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Resumo

A qualidade, continuidade e fiabilidade da Energia Eléctrica séo pontos fulcrais para o operador
do Sistema de Energia Eléctrica. No entanto, a rede de distribuicdo apresenta desequilibrios
das tensdes e correntes que podem por estes pontos em questdo. Os desequilibrios provocam
0 aumento das perdas de energia e aumentam o risco de sobrecarga. Assim, tanto a qualidade
como o preco da energia sdo afectados.

Para reduzir os desequilibrios é usado um método baseado na troca de fase (phase swapping).
Este método opera ao nivel do consumo e consiste na troca de fase de determinadas cargas

que permitam efectivamente reduzir as perdas e os desequilibrios.

Nesta dissertacdo sao desenvolvidos métodos que efectuem trocas de fase e que procurem
minimizar as perdas de energia e os desequilibrios e, simultaneamente minimizar o nimero de
trocas. A aplicacdo das trocas de fase implica a ida de um piquete ao local, o que também
representa um custo para o operador da rede. Os métodos desenvolvidos devem apresentar
um conjunto de solu¢des ndo dominadas, intitulado de conjunto 6ptimo de Pareto, de forma a

deixar ao critério do operador a escolha de uma solugéo.

Os métodos propostos, baseados num algoritmo greedy e num algoritmo genético, apenas
manobram as cargas monofasicas, uma vez que s&80 as principais responsaveis pelos
desequilibrios, e sdo aplicados a redes urbanas e rurais de baixa tensdo e as suas
caracteristicas sao analisadas e comparadas.

Palavras-Chave:

Rede de Distribuicdo, Desequilibrios, Conjunto optimo de Pareto, Optimizacdo, Algoritmo

Genético



Abstract

Power quality and system efficiency and reliability are key aspects of distribution systems
planning and operation. The imbalances in the node voltages and branch currents affect both
power quality and efficiency. Imbalances cause increased energy losses and increased risk of

overloads. Thus, the quality and energy prices are affected.

Phase swapping can economically and effectively balance the feeder currents to improve power
quality and reduce power system operation costs. Phase swapping consists of switching single-
phase load between phases of the line, in order to balance the most important branches

currents.

In this thesis, methods are proposed for to solve the phase swapping optimization problem in
order to minimize losses and swapping effort. The methods are developed to find a Pareto
optimal set of solutions leaving up to the network operator the selection of the most convenient
tradeoff solution.

In proposed methods, based on a greedy algorithm and a genetic algorithm, only single-phase
loads are swapped and this methods are applied to urban and rural low-voltage networks and

its characteristics are analyzed and compared.
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Listade Acronimos
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Rede de Distribuicéo
Baixa Tenséo
Posto de Transformacéao

Algoritmo Genético
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1 Introducéo

1.1 Motivagéao

As redes de distribuicdo de energia eléctrica tém um papel fundamental e extremamente
importante no fornecimento de energia, uma vez que fornece os consumidores concentrados
nas cidades, nos suburbios e nas regides mais remotas. Como tal, a exploracdo da rede
eléctrica de distribuicdo procura garantir o servigo a todos os consumidores com qualidade,
fiabilidade e robustez, tendo em consideracéo restricbes de ordem topoldgica, econémica e

eléctrica a que a rede esta sujeita.

Estas redes apresentam normalmente uma carga desequilibrada e, como consequéncia, as
tensbes sdo também desequilibradas. Esta é desequilibrada uma vez que é constituida
maioritariamente por cargas monofasicas a alimentar, que ndo se encontram uniformemente
distribuidas pelas fases. Por outro lado, o aumento do consumo e o crescimento da produgéo

descentralizada ligada a rede de baixa tensdo podem acentuar os desequilibrios.

O principal problema destes desequilibrios € o aumento das perdas de energia. Além deste
problema, os desequilibrios afectam a qualidade de energia. Por exemplo, a carga
desequilibrada provoca o desequilibrio das tens6es mesmo quando a tensdo no posto de
transformacéo é equilibrada. O desequilibrio ou a reducdo da amplitude das tensGes podem
reduzir a eficiéncia e mesmo danificar alguns equipamentos, como no caso dos motores que
sdo muito sensiveis a estes desequilibrios. Estes sdo também responséveis pelo aumento do
risco de sobrecarga de uma fase ou do condutor de neutro. A sobrecarga pode provocar o
sobreaquecimento dos cabos e, consequentemente, danifica-los. Além disso, os desequilibrios
geram uma corrente de neutro bastante elevada que pode levar ao disparo das proteccdes. O
factor de utilizacdo da rede é ainda limitado por estas sobrecargas do condutor de neutro ou de
uma fase. Esta limitacdo pode levar ao investimento em novas linhas para aumentar a sua
capacidade, que representam enormes custos. Em determinadas situacdes, estes
investimentos podem ser evitados pelo correcto equilibrio da carga e consequentemente

aumento do factor de utilizaco [1 - 3].

E, portanto, necessario optimizar os sistemas de distribuicio para se obter uma carga
equilibrada. Um sistema equilibrado tem menor pico de carga, menor queda de tensdo e
menores perdas de energia, traduzindo-se em maior fiabilidade, qualidade de energia e preco

mais reduzido.

Para a optimizacao é necessario efectuar trocas, ou manobras, de uma dada fase para outra
fase de consumidores monofasicos. E, portanto, um problema com espacgo de solucdes

combinatérias e é tanto maior quanto maior o nimero de consumidores ligados a rede.



1.2 Objectivos

O objectivo deste trabalho pretende estudar e desenvolver métodos para encontrar um nimero
minimo de manobras (trocas) a realizar na rede de baixa tensdo de forma a minimizar a
poténcia de perdas e os desequilibrios de correntes entre fases. Uma vez que cabe ao
operador da rede escolher qual o nimero de manobras ou a reducao de perdas que pretende
introduzir, os métodos a desenvolver devem apresentar um conjunto de solugdes 6ptimas de

forma a deixar a deciséo ao critério do operador.

A aplicagdo destes métodos incidird sobretudo nas redes desequilibradas detectadas pelo
trabalho desenvolvido pelo Pedro Goncalves, no dmbito da parte | desta dissertacdo, e é

pretendido que a execucao destes métodos seja a mais expedida possivel.

1.3 Organizacédo do Texto

O texto esta organizado em 5 capitulos onde sdo descritos as caracteristicas da rede de
distribuicdo, o problema de optimizacdo, os resultados dos métodos considerados e as

conclusdes obtidas.

No capitulo 2 sdo descritas todas as caracteristicas da rede de distribuicdo, nomeadamente a
topologia da rede, os desequilibrios e as perdas. Sdo ainda caracterizadas as cargas dos
consumidores da rede de baixa tensdo, em termos de padrdo de consumo e poténcia

contratada e utilizada.

No capitulo 3 é apresentado o problema de optimizagcéo a resolver e as formas possiveis de o
resolver. S&o analisadas algumas consideracdes particulares ao problema, nomeadamente a
guestdo dos objectivos conflituosos, e é efectuada a sua devida formulagdo matematica, tendo
em conta as restricdbes a que esta sujeito impostas pelas caracteristicas apresentadas no
capitulo 2. Sao apresentados e estudados trés métodos de optimizagdo. Um método
enumerativo, um algoritmo greedy e um algoritmo genético. O algoritmo genético € o método

mais detalhado devido a sua complexidade.

No capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos pelos métodos apresentados no capitulo
3, apos a aplicacdo a algumas redes. Primeiro sdo consideradas redes de pequena dimensao,
gue permitem analisar as propriedades e limitages do método enumerativo e greedy, e
posteriormente € analisada uma rede de média dimensdo pelo algoritmo greedy e pelas
variantes do algoritmo genético. Sdo ainda apresentados os resultados por aplicacdo a uma
rede rural de grande dimensao pelo método que apresentou melhor performance nos casos
anteriores. Sao também apresentados dois métodos para auxiliar a escolha de uma solugéo

por parte do operador da rede.



No Capitulo 5, enuncia-se as principais conclusdes, e apontam-se algumas abordagens a ter
em consideracdo no desenvolvimento de futuros trabalhos de investigagdo nesta area da

optimizacao dos desequilibrios e da poténcia de perdas.



2 Caracteristicas da Rede de Distribuicao

A Rede de Distribuicdo (RD) tem as func@es de fornecer a energia aos consumidores e receber
a energia produzida pelos produtores independentes, que usam fontes renovaveis ou
cogeracao. Esta rede opera com trés niveis de tensédo (baixa, média, e alta tensdo) mas o

fornecimento de energia € maioritariamente feito a Baixa Tenséo (BT).

A RD é tipicamente uma rede radial. Nas areas urbanas com grande densidade de carga a
rede pode ser malhada mas com exploracao radial, para que em caso de indisponibilidade de
uma linha se possa assegurar a continuidade do servico. As redes radiais sdo constituidas a
partir de um ponto de alimentagdo que se vao ramificando sem se encontrarem num ponto
comum, como se representa na Figura 2.1 [4].
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Figura 2.1 — Rede malhada mas com interruptores abertos para exploracéo radial

Como também é possivel verificar na Figura 2.1, a RD € composta por um ramo principal que é
ligada directamente ao posto de transformacéo (PT) e por ramos secundarios que ligam as

cargas ao ramo principal.

Existem diferencas significativas entre as redes das areas urbanas e rurais. Tal como referido,
nas redes urbanas as cargas sao bastante concentradas e os ramos secundarios podem ter
menos de 15m de comprimento. Nestas areas sdo usados cabos subterraneos. Ao invés, nas

redes rurais as cargas encontram-se bastante dispersas, podendo os ramos secundarios
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chegar aos 90m de comprimento. Geralmente sdo usados cabos aéreos. Nas zonas

suburbanas podem ser usada uma solucdo mista, com cabos subterraneos e cabos aéreos [4].

Considerando estas diferencas entre as areas urbanas e rurais é esperado que as perdas nas
redes rurais sejam bastante mais significativas que nas areas urbanas. A extensédo das redes
rurais € muito superior a urbana o que aumenta as perdas. Por outro lado, estando as cargas
mais dispersas os desequilibrios também sdo maiores e, consequentemente, as perdas sao

maiores.

2.1 Sistema Trifasico Desequilibrado

As redes de BT sdo alimentadas por um sistema trifasico de tensdes, de igual amplitude e

desfasadas de £120°, tal que:

Vi+V,+7,=0 (2.1)

No entanto, a carga eléctrica destas redes é inerentemente desequilibrada porque esta é
constituida maioritariamente por cargas monofasicas a alimentar. Assim, as tensdes e
correntes das redes de BT sdo também desequilibradas, ou seja, as amplitudes sao diferentes,
elou o desfasamento é diferente de 120° eléctricos. Isto leva ao aparecimento de uma corrente
no condutor de neutro de acordo com ( 2.2 ). Na Figura 2.2 é apresentado um exemplo de um
desequilibrio nas amplitudes das correntes e a respectiva corrente de neutro gerada pelo

desequilibrio.

L=hL+L+I (2.2)

Figura 2.2 — Diagrama vectorial das tensdes e correntes numa situacao de desequilibrio e
respectiva obtengdo da corrente de neutro por soma vectorial das correntes de fases

Como referido, a carga é normalmente desequilibrada mas ndo é comum que a diferenca entre
a maior amplitude e a menor amplitude das correntes seja superior a 50%. No entanto, o grau

de desequilibrio varia ao longo da extensao da rede.



2.2 Cargas eléctricas
As cargas eléctricas sdo geralmente caracterizadas pela tenséo de utilizacao e pelas poténcias
activa e reactiva que consomem a tensdo de utilizagcdo. Estas podem-se agrupar em quatro

grandes grupos:

e Motores
e lluminacéo
e Aguecimento e refrigeracéo

e Aparelhos electrénicos

Na generalidade dos casos as cargas eléctricas sdo constituidas por uma mistura de cargas
pertencentes aos quatro grandes grupos acima enunciados. Por exemplo, huma habitacdo os
motores estdo presentes no frigorifico, arca congeladora, maquinas de lavar/secar roupa e
louca e aspirador, existem diversos tipos de aparelhos de iluminagdo (lampadas
incandescentes, fluorescentes, halogéneo), existem diversos tipos de aparelhos electrénicos
(fontes de alimentagéo para televisores, sistemas de som e computadores) e ainda aparelhos
como radiadores ou aquecedores. No entanto, estes aparelhos ndo se encontram todos em
funcionamento simultaneamente. A sua utilizacdo varia de acordo com a altura do dia, semana,
més ou ano. Assim, a carga de uma habitagdo apresenta uma caracteristica de que resulta das

caracteristicas individuais dos componentes ligados em cada instante [5].

