 0,0653 | 52 53 0,1737|0,1714 | 91 92 0,5738 | 0,3205
14 15 0,4115(0,4061| 53 54 0,6148 | 0,6068 | 27 93 0,5913 | 0,3303
15 16 0,2584 0,255 54 55 0,198 | 0,1954 ( 28 94 1,1865 | 0,3124
16 17 0,2033 [ 0,2006 | 55 56 0,198 | 0,1954
17 18 0,7243(0,7148 | 56 57 0,285 |0,2813
18 19 0,2162 | 0,2134| 57 58 0,1429 | 0,141
19 20 0,35 |0,3454| 58 59 0,3409 | 0,1904
20 21 1,477510,3891 59 60 0,3679 | 0,2055
21 22 0,45 |0,1185| 60 61 0,3591 | 0,2006
22 23 0,771 | 0,203 61 62 0,3503 | 0,1957
23 24 0,885 10,2331 62 63 0,4219 | 0,2356
24 25 0,9915(0,2611| 63 64 1,538 | 0,5517
25 26 0,384 |0,1011| 64 65 0,9788 | 0,3511
26 27 0,7245(0,1908 | 65 66 1,4911 | 0,5349
27 28 1,185 | 0,3121 11 67 0,969 |0,2552
28 29 1,2353|0,6899 67 68 0,6705 | 0,1766
29 30 0,3557 ( 0,1987 12 69 0,4354 | 0,2432
30 31 0,9494 ( 0,3406 13 70 0,4631 | 0,2586
31 32 0,6899(0,3853| 70 71 0,2707 | 0,1512
32 33 1,5707 | 0,8773 15 72 0,6683 | 0,3732

34 1,2655| 0,454 72 73 0,8525 10,4762
35 0,1688 | 0,0943 16 74 0,3314 | 0,1851
35 36 0,2741(0,1531 18 75 0,405 | 0,2262
36 37 0,2552 ( 0,1425 19 76 0,4367 | 0,2439
38 0,4165 [ 0,2326 19 77 0,3416 | 0,1908
39 1,4835|0,3907 77 78 0,2113| 0,118
39 40 1,8 0,474 78 79 1,1249 | 0,4035
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Tabela 2 do Anexo — Dados das poténcias tomadas nos nds da rede’.

Numero do Poténcia Activa Poténcia Numero do Poténcia Activa Poténcia
Barramento (kw) Reactiva (KVAr) | Barramento (kw) Reactiva (KVAr)
2 22,5 10,9 57 31,5 15,3
3 240,3 116,4 58 521,1 252,4
4 24,3 11,8 59 212,4 102,9
7 28,8 14 60 39,6 19,2
14 57,6 27,9 61 45 21,8
17 18,9 9,2 62 17,1 8,3
20 55,8 27 63 21,6 10,5
21 40,5 19,6 64 35,1 17
23 54 26,2 65 70,2 34
26 46,8 22,7 66 34,2 16,6
29 13,5 6,5 67 22,5 10,9
30 3,6 1,7 68 45,9 22,2
31 18 8,7 69 33,3 16,1
32 21,6 10,5 70 36,9 17,9
33 9 4,4 71 45 21,8
34 64,8 31,4 72 75,6 36,6
35 65,7 31,8 73 67,5 32,7
36 59,4 28,8 74 27,9 13,5
37 13,5 6,5 75 38,7 18,7
38 161,1 78 76 53,1 25,7
39 26,1 12,6 77 65,7 31,8
40 134,1 65 78 63 30,5
41 85,5 41,4 79 67,5 32,7
42 41,4 20,1 80 45 21,8
43 41,4 20,1 81 9 4,4
44 41,4 20,1 82 16,2 7,8
45 21,6 10,5 83 67,5 32,7
46 25,2 12,2 84 296,1 143,4
47 45,9 22,2 85 72 34,9
48 36,9 17,9 86 76,5 371
49 63,9 31 87 90,9 44
50 68,4 33,1 88 72 34,9
51 27,9 13,5 89 63 30,5
52 81 39,2 90 21,6 10,5
53 69,3 33,6 91 36,9 17,9
54 62,1 30,1 92 20,7 10
55 35,1 17 93 17,1 8,3
56 205,2 99,4 94 90 43,6

> N3o constam na tabela os nds que n3o alimentam nenhuma carga (P=0 W e Q=0 VAr).
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