2.2.1 Caracterizacdo das Cargas

As cargas tipicas tém caracter indutivo, e sdo especificadas pelas poténcias complexa
consumida ou pela poténcia activa e pelo factor de poténcia (cos ¢) a tensdo de utilizagdo. Uma
vez que a tensdo de utilizagdo varia de acordo com o ponto de ligagdo da rede de distribuigéo,
a sua poténcia consumida também varia. Para efectuar o trénsito de energia é necessério

modelar as cargas. Estas podem ser modeladas por:

e Impedéancia Constante
e Corrente Constante
e Poténcia Constante

e Carga composta

Neste trabalho, as cargas s8o modeladas por Corrente Constante, uma vez que permite

simplificar o transito de energia e optimizar o tempo de simula¢do dos métodos propostos.

Para uma carga modelada por corrente constante, retirada de um n6 com tenséo V, a poténcia

consumida calcula-se por:

Se=FR+jQ. =

<l
O %'

(2.3)



Sendo a corrente constante e igual a situacdo nominal, I, = I.e/%c, para valores de tensio

variaveis as poténcias activas e reactivas de carga sdo dados por:

P. =VIcos ¢,
(2.4)
Q. =VlIsin¢,

Através de ( 2.4 ) verifica-se que as poténcias activas e reactiva variam linearmente com a

tenséo [6].

2.2.2 Padréo das Cargas
Apesar de cada carga estar em constante alteracédo, estas apresentam padrdes de consumo
que se podem agrupar de acordo com o sector de actividade (indUstria, comércio, agricultura,

transportes, servicos) e sector residencial.

Neste trabalho, as cargas com interesse correspondem as cargas residenciais e comerciais,
uma vez que sdo maioritariamente as cargas monofasicas da rede de distribuicdo. Assim, é
apresentado o diagrama de carga de um dia Gtil numa zona Residencial/Comercial na Figura
2.3.

Zona Residencial/Comercial
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Figura 2.3 — Diagrama de carga de um dia Gtil numa zona Residencial/Comercial [5]

A reducgdo dos desequilibrios e a reducdo das perdas devem ser optimizadas consoante o

diagrama de carga de cada saida do PT. Geralmente a optimizacdo deve ser efectuada para a



poténcia de ponta, visto que é nessa altura que ocorrem as maiores perdas e existe a

possibilidade de sobrecarga do neutro ou de uma fase.

Como se pode verificar no caso da Figura 2.3 a poténcia de ponta ocorre por volta das 20h. No
entanto, verifica-se que no periodo entre as 12h e as 22h o consumo de poténcia se mantém
praticamente constante. E neste periodo que a rede de distribuicio deve ser optimizada para

reduzir as perdas de energia, uma vez que EzfoTPdt, e diminuir a possibilidade de

sobrecarga.

2.2.3 Poténcias Contratadas
As cargas ligadas a rede BT sdo caracterizadas pelas suas poténcias contratadas e sdo
controlaveis por meio de um disjuntor regulado para a corrente I,, em fungéo desses valores de

poténcia. Na Tabela 2-1 séo indicados esses valores [7].

Tabela 2-1 — Poténcias contratadas e corrente nominal

Monofasico Trifasico
P [kVA] | I,,[A] | P [kVA] | I, [A]
1,15 5 6,90 10

2,30 10 10,35 15
3,45 15 13,80 20
4,60 20 17,25 25
5,75 25 20,70 30
6,90 30 27,60 40
10,35 45 34,50 50
13,80 60 41,40 60

2.2.4 Factor de Ponta e Factor de Simultaneidade

Como j& foi referido anteriormente, as cargas ndo se encontram todas simultaneamente ligadas
a rede e a sua poténcia consumida ndo corresponde a poténcia contratada. E por isso
importante referir os factores de ponta (u) e simultaneidade (F,) para efectuar a correc¢ao do

valor de corrente de carga.

I. =1, xux*F (2.5)

O factor de Ponta (u) é a relagédo entre a poténcia de ponta (P,.,) € a poténcia instalada (P;.),
tal que (2.6 ). Por exemplo, um consumidor tem uma poténcia contratada ou instalada de 3,45

kW, no entanto, na poténcia de ponta apenas consome 2 kW.

P
u=—= (2.6)



A Tabela 2-2 apresenta os factores de ponta retirados do programa D-Plan 2 [8], utilizados

neste trabalho.

Tabela 2-2 — Factores de ponta para as poténcias contratadas

Monoféasico Trifasico
P [kVA] u P [kVA] u

1,15 0,50 6,90 0,50
2,30 0,50 10,35 0,50
3,45 0,50 13,80 0,60
4,60 0,50 17,25 0,70
5,75 0,50 20,70 0,70
6,90 0,50 27,60 0,80
10,35 0,60 34,50 0,80
13,80 0,60 41,40 0,80

O factor de Simultaneidade (F;) representa a utilizacdo simultdnea da poténcia de ponta das
vérias instalacdes, ou seja, é a razdo entre o consumo maximo agregado e 0 consumo maximo
de cada um dos consumos individuais:

F, = Pmax,agr

—yn
i=1 Pmax,i

(2.7)

Este factor depende do numero de cargas ligadas a rede de BT. Assim, os valores tipicos a

usar na realizag&o deste trabalho séo os usados na Tabela 2-3 [7].

Tabela 2-3 — Factor de Simultaneidade em funcdo do nimero de cargas ligadas a umarede de BT

Numero de Cargas (N) | Factor de Simultaneidade (F,)
2a4 1,00
5a9 0,75
10a 14 0,56
15a19 0,48
20a 24 0,43
25a29 0,40
30a34 0,38
35a39 0,37
40a 49 0,36

>50 0,34

2.3 Transito de Energia e Poténcia de Perdas

Para o célculo da poténcia de perdas é apenas necessario ter conhecimento sobre as
correntes em todos os ramos da rede, tal como para averiguar os desequilibrios. Para isso, é

efectuado o transito de energia.

Tendo em conta que a rede de distribuicdo é radial e as cargas modeladas por corrente
constante e factor de poténcia constante, o transito de energia pode ser bastante simplificado.
Uma vez que apenas as correntes sdo necessarias, as tensfées nas cargas ndo sao calculadas,

evitando um método iterativo, diminuindo o tempo de execucdo dos métodos. Desta forma, a



corrente no ramo mais a montante j € a soma das correntes dos ramos a jusante e das cargas
alimentados no né adjacente ao ramo j. Como exemplo é apresentado na Figura 2.4 uma
pequena rede radial. As equacdes ( 2.8 ) traduzem o transito de energia nesta rede, onde d; 4

representa a carga no né j ligada na fase ¢.

Ramo 1 2 3 4 5
M& 1 2 3 4 5
4 Il,a IS.&
g [b Ly L,
¢ ILc IS.-:
dl,a ' dl,h ’ dl,c ds,:u 'ds b 'dS. .

Figura 2.4 — Rede radial com 5 nés

Lig =liv1p +djp j=1,..4
(2.8)
Isp = dsg ¢ =ab,c

ApOs a determinacao de todas as correntes nas fases e a corrente de neutro calculada através

de (2.2) é possivel determinar a poténcia de perdas através de ( 2.9).

T
P = Z Toalfa + 1iplty + 1iclie + 1001l (2.9)
im1

P - Poténcia de Perdas
T — nimero de ramos da rede
r; — resisténcia do ramo i

I; 4 — corrente na fase ¢ do ramo i
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3 O problema de Optimizacéo

A reducéo da poténcia de perdas e o desequilibrio das correntes nas fases numa rede de BT é
um problema de optimizacao discreto (combinatério). Esta optimizacao pode ser efectuada por
duas formas: reconfiguracéo da rede ao nivel do sistema (feeder reconfiguration) ou troca de
fase ao nivel do consumo (phase swapping). A reconfiguracdo da rede tem sido estudada

exaustivamente nas Ultimas décadas, enquanto a troca de fase tem sido ignorada [2].

A reconfiguracdo da rede tem como finalidade equilibrar a carga entre as diversas saidas do
PT (equilibrar a carga entre os ramos principais) e reduzir as perdas. No entanto, em condicdes
de interrup¢do permanente do servigo, a rede é reconfigurada para minimizar as zonas sem
energia. A reconfiguragdo da rede consiste em modificar a topologia da rede através de
seccionadores controlados remotamente. Neste processo, as cargas sem energia sdo
alimentadas através de outra saida do PT. Como normalmente a rede é explorada radialmente,
a abertura ou fecho de um seccionador tem de considerar as restricdes impostas para manter a
rede radial. O problema consiste em determinar uma lista de ordem que permita a redugéo das
perdas e a reducdo do desequilibrio de carga respeitando as restrigBes tipoldgicas [9]. No

entanto, esta técnica ndo é eficaz para a resolucdo do problema do desequilibrio entre fases.

A troca de fases (phase swapping) € um método eficaz para o equilibrio da carga pelas fases.
Este processo pretende reduzir as perdas e os desequilibrios através da troca de cargas ou
ramos secundarios entre as fases. Assim, a troca de fases pode ser vista como troca de fases

nodal (nodal phase swapping) ou troca de fases lateral (lateral phase swapping).

A troca de fases lateral (lateral phase swapping) consiste na troca das fases dos ramos
secundarios, ou laterais, do ramo principal. Neste método todas as cargas dos ramos laterais
séo trocadas de fase. Como nestes ramos laterais podem existir cargas trifasicas é necessario
garantir que a sequéncia de fases € a mesma. Caso ndo aconteca, podem surgir problemas de
funcionamento, como por exemplo no motor de inducéo, que inverteria o sentido de rotacdo do
rotor. Devido a esta limitacédo, este método podera ser insuficiente para reduzir o desequilibrio
e as perdas. A troca de fases nodal (nodal phase swapping),é efectuada trocando as cargas
monofésicas individualmente de fase em cada nd, podendo cada carga de um determinado né

ser ligada a uma fase independentemente da fase a que as restantes cargas sao ligadas [1].

Existem alguns trabalhos realizados nesta vertente, onde usaram Mixed-Integer Programming

[1] e [3] e Simulated Annealing [2], para optimizar redes através da troca de fase lateral.

Nesta dissertacdo é pretendido desenvolver métodos para reducdo das perdas e dos
desequilibrios através da troca de fases nodal. Nesta optimizacdo as cargas monofasicas e
trifasicas sdo tratadas de maneira diferente. Apenas as cargas monofasicas sédo consideradas

para efectuar manobras, uma vez que sdo estas as maiores responsaveis pelos desequilibrios.
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O processo de optimizagdo a efectuar tem dois objectivos. Por um lado é pedido a minimizacéo
das Perdas (P) e, por outra lado, o nUmero de manobras ou trocas de fase (M) a efectuar
também deve ser minimizado. O nimero de manobras também deve ser minimizado uma vez
que a cada troca de fase esta associado um certo custo (ida do piquete ao local, interrupcéo do
fornecimento de energia, etc.). Portanto, € necessario encontrar um compromisso entre custo e

beneficios (reducéo de perdas, qualidade de servico, aumento da fiabilidade, etc).

Por outro lado, as Perdas e o nimero de manobras sao dois objectivos conflituosos, uma vez
que ndo é possivel minimizar ambos em simultdneo. E por isso necessario encontrar um bom
compromisso entre ambos os objectivos. Assim, o problema corresponde a uma optimizagéo

com dois objectivos (multi-objectivo) conflituosos.

3.1 Optimizagdo Multi-Objectivo

Considere-se um vector de decisdo x de dimenséo n, no espaco de solugdes X.

X1
x=[5l (3.1)
Xn

A formulagdo do problema de optimizacdo multi-objectivo € definida como a minimizagédo de um

conjuntos de k funcdes objectivo,
min F(x) = {f,(X), ., fx (%)} (3.2)

No entanto, na maioria dos problemas existem restricdes impostas pelas caracteristicas e
propriedades de cada problema, por exemplo, limitagBes fisicas, topoldgicas, etc.. Estas
restricdes tém de ser satisfeitas para que a solucdo seja aceitavel. Elas podem ser expressas

por inequagodes, equacdes e limites, tal como ( 3.3 ).

gx)<0 i=1,...m
hi(x)=0 j=1,..,p (3.3)
l,<x<u, z=1,..,q

Existem duas abordagens de optimizacdo de multi-objectivo. A primeira consiste em atribuir
pesos ou penalizagdes a cada objectivo individualmente por forma a combinar numa soma

ponderada num dnico objectivo, sujeito a ( 3.3 ).
min F(x) = afy(X) + () + -+ 7fi(X) (34)

A atribuicdo dos pesos nado € Unica e depende da importancia dos objectivos do problema em
guestdo. Geralmente o peso de cada objectivo é proporcional a importancia relativa dos

objectivos do problema. Esta abordagem tem o inconveniente de ser dificil de ajustar
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correctamente os pesos dos objectivos [10]. Por outro lado, existem objectivos aos quais néo
se convertem na mesma medida dos outros objectivos, o que impossibilita a atribuicdo de um

peso [11].

Na segunda abordagem todos os objectivos devem ser tratados como objectivos distintos.
Estes s8o, na maioria dos casos, conflituosos impedindo a optimizacdo simultdnea de cada
objectivo. Isto verifica-se na maioria dos problemas reais, onde geralmente é necessario
minimizar o custo, maximizar a performance, etc.. Assim, optimizar x em funcdo de um
objectivo pode ser inaceitavel considerado os outros objectivos. E, portanto, quase impossivel
optimizar simultaneamente todos os objectivos. Uma solucdo razoavel para um problema multi-
objectivo é determinar um conjunto de solugBes que satisfaca 0s objectivos sem ser dominada
por outra solugdo. Desta forma existird um conjunto de solu¢des 6ptimas em vez de uma Unica
solucdo, conhecido como conjunto 6ptimo de Pareto [10]. Por exemplo, na construcdo de um
automovel, podem-se considerar os seguintes objectivos: minimizar o custo, minimizar o
consumo de combustivel, maximizar a performance e maximizar a luxdria. Os objectivos séo
claramente conflituosos e ndo existe uma Unica solucado Optima. Nesta situacdo, de entre as
solugBes Optimas € necessario encontrar um bom compromisso de acordo com os critérios dos
engenheiros, ou por exemplo, criar trés carros diferentes de acordo com as necessidades de
mercado: um carro de baixo custo e baixo consumo, um carro intermédio e um carro de luxo

com alta performance.

3.2 Conjunto Optimo de Pareto

O conjunto de solugdes promissoras obtidas em funcdo dos varios objectivos € chamado de
conjunto 6ptimo de Pareto ou superficie de Pareto. Uma solugcdo pertence a superficie de
Pareto se ndo for dominada por qualquer outra solucdo. Esta solucdo ndo pode ser melhorada

em relagcdo a um objectivo sem que piore em relagdo a outro objectivo.
Ou seja, diz-se que a solucdo x domina a solugdo y (x > y) se e so se:

fix) < fi(y), Vie{l, ...k} A fi(x)<fiy) 3j€{1,..,k} (3.5)

Na Figura 3.1 esta representado um exemplo de minimiza¢c&o com dois objectivos (f,f,) e a

sua respectiva superficie de Pareto.
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2(A) < £2(B) 2

Figura 3.1 — Exemplo de uma superficie de Pareto

As solucdes A e B pertencem a superficie de Pareto, pois ndo sdo dominadas por qualquer
outra solugdo. Por outro lado, quando se desloca da solugcdo A para a B (ou vice-versa), ha
uma certa degradacao do objectivo f, (ou f;) para obter um certo ganho no objectivo f; (ou f5).
A solucdo C é dominada pela solugdo A, f;(A) < f,(C) A £,(A) < £,(C), e também é dominada
pela solucédo B, f;(B) < f,(C) A f,(B) < f,(C). Como tal ndo pertence a superficie de Pareto.

3.3 Formulacao do Problema

Considerando o problema a resolver neste trabalho, a minimizacao da poténcia de perdas (P) e
a minimizacdo do nimero de manobras (M) a efectuar, o problema é definido por um conjunto
de N consumidores monofésicos, ou cargas monofasicas C = {Cy, C,,..., Cy}, cada um com a
sua respectiva poténcia contratada & = {1.15, 2.30,3.45,4.60,5.75,6.90,10.35,13.80} kVA e
factor de ponta (u), que se podem ligar a uma das trés fases do sistema ftrifasico de
distribuicdo F = {a, b, c}, ao longo dos Q nés da rede BT. Assim, cada carga monofasica
C;(p;, uy, fi,q;) € definida através da sua poténcia, factor de ponta, fase e n6 da rede. Como a
poténcia contratada, o factor de ponta e 0 n6 da rede a que cada carga esta ligada ndo sao
possiveis de alterar, devido a restrigbes fisicas, a varidvel a controlar para efectuar a
optimizagao sao as fases as quais as cargas estdo ligadas. Assim, cada carga monofasica é

definida como Ci(f).
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Pode, assim, definir-se o vector de decisao x,

G (f) -
x =[] =[ : ] L {g“'b'fv}} (36)
Cn () JE
O objectivo corresponde a minimizacao da poténcia de perdas e de manobras:
Objectivo: Min {P(x), M(x)} (3.7)
Onde:
T
PO = ) rialZa + Tiply + TiclZe + ool (38)
i=1
1 N
MGO =5 D |adu = 6l + e, = 0),u] + el — 6L (39)
w=1

Sujeito as seguintes restricdes:
lip =) leg+ ) 6.l (3.10)
k w

0, +0],+6),=1 (3.11)
6. €101} (3.12)

A equacdo ( 3.8 ) calcula a poténcia de perdas ao longo dos T ramos. A equacéo ( 3.9 )
determina o nimero de manobras entre a situagdo original da carga w, ai_w, e a situagao
determinada por x. A equacao ( 3.10 ) calcula a corrente no ramo i, através da soma das
correntes dos ramos a jusante e a soma das cargas do no j. A equacgéo ( 3.11 ) imp6e que uma
determinada carga w de um dado né j apenas pode ser ligada a uma fase, ¢ =a,b,c. A
equagdo ( 3.12 ) indica se a carga w, no ng j, estd ou néo ligada a fase ¢ e é definida de

acordo com a variavel de decisdo x.

3.4 Técnicas de Optimizacéao

As técnicas de procura e optimizacdo sdo classificadas em trés categorias: enumerativas,
deterministicas e estocasticas. Apesar de uma procura enumerativa ser determinista é feita
uma distingdo, uma vez que ndo emprega heuristicas. Na Figura 3.2 é apresentado um

esquema das diversas técnicas, retirado de [12].
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Global
Search & Optimization

Enumerative Deterministic Stochastic

- Greedy | Random Search/Walk

L] Hill-Climbing |  Simulated Annealing

.| Branch & Bound || Monte Carlo

1 Depth-First - Tabu Search

-1 Breadth-First .| Evolutionary Computation
Best-First
(A*,Z%, ..) Mathematical Programming

| Calculus-Based

Figura 3.2 — Abordagens de Optimizagao Global

De entre estas técnicas sdo desenvolvidas e apresentadas uma de cada categoria: uma

enumerativa, um método greedy e um algoritmo genético (algoritmo evolucionério).

3.4.1 Método Enumerativo

Tratando-se de um problema combinatério € possivel efectuar todas as combinagdes possiveis
para uma dada saida de um PT da rede BT. Uma saida que alimente N cargas monofasicos,
com a possibilidade de se ligarem em 3 fases distintas, corresponde a 3" solugdes possiveis.
Na realidade nao é necessério efectuar todas combinac¢des para determinar o conjunto 6ptimo
de Pareto. Isto porque a partir de um dado nimero de manobras é impossivel de reduzir mais
as perdas por mais manobras que se realizem (minimo absoluto encontrado). Por outro lado, a
realizacdo de todas as combinag8es € um processo computacionalmente pesado. Como tal, as
combinacdes sdo efectuadas em funcdo do nimero de manobras (M) até se determinar todo o
conjunto optimo de Pareto ou até onde se considere necessario. Desta forma, o nimero de

combinacdes efectuadas é dado por ( 3.13 ) para M manobras.

n=1+izi(1;’) (3.13)

i=1
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3.4.2 Algoritmo Greedy

Os algoritmos greedy ou gananciosos sao usados em problemas de optimizacdo e tém um
comportamento miope, isto porque nao vém os resultados para além da presente etapa. Em
cada etapa do algoritmo a escolha é baseada no ganho imediato, sem considerar as
consequéncias futuras dessa decisdo, na esperanca de encontrar a solucdo Optima global.
Embora esta abordagem possa ser desastrosa para alguns problemas, ha muitos em que é

excelente.

A aplicacdo deste algoritmo ganancioso permite reduzir significativamente o numero de
combinagdes a calcular para encontrar solugdes aceitdveis para cada manobra introduzida.
Estas soluges podem ou ndo ser as solugbes dptimas para cada manobra, uma vez que o
algoritmo greedy n&o o garante. Esta reduc&o deve-se ao facto de a cada etapa do algoritmo, a
carga que mais contribui para a reducéo da poténcia de perdas € escolhida para ser efectuada
uma manobra. Na etapa seguinte s&o consideradas as cargas escolhidas nas etapas anteriores
e, de entre as combinacdes possiveis, € escolhida mais uma carga para ser efectuada mais

uma manobra. Assim, o algoritmo vai avangando ao ritmo do numero de manobras efectuadas.

Para aumentar a possibilidade do aparecimento de uma solucdo melhor, as cargas que s&o
escolhidas em cada etapa do algoritmo, podem ser conectadas numa fase diferente na etapa

seguinte do algoritmo, duplicando o nimero de combinacgdes.

Por exemplo, considere-se uma rede com 12 cargas de acordo com a Tabela 3-1. Na primeira
etapa, este algoritmo calcula qual a carga que mudando de fase corresponde a maior reducao
das perdas, que corresponde & carga n°® 9 que troca para a fase a. Na préxima etapa com 2
manobras, uma delas é a carga n° 9 e é verificada qual das restantes cargas, juntamente com
esta, resultam as menores perdas. Essa carga corresponde a carga n® 7 que troca para a fase
C e a carga n® 9 troca para a fase a. Para 3 manobras, sdo calculadas as perdas para a melhor
combinacdo entre a carga 5, 9 e uma outra. Neste caso corresponde a carga n° 1 que troca

para a fase b, a carga n° 7 troca para a fase c e carga n° 9 troca para a fase a.

Tabela 3-1 — Exemplo de uma rede urbana com 12 cargas monofasicas

N° da Carga | N6 da Rede Poténcia Contratada Fase Inicial

(kVA)
1,15
3,45
3,45
3,45
6,90
6,90
1,15
6,90
6,90
1,15
7 6,90
6,90
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O limite maximo do nimero de combinacdes a calcular pelo algoritmo greedy é dado ( 3.12 ).
Trata-se de um limite maximo uma vez que corresponde ao pior caso, ou seja, para uma
situacdo em que todas as cargas estejam ligadas na fase mais carregada do barramento do
PT.

M
n=2N+ Z 2.(N = (i — 1)).26-D (3.14)

3.4.3 Algoritmo Genético (AG)

O quadro tedrico dos algoritmos genéticos foi desenvolvido por Holland, no inicio da década de
70, com a ideia de reproduzir o processo evolutivo que acontece dentro de organismos
biologicos na natureza. Pode ser entendido como um processo de procura inteligente
probabilistica e global, que pode ser aplicado numa série de problemas de optimizagédo

combinatérias.

O processo evolutivo da-se por meio de cromossomas, que armazena o cédigo genético que
define as caracteristicas individuais. Através de um processo de selecc¢ao natural, os individuos
que sdo mais adaptados ao ambiente terdo maior probabilidade de sobreviver e de se
reproduzir, transmitindo as suas caracteristicas genéticas aos seus descendentes. A
reproducdo é o ponto-chave, no qual a evolugao ocorre. A recombinagédo (crossover) do cddigo
genético dos individuos gera novos cromossomas que, eventualmente, poderdo sofrer um
processo conhecido como mutacdo. Neste processo de mutagcdo, os descendentes podem
apresentar caracteristicas que sao diferentes dos seus pais e, eventualmente, estas
caracteristicas vao permitir que o individuo possui maior capacidade para se adaptar ao

ambiente [13].

Os algoritmos genéticos diferem das técnicas convencionais de procura, uma vez que utilizam
um conjunto inicial aleatorio de solug6es chamado populagdo. Desta forma, trabalham com
toda a populagao e ndo com um Unico ponto o que permite realizar a procura simultaneas em

todo o espaco de solugdes.

Cada individuo na populacdo é chamado de cromossoma e é uma representacao da solugéo
para o problema. Os cromossomas evoluem através de sucessivas iteragdes, chamadas de
geracgdes. Durante cada geragdo, os cromossomas sao avaliados através de algumas medidas
de avaliacdo também chamada de mérito (fithess). Para criar a proxima geracdo, 0 novo
cromossoma, chamado de filho, é formado utilizando a recombinagéo e, eventualmente, podera
sofrer uma alteracéo através da mutacdo. Uma nova geracdo € entdo formada seleccionando
0s cromossomas mais adaptados, de acordo com a sua avaliagdo. Os cromossomas menos
adaptados sdo eliminados de modo a manter as populagdes com tamanhos constantes. Depois
de vérias geracgdes, 0 algoritmo converge para o melhor cromossoma, o qual se espera que

represente uma solucdo 6ptima ou préxima ao valor éptimo para o problema.
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O algoritmo genético pode ser representado através de pseudo-cédigo como:
t=0;
Inicializar a populacéo de solucdes, P(t);
Avaliar P(t);
Repetir:
t=t+1;
Seleccionar melhores individuos de P(t - 1) para gerar P(t);
Cruzar os seleccionados;
Mutar alguns dos individuos de P(t);
Avaliar P(t);

Até encontrar solugdo satisfatoria ou definido por outro critério de paragem

3.4.3.1 Representacdo do cromossoma e inicializagéo da populacdo

Cada solucao possivel dentro de um espacgo de procura, ou populacdo, é representado como
uma sequéncia de elementos, onde cada elemento é chamado de gene, e cada uma dessas
sequéncias formadas por genes sdo 0s cromossomas ou individuos. Assim, cada individuo é

uma solugdo distinta e € codificado por uma sequéncia diferente de genes.

Neste trabalho, cada cromossoma é representado por uma lista e a codificagdo € realizada de
forma a que cada gene, represente uma determinada carga da rede BT, e os valores possiveis
que essas cargas podem assumir corresponde a fase a que estao ligados. Neste caso, 1, 2 ou

3 consoante estejam ligadas na fase a, b ou ¢, como se pode ver na Figura 3.3.

Carga 1 ligada nafasec Cargai ligadanafasea Cargan ligadanafaseb
T T T
(3lafafafaf[2]3f1f[a]z]2]

Figura 3.3 — Representacdo do cromossoma

Na utilizagdo do algoritmo genético € necessario criar um grupo de solucdes ou individuos,
chamado de populagdo, a partir do qual se ird desenvolver todo o processo evolutivo.
Normalmente, a populacéo é gerada de forma aleatéria. Neste caso, a solucdo 6ptima pode ser

obtida por diversas combinacfes possiveis. Assim, de forma a aumentar a probabilidade da
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solugdo encontrada corresponde a uma situagdo 0 mais proxima da configuragdo inicial da
rede, a populacdo é criada através de alteragdes a configuracdo inicial das distribuicdes das

cargas pela rede, por forma a limitar o nUmero de manobras.

O tamanho da populagéo deve ser adequado consoante a situacdo, uma vez que esta afecta o
desempenho global e a eficiéncia do AG. Com uma populacdo pequena o desempenho pode
diminuir, pois deste modo a populacdo fornece uma pequena cobertura do espaco de procura
do problema. Uma grande populacdo geralmente fornece uma cobertura representativa do
dominio do problema, além de prevenir convergéncias prematuras para solucdes locais ao
invés de globais. No entanto, para se trabalhar com grandes popula¢gfes, sdo necessarios
maiores recursos computacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito

maior.

O tamanho 6ptimo de uma populagéo, T,,., depende do tipo de problema a resolver e da
complexidade do mesmo. No entanto, segundo [14] o tamanho Optimo encontra-se entre N e

2N, onde N é o nimero de genes do cromossoma.

N < T, <2N (3.15)

3.4.3.2 Seleccéo

O método de selecgdo de pais deve simular o mecanismo de seleccdo natural que actua sobre
as espécies bioldgicas, onde os pais mais aptos geram mais filhos. Ao mesmo tempo, os pais
menos aptos também devem poder gerar descendentes para que a populagdo ndo tenha
somente individuos semelhantes, sem determinada caracteristica que no futuro possa vir a ser

importante.

Neste processo de seleccao € necessario ter em atengdo o nivel de exigéncia da seleccao para
evitar os problemas de convergéncia, tanto a convergéncia prematura como a convergéncia
lenta. Assim, uma seleccdo muito exigente leva a que os individuos com alta aptiddo sejam
escolhidos muitas vezes, o que podera levar a convergéncia prematura, ou seja, levar o
algoritmo genético a convergir para um ponto de minimo local e ndo global. Por outro lado, uma

seleccdo pouco exigente podera conduzir a um processo de evolugcdo muito lento.

Existem diversas maneiras para efectuar o processo de seleccdo das quais se podem citar o

método da roleta, ranking, torneio, etc.

No método da roleta é feita uma distribuicdo dos individuos numa roleta de maneira a cada
elemento ocupa um espago proporcional ao seu mérito. Este método, também designado por
amostragem estocastica com substituicdo ou selec¢ao proporcional ao mérito, foi utilizado no
trabalho original de John Holland [13]. Baseia-se no valor atribuido a cada individuo pela
funcéo de avaliacdo e na qualidade média da populacdo. De acordo com a qualidade de cada

individuo, atribui-se uma porcéo de um circulo (roleta) a cada um deles. A roleta é girada N
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vezes, tantas quantas o numero de individuos da populagdo, parando numa porgao
correspondente a um dos individuos. Ao fim de N experiéncias, estardo seleccionados os

progenitores que irdo gerar a proxima geragao.

O método de Ranking procura evitar a rapida convergéncia do AG para um minimo local [13]. A
populagdo é ordenada de acordo com o seu mérito e o valor esperado de cada individuo é
calculado de acordo com a posi¢do que ocupa e ndo de acordo com o valor absoluto dado pela

funcéo de avaliacéo.

O método de seleccao por Torneio consiste em formar uma lista de individuos permutando
aleatoriamente os seus numeros de ordem 1,...,N. Em seguida, séo tirados da lista grupos
sucessivos de T individuos (normalmente 2) e comparados os seus valores de mérito, de onde
o melhor individuo de cada grupo é escolhido. Este processo € repetido até que o niumero de
individuos seleccionados corresponda ao tamanho da populacéo. Este método é simples de
implementar e computacionalmente mais eficiente que o método de Ranking. Alterando o

namero T de individuos num torneio, altera-se também o nivel de exigéncia na selec¢éo.

3.4.3.3 Recombinacéo

A recombinacao € o operador responsavel pela troca de material genético entre os individuos
durante a reproducéo. A recombinacgédo é realizada entre individuos escolhidos aleatoriamente
e ocorre com uma dada probabilidade ou taxa de recombinacdo. Quanto maior for esta taxa,
mais rapidamente surgem novos individuos. No entanto, isto pode originar um efeito indesejado
pois a maior parte da populacéo sera substituida podendo ocorrer perda de individuos de alta
aptiddo. Uma taxa de recombinacdo igual a 1.0 indica que todos os individuos sé&o
seleccionados para reproducédo, ou seja, ndo existem sobreviventes da geracdo anterior para a

seguinte. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento.

A forma como € trocado o material genético depende do tipo de recombinacgéo utilizado. De
entre os varios tipos de recombinacdo possiveis de aplicar o AG € apresentado a

recombinacdo com um ponto de corte, o qual é usado neste trabalho.

Na recombinacdo com um ponto de corte gera-se aleatoriamente o locus que ir4 funcionar
como ponto de corte. De seguida, troca-se o material genético dos dois progenitores tendo em
conta o locus para gerar os descendentes. Na Figura 3.4 é exemplificado a recombinacao a um

ponto.
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Locus escolhido aleatoriamente

progenitort1 | 3 | 2| 1|2 112|131 3]|3]|2]|

progenitor2 [ 2 | 1| 2| s st afs]1]l2af2]1]3]

Descendente1 | 3 [ 2 [ 1| 2| a1 ]3| afl2]2]2]3]

Descendente2 | 2 [ 1| 2] 3]st 2] 1|afa1]3]|3]2]

Figura 3.4 — Exemplo de recombinacé&o

3.4.3.4 Mutacéo
A mutacéo permite a introdugcdo e a manutencdo de diversidade genética na populacéo. Este
operador possibilita que se explore outras regides evitando que o algoritmo fique preso num

minimo local.

Este operador é aplicado depois da recombinagéo e ocorre com uma dada probabilidade de
mutacao, tipicamente menor que a probabilidade de recombinacdo. Uma probabilidade de

mutacao elevada torna a busca essencialmente aleatéria.

A mutacdo consiste na alteracdo do valor de um gene, escolhido aleatoriamente, de um
cromossoma. No caso deste trabalho, como é usada uma codificacdo ternaria, o gene que
sofre uma mutacdo assume um valor escolhido aleatoriamente desde que seja diferente do

valor original, como se representa na Figura 3.5.
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Depois da mutacdo

[3l2]afafafafafa]a]afaf2]

Antes da mutacdo

[3]2]a]2]a]2]a]s]2]3]3]2]

[3l2]af2fafafafalalafaf2]

Figura 3.5 — Exemplo de Mutacéo

3.4.3.5 Funcdao objectivo e funcdo de mérito

Nos AGs os individuos sdo avaliados de acordo com a fungdo objectivo, ou fungdo de
avaliacédo, que fornece uma medida, ou avaliagdo, de como os individuos se comportam no
dominio do problema. A funcdo de Mérito (fitness function) transforma a medida da funcgéo
objectivo numa distribuicdo de oportunidade de reproducdo. Normalmente, o mérito de um

individuo esta dependente do mérito dos restantes individuos da populagédo [15].

Neste trabalho existem dois objectivos, e como consequéncia existem duas funcdes objectivo.
Uma destas funcBes avalia as solugcbes segundo o objectivo de minimizar a poténcia de

perdas, e a outra avalia as solu¢des segundo o objectivo de minimizar o nUmero de manobras.

Func¢do de mérito mono-objectivo

Esta situacdo pressupfe apenas a existéncia de uma funcdo objectivo. Para isso, apenas se
considera um dos objectivos, omitindo o outro. Por exemplo, considerar apenas as perdas
omitindo o numero de manobras. Outra forma de tratar os varios objectivos como um Unico
corresponde a situacao apresentada na secc¢éo 3.1 por ( 3.4 ), onde as varias fungdes objectivo
séo tratadas apenas como uma funcao através de uma soma ponderada. Assim, sdo atribuidos
pesos as perdas e ao numero de manobras efectuadas. O mérito é assim atribuido de acordo
com o valor da soma das func¢fes objectivo. Esta possibilidade para a resolucdo do problema
até pode ser de facil implementacdo mas torna-se dificil de ajustar os pesos. Pequenas
variagdes nos pesos podem levar a solu¢cdes muito diferentes. Por outro lado, com a utiliza¢&@o
deste método ndo é possivel deixar ao critério do operador da rede a decisdo de quantas
manobras quer efectuar ou quais as perdas que quer reduzir, uma vez que o algoritmo ira

convergir apenas para uma solugéo.
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Funcao de mérito Multi-objectivo

Nesta situacao a funcao de mérito tera de avaliar ambos os objectivos de forma a encontrar um
conjunto éptimo de Pareto, como apresentado em 3.2. A capacidade do AG para procurar
simultaneamente diferentes regides do espaco torna possivel encontrar um conjunto
diversificado de solugBes. A recombinagdo pode tirar partido de boas estruturas das solucdes

no que diz respeito a objectivos diferentes para criar novas solu¢des ndo dominadas [10].

Para revolver este tipo de problemas podem ser utilizadas diversas técnicas com o objectivo de
encontrar a superficie de Pareto. Nestes casos a fungdo de mérito atribui o mérito de cada

solugdo com base na sua dominancia.

Considerando a técnica e-constraint, esta consiste em seleccionar uma fung¢é@o objectivo
principal e, em seguida, delimita a outra com uma tolerancia e permitida [12]. E entdo
desenvolvido um esquema de selec¢do baseado num torneio onde a solugdo vencedora tem
de dominar a outra solugédo. No entanto, a solucdo vencedora pode dominar com uma margem

de tolerancia ¢ [11], ou seja, a solu¢&o x domina a solugéo y (x > y) se e so se:
i) <fi(y), 3Fe{l ..k}
A (3.16)

fix) < fily) + ¢, vi+je{l,.., k}
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4 Resultados e Comparacao de Métodos

Os métodos apresentados séo agora aplicados e comparados. O objectivo principal prende-se
com a obtencao da superficie de Pareto. As redes usadas apresentam todas desequilibrios no
PT na ordem dos 50% entre as fases com maior e menor amplitudes. As redes foram obtidas
através do software D-Plan 2, e inicialmente apenas sdo apresentados casos de redes com
pequena ou média dimensédo por forma a obter o maximo de informacao acerca das métodos

propostos.

4.1 Resultados obtidos com o método enumerativo

Este método ndo representa grande interesse, uma vez que é extremamente limitado, no
entanto, garante que as solugdes encontradas do conjunto 6ptimo de Pareto sdo as melhores

possiveis, permitindo assim avaliar as solu¢@es dos restantes métodos.

Na Figura 4.1 estdo representadas as solu¢cdes com a aplicagdo deste método numa rede
urbana de pequena dimensdo, com 7 nés e 12 consumidores monofasicos, detalhada no
Anexo |, e na Tabela 4-1 sdo apresentados os valores apenas das melhores solucdes de cada
manobra. A andlise e optimizacdo da rede urbana de pequena dimensdo ndo tem grande
interesse do ponto de vista econdémico, uma vez que a redugdo da poténcia de perdas néo é
significativa por mais manobras que se efectuem. No entanto, permite reter algumas

conclusdes importantes.

Apesar desta rede ser de pequena dimensdo, a apresentacdo de todas as combinagdes
possiveis (312 = 531 441) € um processo muito moroso. No entanto, sdo apresentadas todas
as solugfes com um méaximo de 8 manobras (35 313 combinacgdes), representadas na Figura
4.1. Na Tabela 4-1 sdo apenas representados os valores das melhores solugdes até 5
manobras, uma vez que para os valores das restantes manobras sdo iguais em ternos de
poténcia de perdas, como se observa na respectiva figura.

Tabela 4-1 — Resultados obtidos com o método enumerativo para uma rede urbana com 7 nés e 12
cargas monofasicas

Tempo de Execucdo [s] 13.22
N° de Solugbes 35313
Poténcia de Saida [kW] 32,1264
Poténcia de Perdas
N° Manobras W p.u. AP = Pip;o% * 100 [%]

0 472,16 0,0147 0
1 446,39 0,0139 -5,46
2 441,61 0,0137 -6,47
3 440,61 0,0137 -6,68
4 440,34 0,0137 -6,74
5 440,34 0,0137 -6,74

A Figura 4.1 representa a poténcia de perdas em funcdo do nimero de manobras. Os pontos a

azul representam todas as solugdes possiveis e a vermelho sdo apresentadas as melhores
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solugdes para cada manobra, ou seja, as que pertencem ao Conjunto Optimo de Pareto. A

solugcdo com namero de manobras nulo corresponde a configuragéo original da rede.

Todas as Combinagdes
0.8 T T T T T T T

¥  Solugdes
075k *  Conjunto Optimao de Pareto
0.65F

¥
.*.
055}
045}

1 1 1

3 4 )
N® de Manobras

Poténcia de Perdas [kW]
o o o
Z [0y} o) |
e
.*_
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0.4 !
0

=
N -
o
-
o

Figura 4.1 — Representacao de todas as combinac8es até 8 manobras de uma rede urbana com 7
nos e 12 clientes monofésicos

Nesta figura, pode-se observar que ndo existem solu¢gdes que pertencem ao conjunto 6ptimo
de Pareto para mais de 5 manobras. Essas solu¢gfes apesar de corresponderem ao minimo
global em termos de poténcia de perdas sdo dominadas pela solugdo do conjunto 6ptimo de
Pareto com 4 manobras, uma vez que tém a mesma poténcia de perdas e possuem maior

numero de manobras.

Aplicando este método agora a outra rede urbana, ligeiramente maior, com 11 nés e 18
consumidores monofasicos, detalhada no Anexo I, obtém-se o0s seguintes resultados
apresentados na Figura 4.2 e na Tabela 4-2.

Tabela 4-2 — Resultados obtidos com o0 método enumerativo para uma rede urbana com 11 nés e
18 consumidores monoféasicos

Tempo de Execucdo [s] 13089,76 (3h 38m 10s)
N° de Solugbes 1518409
Poténcia de Saida [kW] 42,5638
Poténcia de Perdas
N° Manobras W b.U. AP = PLP;OPO + 100 [%]
0 304,46 0,0072 0
1 288,47 0,0068 -5,25
2 280,11 0,0066 -8,00
3 279,19 0,0066 -8,30
4 277,30 0,0065 -8,92
5 277,07 0,0065 -8,99
6 276,91 0,0065 -9.05
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Todas as Combinagdes

05 T T T T T
¥  Solugdes
#  Conjunto Optimo de Pareto
045+
0351
0.3F
025 1 1 1 1
0 B

3 4
N® de Manobras

o
E=N
T

Poténcia de Perdas [kW]

—_
N
o

Figura 4.2 — Representacdo de todas as combinag¢8es até 6 manobras de uma rede urbana com 11
nds e 18 consumidores monofasicos

Na Figura 4.2 sédo apresentadas apenas todas as solu¢des até 6 manobras, apesar de ser
necessario a aplicacdo de mais manobras para se poder determinar todo o conjunto éptimo de
Pareto. Embora a rede apresente dimens@es reduzidas, o0 nimero de combinac¢@es a realizar é

extremamente elevado, impossibilitando a realizacdo de mais manobras.

As redes apresentadas até agora sdo de pequena dimensao (nUmero de cargas monofasicas
reduzido) e ndo representam grande interesse. Assim, sera aplicado este método para um rede
urbana com uma dimensédo consideravel, com 53 nés e 100 clientes monofasicos, em detalhe

no Anexo lll, de onde resultaram a Figura 4.3 e a Tabela 4-3.

Tabela 4-3 — Resultados obtidos com o método enumerativo para uma rede urbana com 53 nés e
100 consumidores monoféasicos

Tempo de Execucdo [s] 9653,32 (2h 40m 53s)
N° de Solucbes 1313601
Poténcia de Saida [kW] 74,5050
. Poténcia de Perdas
N° Manobras W o.u. AP — pl-;po + 100 [%]
0
0 2346,01 0,0315 0
1 2274,99 0,0305 -3,03
2 2222,98 0,0298 -5,24
3 2185,20 0,0293 -6,85
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Todas as Combinagdes
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Figura 4.3 — Representacdo de todas as combinacdes até 3 manobras de uma rede urbana com 53
nos e 100 consumidores monofésicos

No caso presente, sdo apenas apresentadas as solugdes até 3 manobras, a que
correspondem 1 313 601 solu¢des. O nimero de combinac¢@es realizadas é bastante elevado e
torna este método extremamente obsoleto. Por outro lado, o nimero de manobras apresentado
para estas redes pode ser insuficiente para reduzir os desequilibrios e as perdas. Para a
apresentacdo de mais manobras, o ndmero de solugdes ira continuar a aumentar

exponencialmente, tornando-se ainda mais ineficaz.

A apresentacao de todas as combinagfes ou solu¢des possiveis torna este método ineficiente.
Na Tabela 4-4 constam o numero de solugBes possiveis em funcdo do numero de cargas
monofasicas e do nimero de manobras, obtidas através de ( 3.13 ). Através desta tabela
verifica-se que este método s6 é praticavel em redes com poucas cargas (<15), que na
realidade ndo tém interesse em optimizar. Nas redes que apresentam perdas significativas e
devem ser optimizadas, este método € totalmente impraticavel.

Tabela 4-4 — Numero de Combinagdes possiveis em funcédo do niumero de cargas monofasicas (N)
e do nimero de manobras (M)

Nimero de cargas monofasicas (N)

15 30 45 60
1 31 61 91 121
N° 2 451 1801 4051 7201
Manobras 3 4091 34281 117571 280961
(M) 4 25931 472761 | 2501491 8083121
5 122027 | 5032953 | 41597779 | 182851505

Analisando as figuras apresentadas neste método, verifica-se que a maioria das solucfes

correspondem a configuracdes que apresentam uma poténcia de perdas superior a
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configuracdo original da rede. Esta verificagdo é esperada visto que a rede ndo se encontra
totalmente desequilibrada. Apenas no caso da rede se encontrar totalmente desequilibrada
(todas as cargas ligadas na mesma fase) a introducdo de qualquer manobra garantia a reducdo
da poténcia de perdas. Nos casos reais, as redes estdo apenas parcialmente desequilibradas

pelo que so certas manobras garantem a reducéo da poténcia de perdas.

4.2 Resultados obtidos com o algoritmo greedy

O algoritmo greedy explora o problema do método anterior, tentando obter apenas as solu¢des
que efectivamente reduzam a poténcia de perdas. Assim, este algoritmo reduz
consideravelmente o nimero de solugdes relativamente ao método que calcula todas as

combinacdes.

Para posterior compara¢éo sdo apresentados os resultados obtidos para a rede com 11 nés e

18 consumidores monoféasicos, detalhado no Anexo Il.

Algoritmo Greedy
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Figura 4.4 — Representacgao das solu¢des obtidas através do algoritmo greedy até 7 manobras de
uma rede urbana com 11 nés e 18 clientes monofésicos

Tal como referido, com o algoritmo greedy as solu¢des apresentadas tém maioritariamente
poténcia de perdas inferiores ao estado actual da rede (0 Manobras da Figura 4.4), e
consequentemente, o nimero de combinagfes € muito inferior comparando com o método
anterior. Na Tabela 4-6 consta uma comparacdo entre o algoritmo greedy e o método

enumerativo para o caso desta rede.
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Tabela 4-5 — Resultados obtidos pelo algoritmo greedy para uma rede urbana com 11 nés e 18
consumidores monofasicos

Tempo de Execucdo [s] 9,65
N° de Solucbes 3265
Poténcia de Saida [kW] 42,5638
Poténcia de Perdas
N° Manobras W DU AP = PIP;OI% + 100 [%]

0 304,46 0,0072 0
1 288,47 0,0068 -5,25
2 280,11 0,0066 -8,00
3 279,19 0,0066 -8,30
4 277,30 0,0065 -8,92
5 277,07 0,0065 -8,99
6 277,07 0,0065 -8,99

Tabela 4-6 — Comparacao dos resultados obtidos entre o algoritmo greedy e o método enumerativo
para o caso de uma rede com 11 nés e 18 consumidores monofésicas

Poténcia de Perdas [W]
N°de Manobras Método Enumerativo Algoritmo Greedy Erro [%]
1 288,47 288,47 0
2 280,11 280,11 0
3 279,19 279,19 0
4 277,30 277,30 0
5 277,07 277,07 0
6 276,91 277,07 0,058

Como se observa, os resultados obtidos pelo algoritmo greedy sédo, a excep¢do da solugéo
com 6 manobras, iguais as solu¢des obtidas pelo método enumerativo. De realgcar que estas
solugbes correspondem aos minimos absolutos para cada manobra. O algoritmo greedy
apenas converge para um minimo local a partir das 6 manobras, como também se pode
verificar através da Figura 4.4, com um erro em relacdo ao maximo absoluto é inferior a 0,1%.
Esta convergéncia para um minimo local ocorre numa zona onde a variacdo das perdas em
funcé@o do nimero de manobras é quase nula (AP < 1% entre 3 e 6 manobras), o que justifica o
erro insignificante, e demonstra que esta convergéncia para um minimo local ndo tem qualquer

impacto.

Tal como referido anteriormente, as redes de pequena dimensdo ndo representam grande
interesse para optimizar, uma vez que as suas perdas ndo sdo muito significativas e néo
introduzem melhorias significativas do ponto de vista econémico. E por isso necessario aplicar
os algoritmos a redes que possuam perdas significativas e que a sua optimizacdo se traduza

em ganhos do ponto de vista econémico.

E, portanto, aplicado o algoritmo greedy a uma rede urbana com 52 nés e 100 consumidores

monofasicos, Anexo lll, que produziu os seguintes resultados:
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Tabela 4-7 — Resultados obtidos pelo algoritmo greedy para uma rede urbana com 53 nés e 100
clientes monofésicos

Tempo de Execucdo [s] 12997,82 (3h 36m 38s)
N° de Solucbes 736929
Poténcia de Saida [kW] 74,5050
Poténcia de Perdas
N° Manobras W DU AP = Pl Po 4 100 [%]
0 2346,01 0,0315 0
1 2274,99 0,0305 -3,03
2 2222,98 0,0298 -5,24
3 2185,20 0,0293 -6,85
4 2162,51 0,0290 -7,82
5 2143,72 0,0288 -8,62
6 2134,10 0,0286 -9,03
7 2129,79 0,0286 -9,22
8 2129,14 0,0286 -9,24
9 2128,26 0,0286 -9,28
10 2127,73 0,0286 -9,30
11 2126,79 0,0285 -9,34
12 2126,65 0,0285 -9,35

Algoritmo Greedy

25 T T T T T
¥  Solugdes
245H * Conjunto Optimo de Pareto
.*.
%
24+
.*.
=
o 235
w L0904
£ ¥
i}
ooo3f ¥
& ¥
£ 225¢
@ +
22t
2151
12

2.1 L
0 2 4 8
N® de Manobras

Figura 4.5 — Representacao das solu¢des obtidas através do algoritmo greedy até 8 manobras de
umarede urbana com 53 nés e 100 clientes monoféasicos

Comparando estes resultados com os resultados obtidos pelo método enumerativo (Tabela
4-3), verifica-se que mais uma vez o algoritmo greedy encontra os minimos absolutos para as
primeiras trés manobras. Nas restantes manobras ndo é garantindo que assim seja mas
fazendo a analogia com o caso da rede de pequena dimenséo, onde o algoritmo greedy
apenas converge para um minimo local quando a variacdo das perdas é inferior a 1%, é

esperado que as solucdes até 6/7 manobras correspondam a minimos absolutos.
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Como seria de esperar, 0 nimero de manobras necessario para reduzir significativamente as
perdas nesta rede € bastante superior as manobras necessdrias da rede de pequena
dimensdo. Tomando em consideracdo as redes de grande dimenséo, sdo ainda necessarias
mais manobras, o que torna este algoritmo ineficiente. Esta constatacdo pode ser verificada
através da Tabela 4-8, obtida através de ( 3.14 ).

Tabela 4-8 — Numero méximo de soluc8es apresentadas pelo algoritmo Greedy em fung¢éo do
numero de cargas monofasicas (N) e do numero de manobras (M)

NUumero de cargas monofasicas (N)
30 90 150 210

2 526 356 896 1256

NO 4 2632 1732 4432 6232
Manobras 6 10824 7044 18384 25944
(M) 8 42824 27524 73424 104024

10 167752 106372 290512 413272

12 655176 409476 | 1146576 1637976

4.3 Resultados Obtidos com o Algoritmo Genético (AG)

Nesta secc¢do sdo apresentados os resultados obtidos com o algoritmo genético utilizando duas
funcBes de mérito distintas. No primeiro caso, a funcdo de mérito apenas minimiza a poténcia
de perdas, ou seja, procura a solucdo que corresponde ao minimo global da poténcia de
perdas sem colocar qualquer objec¢do ao nimero de manobras a realizar. No segundo caso, a
funcdo de mérito é multi-objectivo e atribui 0 mérito de cada solugdo consoante as suas perdas

e o nimero de manobras.

Como no primeiro caso € esperado que na Ultima geracgdo toda a populacdo tenha convergido
para a solucdo com as menores perdas possiveis. Assim, por forma a determinar o conjunto
Optimo de Pareto, como nas secg¢fes anteriores, as melhores solu¢des de cada manobras séo

guardadas, sem qualquer interferéncia no AG.

4.3.1 Algoritmo Genético mono-objectivo (minimizar a poténcia de perdas)
O AG tem como Unico objectivo minimizar exclusivamente a poténcia de perdas. Assim, a
funcdo de mérito é considerada igual a funcdo objectivo e é utilizada a seleccdo por torneio

binario, sendo o vencedor quem possuir menor poténcia de perdas (mérito igual a avaliacao).

A aplicagdo do AG na rede com 53 nds e 100 consumidores monofésicos (Anexo IlI) é

apresentada de seguida. Para a sua realizacdo s&o usados os parametros da Tabela 4-9.

Tabela 4-9 — Pardmetros usados no AG com fungdo mono-objectivo

Tamanho da Populacéo 150

N° de Geragbes 100
Probabilidade de Recombinacéao 0,7
Probabilidade de Mutacéo 0,1
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E considerada uma populacdo de 150 individuos (solucdes), respeitando ( 3.12 ), ao longo de
100 geracdes. O numero de solugdes efectuadas pelo AG corresponde ao ndmero de

individuos da populagéo ao longo das 100 geracdes, ou seja, 15000 solugdes.

Na Figura 4.6 esta representado a evolugédo da melhor solugdo (menor poténcia de perdas) e a
evolucdo média da poténcia de perdas da populagédo ao longo das sucessivas geragodes. Por

7

volta da 502 geracdo, verifica-se que a média da poténcia de perdas da populacdo € muito
semelhante a melhor solugdo encontrada até ao momento. Pode-se assim concluir que a
populacdo esta a convergir para solucdes iguais ou semelhantes a melhor, o que leva a uma
diminuicdo da sua diversidade. A diversidade da populacdo pode ser observada através da
Figura 4.7, onde nas primeiras manobras existe uma grande variedade de solu¢bes e a medida
que as manobras aumentam (reflexo do aumento das geracbes) essa variedade vai
diminuindo. A Ultima geragd@o representada a cor verde é ilustrativa desta situagdo, e da

convergéncia para solu¢gdes com as menores perdas.

Evolugdo da Poténcia de Perdas
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Figura 4.6 — Evolucao da Poténcia de Perdas da média da populagéo e da melhor solugédo em
funcéo das geracgdes

Tal como nos casos anteriores, as solu¢cfes apresentadas na Figura 4.7, representadas a azul,
séo as solugBes determinadas ao longo das 100 geracgfes. A verde encontram-se as solucfes

da ultima geracéo e a vermelho séo representadas as solu¢des do conjunto 6ptimo de Pareto.
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Figura 4.7 — Representacéo das solugdes obtidas ao longo das 100 geragdes do AG de umarede

urbana com 53 nés e 100 clientes monofasicos

Na Tabela 4-10 constam as solu¢gbes que pertencem ao conjunto 6ptimo de Pareto e a

indicacdo da geracédo a que pertencem.

Tabela 4-10 — Resultados obtidos pelo AG mono-objectivo para uma rede urbana com 53 nés e 100
clientes monofasicos

Tempo de Execucdo [s] 13,62
Poténcia de Saida [kKW] 74,5050
~ Poténcia de Perdas
N° Manobras Geracgao W o.U. AP = @ £ 100 [%]
0

0 0 2346,01 0,0315 0

1 1 2274,99 0,0305 -3,03
2 4 2222,98 0,0298 -5,24
3 7 2185,20 0,0293 -6,85
4 11 2162,51 0,0290 -7,82
5 10 2155,16 0,0289 -8,14
6 15 2146,58 0,0288 -8,50
7 31 2137,71 0,0287 -8,88
8 28 2129,79 0,0286 -9,22
9 28 2129,15 0,0286 -9,24
10 32 2127,90 0,0286 -9,30
11 31 2127,57 0,0286 -9,31
12 42 2127,22 0,0286 -9,33
13 47 2126,79 0,0285 -9,34
14 60 2126,65 0,0285 -9,35
15 68 2126,60 0,0285 -9,35
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As solugBes do conjunto 6ptimo de Pareto sdo determinadas a medida que o AG evolui no
sentido de minimizar as perdas, como se verifica na coluna Geragdo da Tabela 4-10. Como
esperado, a superficie formada por estas solucdes, Superficie de Pareto, é semelhante a uma
funcdo exponencial, e~*t, onde as primeiras manobras produzem uma reducéo consideravel

das perdas e as restantes manobras provocam uma reducdo quase insignificante.

Observando estes resultados e comparando com os resultados obtidos anteriormente com o
algoritmo greedy, verifica-se que os resultados obtidos com o AG apenas cometem um erro
inferior a 1%, como se observa na Tabela 4-11. Este erro é insignificante uma vez que em
termos de valores por unidades as poténcias sdo “iguais”’. Considerando que as solugfes
obtidas pelo algoritmo greedy correspondem aos minimos absolutos para as manobras com
maior variacdo na poténcia de perdas (= 6/7 manobras), o AG apenas encontra esses
minimos nas primeiras quatro manobras. Este acontecimento pode ser explicado pelo facto da
populacao inicial do AG ser criada de forma aleat6ria em torno da configuracdo original, o que

aumenta as hipoteses de se encontrar o minimo absoluto para as primeiras manobras.

Tabela 4-11 — Comparacdo dos resultados obtidos entre o algoritmo greedy e o algoritmo genético
para o caso de umarede urbana com 11 nés e 18 cargas monoféasicas

Poténcia de Perdas [W]
N°de Manobras Algoritmo Greedy Algoritmo Genético Erro [%]
1 2274,99 2274,99 0
2 2222,98 2222,98 0
3 2185,20 2185,20 0
4 2162,51 2162,51 0
5 2143,72 2155,16 0,534
6 2134,10 2146,58 0,585
7 2129,79 2137,71 0,372
8 2129,14 2129,79 0,031
9 2128,26 2129,15 0,042
10 2127,73 2127,90 0,008
11 2126,79 2127,57 0,037
12 2126,65 2127,22 0,027
13 - 2126,79 -
14 - 2126,65 -
15 - 2126,60 -

A solucéo com 15 manobras do conjunto 6ptimo de Pareto definido pelo AG tem uma poténcia
de perdas menor que a Ultima solu¢do encontrada pelo algoritmo greedy (12 manobras). No
entanto, ndo se pode afirmar que esta solu¢éo corresponde ao minimo global da poténcia de
perdas, uma vez que o AG € um processo combinatdrio e aleatdrio, que permite explorar todo o
espaco de solugdes, mas ndo garante que converge para o minimo global. Por outro lado,
devido a aleatoriedade do AG, numa nova aplicagdo do AG na rede considerada nao é
provavel encontrar as mesmas solucdes. Esta situacdo pode ser verificada na Figura 4.8 e na

Tabela 4-12 que resulta da uma nova aplicacdo do AG, exactamente nas mesmas condicdes.
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Figura 4.8 — Representacgao das solu¢des obtidas por nova aplicagdo do AG narede urbana com 53
noés e 100 clientes monofésicos para demonstragéo do seu caréacter aleatorio

Tabela 4-12 — Resultados obtidos por nova aplicagdo do AG para uma rede urbana com 53 nés e
100 clientes monofasicos para demonstracdo do seu caracter aleatério

Tempo de Execucéo [s] 13,03
Poténcia de Saida [kW] 74,5050
. Poténcia de Perdas
N° Manobras Geragao W DU, AP = @ + 100 [%]
0

0 0 2346,01 0,0315 0

1 1 2274,99 0,0305 -3,03
2 3 2222,98 0,0298 -5,24
3 5 2185,20 0,0293 -6,85
4 7 2162,51 0,0290 -7,82
5 11 2148,45 0,0288 -8,42
6 12 2139,80 0,0287 -8,79
7 23 2134,70 0,0287 -9,01
8 32 2134,11 0,0286 -9,03
10 30 2132,28 0,0286 -9,11
12 50 2128,54 0,0286 -9,27
13 61 2127,56 0,0286 -9,31
14 57 2126,85 0,0285 -9,34
15 65 2126,57 0,0285 -9,35
17 73 2126,57 0,0285 -9,35

Da nova aplicagdo do AG verifica-se que os resultados, como esperado, sdo diferentes. Nas

primeiras manobras as solugbes encontradas s&o coincidentes mas nas restantes séo

ligeiramente diferentes. Na pratica, essas diferencas ndo tém qualquer significado, visto que

sdo muito pequenas (>0,1%), o que garante que as solu¢cdes encontradas por qualquer

aplicacéo do AG séo aceitaveis.
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4.3.2 Algoritmo Genético Multi-Objectivo

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados obtidos através da aplicacdo do AG
considerando os dois objectivos a minimizar este trabalho. Nestas condicfes, é esperado que o
AG evolua no sentido de definir a superficie de Pareto e que as solu¢des da Ultima geracao se
encontrem dispersas ao longo dessa superficie. A seleccao é efectuada com base num torneio
onde vencem as solugdes ndo dominadas com uma toleréncia &, ou seja, a solu¢cdo x domina a

solugdo y (x > y) se e so se:
M(x) < M(y)
A (4.1)
P(x) < (1+¢) * P(y)

Em caso de empate, onde nenhuma das solugbes domina, a escolha da seleccdo para a
geracdo seguinte pode ser efectuada aleatoriamente ou consoante as suas perdas ou
manobras. De entre estas possibilidades, a que obtive melhores resultados corresponde a

escolha da solu¢do que apresenta menor poténcia de perdas.

O valor toleréncia ¢ foi obtido experimentalmente apds a aplicacdo do AG em diversas redes,
urbanas e rurais. Verificou-se que existe uma gama de ¢ que est4d compreendida entre 1% e

4% da poténcia de perdas da solugc&o a comparar.
0,01 <&£<0,04 (4.2)

Assim, os resultados apresentados de seguida, foram efectuadas com os parametros da
Tabela 4-13.

Tabela 4-13 — Parametro usados no AG multi-objectivo

Tamanho da Populagéo 150

N° de Geracbes 100
Probabilidade de Recombinacgéo 0,7
Probabilidade de Mutacéo 0,1
Toleréncia ¢ 0,025
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Figura 4.9 — Representacao das solu¢des obtidas por aplicacdo do AG multi-objectivo narede
urbana com 53 nés e 100 clientes monofasicos

Como esperado, as solugbes da Ultima geragdo do AG multi-objectivo encontram-se dispersas
na zona da superficie de Pareto. No entanto, o AG neste funcionamento ndo determina toda a
superficie como acontece na situagdo anterior. As solu¢des encontradas ao longo das 100
geracdes apenas incidem na zona onde a variacdo de perdas em funcdo do nimero de
manobras é maior. Este facto é positivo, uma vez que as solu¢gées com interesse pratico se
encontram nesta zona da superficie de Pareto e, assim, é possivel procurar as melhores

solugdes desta zona da superficie de Pareto de forma mais exaustiva.

Tabela 4-14 — Resultados obtidos pelo Algoritmo Genético multi-objectivo, numa rede urbana com
53 nés e 100 clientes monofasicos

Tempo de Execucdo [s] 13,57
Poténcia de Saida [kW] 74,5050
_ Poténcia de Perdas
N° Manobras Geracéo W o.. AP = % « 100 [%]
0

0 0 2346,01 0,0315 0
1 1 2274,99 0,0305 -3,03
2 6 2222,98 0,0298 -5,24
3 8 2185,20 0,0293 -6,85
4 26 2162,51 0,0290 -7,82
5 27 2143,72 0,0288 -8,62
6 76 2139,79 0,0287 -8,79
7 77 2138,91 0,0287 -8,83

As solugBes do conjunto éptimo de Pareto podem ser observadas na Tabela 4-14. Verifica-se
gue as solugdes do conjunto Optimo de Pareto séo ligeiramente melhores que a as obtidas no
caso anterior do AG. Comparando com as solu¢cbes do algoritmo greedy, que se podem

considerar como 0s minimos absolutos, apenas a partir da sexta manobra as perdas diferem.
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No entanto, este método nédo distribui uniformemente as solu¢des pela superficie de Pareto e,

assim, a superficie de Pareto ndo é completamente definida.

Através da Figura 4.10, pode-se verificar que nesta situacdo de funcionamento o AG nunca
converge para uma solucdo, como acontece no caso anterior, devido a evolugdo oscilatoria.
Isto pode ser explicado pela existéncia de poélos complexos conjugados. Verifica-se ainda,
como seria de esperar, que o nimero de manobras varia inversamente a poténcia de perdas,
ou seja, quando ocorre um maximo da poténcia de perdas estd associado um minimo do

nimero de manobras.

Evolugdo da Poténcia de Perdas e do N° de Manobras (Média da populagéo)
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Figura 4.10 — Evolucé@o da média da Poténcia de Perdas e da média do numero de Manobras da
populacdo da ao longo de 100 geracfes

4.4 Comparacdo dos métodos utilizados
O método enumerativo ao efectuar todas as combinagdes possiveis garante que as melhores
solucdes para cada carga sejam encontradas. Assim, garante que o conjunto 6éptimo de Pareto

encontrado € o ideal, no entanto, o tempo de execugédo é impraticavel.

Os resultados obtidos com o algoritmo greedy correspondem na sua maioria aos resultados
obtidos no método enumerativo. As solu¢des que ndo corresponderam apenas apresentaram
um erro inferior a 1%. As solucdes encontradas por este algoritmo dependem do ndmero de

consumidores, o que para redes com grande nimero consumidores o torna obsoleto.
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No caso do AG, é facil verificar a dependéncia desde algoritmo a funcao de mérito usada.
Todos os processos do AG sao iguais nos dois casos a excepgao da seleccdo, que depende
da mérito atribuido pela funcdo de mérito. No entanto, a evolucdo nos dois casos usados é

distinta e as superficies de Pareto obtidas sdo semelhante numa determinada zona.

Comparando as solugdes do conjunto optimo de Pareto presentes na Tabela 4-10 e na Tabela
4-14, verifica-se que so diferem a partir da 5% manobra, com uma diferenca menor que 1%, o
gue do ponto de vista pratico podem ser consideradas solugfes “iguais”. Por outro lado, o0 AG
mono-objectivo define totalmente a superficie de Pareto, o que ndo acontece com a funcéo
multi-objectivo. O AG é extremamente rapido comparando com os outros métodos, devido a

diferenca de solug¢Bes encontradas.

4.5 Aplicacdo arede rural de grande dimenséo

Até ao momento apenas foram apresentadas redes urbanas. No entanto, as redes que em
geral apresentam maiores perdas e maiores desequilibrios séo as redes rurais, devido a sua
dimensdo e a dispersdo das cargas na rede. Assim, e em geral, as redes com maior
necessidade de optimizacdo sdo as rurais, como tal, € agora apresentado a optimizacao de

uma rede rural, com 18 nés e 176 consumidores monofasicos, detalhada no Anexo V.

Para efectuar a optimizacao € usado o algoritmo genético mono-objectivo, uma vez que obteve
os melhores resultados na sec¢do anterior. Como o himero de cargas € bastante superior a
rede anterior é necessario alterar o tamanho da populacéo, de forma a garantir ( 3.15 ). Assim,
cada populagéo sera constituida por 300 solu¢des (individuos). Por outro lado, o niumero de
geracdes utilizado nos casos anteriores pode ser insuficiente para a determinagdo do minimo
global. Como tal, aumentou-se para 120 geragfes. Os restantes parametros constam na
Tabela 4-15.

Tabela 4-15 — Parametro usados no AG

Tamanho da Populacéo 300

N° de Geragbes 120
Probabilidade de Recombinacéo 0,7
Probabilidade de Mutac¢édo 0,1

Como o numero de solugBes do conjunto Optimo de Pareto é bastante elevado (46 solugdes,
ver Figura 4.11), apenas séo apresentadas as figuras relevantes, sendo a tabela com as

devidas solu¢Bes apresentada no Anexo V.
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Figura 4.11 — Representacédo das solugdes obtidas por aplicagdo do AG numa rede rural com 18
nds e 176 clientes monofasicos

Tratando-se de uma rede rural, a poténcia de perdas desta rede é muito superior as redes
urbanas apresentadas. Este facto é explicado pelas diferencas de extensdo dos ramos até aos
ndés de carga. No caso da rede urbana, a extensdo desta rede tem cerca de metade da
extensdo da rede rural. Por outro lado, as saidas dos PTs das redes urbanas podem ser
consideradas como um ramo principal, ao longo de uma rua e as bifurcacfes existentes tém
um comprimento pequeno, ligando o ramo principal as cargas. Este caso € equivalente a uma
Unica linha com as cargas distribuidas ao longo do seu comprimento. Como se verifica nestes
casos, a medida que se aproxima do PT as correntes vao sendo menos desequilibradas. No
caso das redes rurais, em geral os ramos associado a cada bifurcacdo apresentam grandes
comprimentos. Este facto leva a que as correntes sejam mais desequilibradas e apresentem

maiores perdas associadas.

A superficie de Pareto obtida para esta rede € idéntica a obtida nas redes urbanas, podendo
ser aproximada a uma funcdo exponencial tal como nas redes urbanas. A diferenca prende-se
com o factor de escala. No caso desta rede rural, o nimero de manobras é muito superior ao
caso obtido com a rede urbana. No entanto, esta diferenca nédo se deve ao tipo de rede mas ao
numero de cargas que estdo a ser alimentadas. Recorda-se que a rede rural alimenta 176
cargas e a rede urbana alimenta 100 cargas e ambas apresentam o mesmo desequilibrio no
PT (50% entre a maior e menor amplitude das correntes). Assim, pode-se concluir que a
superficie de Pareto pode sempre ser aproximada por uma fungcédo exponencial e que o0 niimero
de manobras maximo esta dependente unicamente do desequilibrio e com o numero de

cargas.
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Evolugéo da Poténcia de Perdas e do N° de Manobras (Média da populagéo)
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Figura 4.12 — Evolucd@o da média da Poténcia de Perdas e da média do niumero de Manobras da
populacdo da ao longo de 100 geracfes

O numero de geragdes escolhido pode ndo ser suficiente para a determinagdo do minimo
global da poténcia de perdas, uma vez que as solu¢des do conjunto 6ptimo de Pareto com
menores perdas apenas foram encontradas nas Ultimas geracdes (Anexo V) e a populagéo
ainda ndo convergiu para a melhor solugdo, como se verifica pela evolucdo do nimero de
manobras na Figura 4.12. No entanto, como o objectivo € a determinacdo da superficie de
Pareto, com especial incidéncia sobre as solu¢cdes que introduzam variagdes de perdas
significativas, a determinagdo do minimo global ndo tem grande importancia e, assim, pode-se
optar por determinar menos geracgdes que tornam o algoritmo mais rapido (determina mesmas

solugdes).

4.6 Meétodos auxiliares para escolha de uma solucéo

A escolha de uma solugdo do conjunto 6ptimo de Pareto estd dependente da decisdo do
operador da rede. Para facilitar essa escolha sdo apresentados dois métodos auxiliares, um
baseando na normalizacdo da poténcia de perdas e manobras e outro baseado no nivel de

melhoramento introduzido pelo nimero de manobras.

4.6.1 Normalizacdo e Norma H?

A escolha da solucéo por parte do operador da rede tem de pesar o custo/beneficio pela
introducdo de um dado nimero de manobras. A introducdo de uma manobra tem um custo
associado (deslocamento de um piquete ao local, corte do fornecimento de energia, etc.), o
gual pode ser considerado como um custo por manobra, C,, dado em € / Manobra. Por outro
lado, a reducéo da poténcia de perdas tem o beneficio de reduzir o custo da energia, que pode

ser dado obtido em €/kW. Assim, é possivel efectuar uma normalizagéo em fungdo do custo.
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No entanto, os custos associados a energia e as manobras é apenas do conhecimento do

operador da rede.

Como nao é possivel ter acesso a estes custos, é efectuada uma normaliza¢do a posteriori,
com base na superficie de Pareto obtida. E considerado que a variagdo maxima da poténcia de
perdas é 1 e que a variagdo maxima das manobras é igualmente 1, ou seja, a poténcia de

perdas e o nimero de manobras sédo dados por:

_ Pi - Pmin
Pinorm =p——p—
max min
(4.3)
M My
iL,Norm Mmax
Efectuada a normalizacdo procede-se & verificacdo da solugdo que minimiza a norma H:
min||Y[|, (4.4)
Onde Y representa as solugdes do conjunto 6ptimo de Pareto e y; = (P; yorm» Mi norm)-
2 2 3
2
”%’”2 = (lPi,Norm| + |Mi,Norm| ) (45)

Efectuada a normalizagdo dada por ( 4.3 ) e utilizando a norma H? s&0 obtidos os resultados,

presentes na Figura 4.13, para a rede rural usada anteriormente.
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Figura 4.13 — Representacgdo do conjunto 6ptimo (21e Pareto e da solugdo minima segundo a Norma
H”.

A solucdo que minimiza a Norma H? corresponde a solucdo do conjunto 6ptimo de Pareto com

12 manobras.
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4.6.2 Nivel de melhoramento introduzido por cada manobra

A introdugcdo de cada manobra tem um peso diferente na reducdo da poténcia de perdas.
Assim, é possivel dispor as solu¢cfes de acordo com o seu impacto na reducdo da poténcia de
perdas. Para isso é considerado que a solucdo com menor poténcia de perdas, e
consequentemente, maior nimero de manobras, corresponde ao minimo global e corresponde
a optimizar a rede a 100% em termos de poténcia de perdas. Em oposi¢cdo, a configuracdo
inicial da rede, com 0 manobras e com a poténcia de perdas mais elevada corresponde a 0%
de optimizacao. Assim, a medida que se vao introduzindo manobras, o nivel de melhoramento
vai aumentado até se atingir os 100% quando se introduzem o nidmero maximo de manobras.
Ou seja, o nivel de melhoramento acumulado em funcdo do nimero de manobras, m, até um

maximo de M manobras.

Pm_PO
M 0

O nivel de melhoramento associado a cada manobra pode ser obtido através de:
f(m) =F(m) —F(m—1) (4.7)

Aplicando este método ao caso da rede rural anterior, obtém-se os seguintes resultados

presentes na Tabela 4-16.

Tabela 4-16 — Representacgao do nivel de melhoramento introduzido por cada manobra na reducéo
da poténcia de perdas

voe T e | rom [ sm | s TEEEE T rom | som
Manobras [%] [%] Manobras [%6] [%6]
[W] [W]
0 14320 0 0 24 11216 97,51 0,27
1 13916 12,70 12,70 25 11206 97,82 0,31
2 13603 22,54 9,84 26 11204 97,90 0,08
3 13415 28,44 5,90 27 11194 98,20 0,29
4 13118 37,78 9,34 28 11190 98,35 0,15
5 12916 44,12 6,34 29 11186 98,47 0,12
6 12698 50,96 6,84 30 11178 98,70 0,23
7 12513 56,78 5,82 31 11172 98,89 0,19
8 12347 61,98 5,20 32 11167 99,05 0,16
9 12205 66,45 4,47 33 11165 99,11 0,06
10 12126 68,92 2,47 34 11162 99,22 0,11
11 11984 73,40 4,48 35 11156 99,40 0,18
12 11861 77,25 3,85 36 11153 99,51 0,11
13 11775 79,95 2,70 37 11151 99,55 0,04
14 11691 82,61 2,66 38 11149 99,63 0,08
15 11623 84,75 2,14 39 11146 99,71 0,08
16 11547 87,12 2,37 40 11145 99,76 0,05
17 11540 87,35 0,24 41 11143 99,83 0,07
18 11436 90,60 3,25 42 11142 99,85 0,02
19 11366 92,82 2,22 43 11140 99,92 0,07
20 11306 94,69 1,87 44 11139 99,95 0,03
22 11263 96,05 1,36 45 11137 99,99 0,04
23 11225 97,24 1,19 46 11137 100,00 0,01
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De realcar que em apenas 6 manobras do total de 46 é efectuado mais de 50% da reducéo de
poténcia de perdas maxima.
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5 Conclusoes

5.1 Principais Conclusdes

Este trabalho procurou desenvolver métodos que permitissem a optimizacdo de determinadas
redes de BT por apresentarem perdas e desequilibrios excessivos, permitindo a reducdo do
custo da energia e 0 aumento da qualidade de servico. A optimizacdo é baseada na troca de
fases (phase swapping) e consiste em trocar determinados consumidores monoféasicos de fase,
de forma a equilibrar as correntes nos ramos e reduzir as perdas. Assim, o problema de

optimizacao correspondeu a um problema combinatério.

Este problema de optimizag&o consistiu em minimizar o nUmero de manobras (trocas de fase),
uma vez que tém custos associados, e a poténcia de perdas. Verificou-se que o0s objectivos a
minimizar sdo conflituosos, o que impossibilita a minimizacdo simultanea. Optou-se, assim, por
desenvolver os métodos de forma a determinar um conjunto Optimo de solugbes (conjunto
Optimo de Pareto), no sentido de deixar ao critério do operador da rede a escolha de uma

solugédo optima.

Para a determinagdo do conjunto 6ptimo de Pareto desenvolveram-se trés métodos de
optimizacdo: o método enumerativo, o algoritmo greedy e o algoritmo genético com duas

variantes.

Dos resultados obtidos com o método enumerativo, verificou-se que o método garante que
todas as solu¢bes do conjunto éptimo de Pareto sédo os minimos absolutos da poténcia de
perdas em funcao do nimero de manobras. No entanto, como todos as combinagfes possiveis
sdo determinadas e o nimero de combinag8es aumenta exponencialmente, este método torna-

se totalmente impraticavel pelo tempo de execucéo dispendido.

O algoritmo greedy apresentou Optimos resultados, uma vez que as solugbes do conjunto
Optimo de Pareto obtidas correspondem na sua maioria aos minimos absolutos da poténcia de
perdas em fungcdo do nimero de manobras. No entanto, para redes com um numero de

consumidores elevado o método é demasiado lento na determinacéo da superficie de Pareto.

Os resultados obtidos com o algoritmo genético dependem da funcdo de mérito usada. O
algoritmo genético com funcao de mérito mono-objectivo apresenta boas solugdes, uma vez
que apenas comete um erro inferior a 1% comparando com os resultados obtidos com o
algoritmo greedy. Este método permite ainda definir toda a superficie de Pareto. Os resultados
obtidos com o algoritmo genético com fungdo de mérito multi-objectivo podem ser considerados
satisfatorios. Embora as solu¢cbes obtidas do conjunto 6ptimo de Pareto sejam boas, uma vez
que também cometem um erro inferior a 1% em relacéo ao algoritmo greedy, a superficie de
Pareto é apenas definida na zona com variac6es de poténcia de perdas mais acentuadas. Em
termos de tempo de execucdo, o AG é bastante expedito, uma vez que o nimero de solucdes

determinadas apenas depende do tamanho da populacao e do nimero de geracgdes.

46



Pode-se concluir que o método que melhor se adequa para determinar as solu¢des do conjunto
optimo de Pareto é o AG com fungdo de mérito mono-objectivo, uma vez que determina toda a
superficie de Pareto com solugdes iguais ou muito proximas dos minimos absolutos de cada

manobra, com um tempo de execugdo aceitavel.

5.2 Direcg0Oes de Investigacao

E possivel estabelecer um conjunto de direccdes de investigacdo interessantes que se julga

poderem contribuir para o melhoramento das solugfes apresentadas.

O AG multi-objectivo apresentado ndo correspondeu as expectativas uma vez que nédo
encontrou toda a superficie de Pareto. Em alternativa, podem ser usados técnicas como o

Niched Pareto entre outras, com o objectivo de definir claramente a superficie de Pareto.

No caso dos custos de efectuar uma manobra e os custos das perdas sejam conhecidos,
poderd ser efectuada a optimizagdo em func@o da minimizacdo do custo, através de uma

funcé@o de mérito baseadas nesses custos.

Com a introducdo de contadores inteligentes na rede de BT vai ser possivel definir o perfil de
carga de cada consumidor e, assim, efectuar a optimizacdo com base no perfil de carga

individual em vez do perfil de carga global considerado.
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Anexo |l. Rede urbana detalhada, com 7 n0s e 12 cargas

Nas tabelas seguintes sdo apresentadas as ligacBes, comprimentos, cabos utilizados e a
distribuicdo das cargas pelos nos e pelas fases. Na Tabela A-3 sdo indicadas a quantidade de

cargas por cada né e fase.

Tabela A-1 — Comprimentos dos ramos da rede

N6 i | N6 j|Equipamento Comp(:rl:;ento
0 1 LSVAV4x95 7,20
1 2 LSVAV4x95 29,90
2 3 LSVAV4x50 15,30
3 4 VAV4x10 8,30
3 5 LSVAV4x50 21,30
5 6 VAV4x10 28,70
5 7 VAV4x10 7,60

Tabela A-2 — Resistividade dos cabos em uso narede

Resistividade do cabo

Tabela A-3 - Informagé&o a poténcia contratada, no6 e respectiva fase de ligacdo das cargas

Equipamento

a 20°C [Q/km]

LSVAV4x95 0,320
LSVAV4x50 0,641
VAV4x10 1,83

Poténcia Contratada (kVA)
N6 de 1,15 3,45 6,9 10,35
Carga Fase Fase Fase Fase
a b c a b a b c b
4 1 - - 1 1 - 1 -
6 1 - - - - - - 1 -
7 1 - - - - - - 1 -
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Anexo Il. Rede urbana detalhada, com 11 nés e 18 cargas

Nas tabelas seguintes sdo apresentadas as ligacBes, comprimentos, cabos utilizados e a
distribuicdo das cargas pelos nos e pelas fases. Na Tabela A-6 sdo indicadas a quantidade de

cargas por cada né e fase.

Tabela A-4 — Comprimentos do ramos da rede

NO6i | N6 j | Equipamento Compz:rl]r;ento
0 1 PCAJ3x95+50 53,00
1 2 VAV4x10 7,00
1 3 PCAJ3x95+50 10,60
3 4 VAV4x10 23,30
3 5 PCAJ3x95+50 11,00
5 6 VAV4x10 7,30
5 7 PCAJ3x95+50 22,00
7 8 VAV4x10 7,20
7 9 PCAJ3x95+50 25,80
9 10 |LVAV3x185+95 21,40
9 11 Unknown 0,70

Tabela A-5 — Resistividade dos cabos em uso narede

Equipamento Resistividade do cabo a
20°C [Q/km]

LSVAV4x95 0,320
LSVAV4x50 0,641
VAV4x10 1,83
PCAJ3x95+50 0,320
LVAV3x185+95 0,164
Unknown 3,08

Tabela A-6 — Informagéao a poténcia contratada, n6 e respectiva fase de ligagéo das cargas

Poténcia Contratada (kVA)
NG de 1,15 3,45 6,9 10,35
Carga Fase Fase Fase Fase
b c a b c a b c b c
2 1 - - - - - 1 1 1 - -
4 - 1 - - 1 - 1 - 1 - -
6 - 1 - - - 1 - 2 - -
8 - 1 - - - - 1 2 - -
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Anexo lll. Rede urbana detalhada, com 53 nés e 100 cargas
Na Figura A.1 é apresentado o esquema da rede e nas tabelas seguintes sdo apresentadas as
ligagBGes, comprimentos, cabos utilizados e a distribuicdo das cargas pelos nés e pelas fases.

Na Tabela A-9 séo indicadas a quantidade de cargas por cada né e fase.

N
*
5m }
—
DPian2
1DMar2010 1508

PT. 131202029500
Foeder 1312020285208
01 LSVAV4XS5 BEm
121 LEVAE5 3m
o | 23VAva0 5m
2.4: L5VAVSS 1Em
45 LSVAVAES Em
46 VA4 5m
5.7 VAVAT0 n
5.8 LSVAVLS 1Em
8-9: L5VAv95 3m
810 Va0 n
9170 LSVAVANS-  15m
i 912 LGVAW44I5 3Im
o i 113 5VAVESE - 17m
- Pr 114 VAT - &m
1215 VA0 - am
1216 LSVAVEGE - 18m
1317 VAVEAD - Bm
1318 VAV3REE-  16m
- B9 VAT - 4m
620 SVAVEGE - 16m
. 1821 VAVEAD - Am
. 1822 VAVAAD - 5m
2023 VAT - Sm
W24 5VAVESS - 10m
M2 GVAVRE - 2m
2525  Urknown 2m
2627 Cut1D Stm
2628 Urknown 4m
2823 nknown - 5m
2830 Urknown m
2831 - Urknowr 8m
2832 Unknown gm
31:33 Urknown 5m
: 3134 nknown 8m
\ 3335  Drknown 8m
- Urkn, n
3637 Unknown 17m
3638 Urknown n
3739 L6 Em
Urknawn n
3341 LU 2m
442 Urknown 5m
4043 nknown 3m
144 L5 Em
Urknawr am
. 4345 Unknown m
4347 Urknown 5m
4548 rknown 5m
Urkn, 10m
4350 Urknowr 6m
4351 - Lnkn 4m
5162 rknown 9m
CADacuments and Seltingshadrpistrafor{Desktop\ET_PRT 5153 Urknown Gm

Figura A.1 — Esquema da rede urbana com 53 n6s de 100 consumidores monofésicos

Tabela A-7 — Resistividade dos cabos em uso narede

Resistividade do cabo a
20°C [Q/km]

LSVAV4x95 0,320
LSVAV4x50 0,641
VAV4x10 1,83
PCAJ3x95+50 0,320
LVAV3x185+95 0,164
Unknown 3,08
VAV3x25+16 0,164
Cubx6 3,08
Cu4x10 1,83

Equipamento
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Tabela A-8 — Comprimentos do ramos da rede

Né i | N6 j | Equipamento Compz:rl:;r\ento N6i | N6 | Equipamento Compzrr:]ryento
0 1 LSVAV4x95 65,60 26 28 Unknown 4,50
1 2 LSVAV4x95 32,80 28 29 Unknown 5,40
2 3 VAV4x10 4,50 28 30 Unknown 7,80
2 4 LSVAV4x95 15,60 29 31 Unknown 7,80
4 5 LSVAV4x95 15,90 29 32 Unknown 7,80
4 6 VAV4x10 4,50 31 33 Unknown 5,30
5 7 VAV4x10 4,50 31 34 Unknown 7,80
5 8 LSVAV4x95 15,80 33 35 Unknown 7,80
8 9 LSVAV4x95 33,00 33 36 Unknown 5,40
8 10 VAV4x10 4,30 36 37 Unknown 16,50
9 11 | LSVAV4x95 15,10 36 38 Unknown 7,80
9 12 | LSVAV4x95 3,50 37 39 Cub5x6 35,80
11 13 | LSVAV4x95 16,90 37 40 Unknown 1,70
11 14 VAV4x10 6,40 39 41 Cubx6 11,60
12 15 VAV4x10 4,40 40 42 Unknown 4,90
12 16 LSVAV4x95 17,50 40 43 Unknown 3,30
13 17 VAV4x10 6,40 41 44 Cubx6 25,30
13 18 | VAV3x25+16 15,90 41 45 Unknown 4,00
16 19 VAV4x10 4,40 43 46 Unknown 7,30
16 20 | LSVAV4x95 15,50 43 47 Unknown 5,10
18 21 VAV4x10 21,20 46 48 Unknown 5,50
18 22 VAV4x10 5,30 46 49 Unknown 10,00
20 23 VAV4x10 4,50 49 50 Unknown 6,10
20 24 | LSVAV4x95 9,90 49 51 Unknown 3,60
24 25 LSVAV4x95 21,10 51 52 Unknown 8,60
25 26 Unknown 2,00 51 53 Unknown 6,30
26 27 Cu4x10 54,40

Tabela A-9 — Informacg&o a poténcia contratada, n6 e respectiva fase de ligagao das cargas

Poténcia Contratada (kVA)

N6 de 1,15 3,45 6,9 10,35

Carga Fase Fase Fase Fase
a b c b c a b c a b c
6 4 - - 3 7 - 4 5 10 - - -
17 2 1 1110 |14 |1 2 5 |11 | - - -
19 1 1 - 4 6 - - - 3 - - -
30 - - - - - 1 - - - - - -
32 - - - 1 - - - - - - - -
45 - - - - 2 - - - - - - -
53 - - - - - 1 - - - - - -
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Anexo IV. Rede rural detalhada, com 18 n0s e 176 cargas
Na Figura A.2 é apresentado o esquema da rede e nas tabelas seguintes sdo apresentadas as
ligagBGes, comprimentos, cabos utilizados e a distribuicdo das cargas pelos nés e pelas fases.

Na Tabela A-12 sédo indicadas a quantidade de cargas por cada né e fase.

—> =

DPlan 2

20ul2000 1231
PT. 0207D2000300

CAD ks and 1618: BTLXS16-  90m

Figura A.2 — Esquema da rede urbana com 18 n6s de 176 consumidores monofésicos

Tabela A-10 — Comprimentos do ramos darede

N6 i | N6 j | Equipamento Compz:rl]r)nento NO6i | N6 | Equipamento Comrzglr;wento
0 1 BT _LXS50 60,80 5 10 BT _LXS70 50,40

1 2 BT_LXS50 103,20 6 11 BT_LXS50 51,20

1 3 BT _LXS50 75,50 6 12 BT _LXS16 143,40

1 4 BT _LXS50 93,50 6 13 BT _CUG6 196,30

2 5 BT _LXS50 126,20 10 14 BT _LXS70 74,60

2 6 BT _LXS50 39,50 11 15 BT _LXS25 59,80

2 7 BT LXS16 174,20 11 16 BT _LXS16 158,10
4 8 BT_LXS50 58,20 14 17 BT_LXS70 333,20
4 9 BT _CUG6 82,50 16 18 BT _LXS16 90,00
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Tabela A-11 — Resistividade dos cabos em uso narede

. Resistividade do cabo a
Equipamento 50°C [Q/km]
LXS4x70 0,495
LXS4x25 1,34
LXS4x16 2,150
LXS4x50 0,716
Cubx6 3,08

Tabela A-12 — Informac&o a poténcia contratada, n6 e respectiva fase de ligagdo das cargas

Poténcia Contratada (kVA)
N6 de 1,15 3,45 6,9 10,35
Carga Fase Fase Fase Fase

a b c a b c a b c a b c
1 - 4 - 1 7 6 - - - - - -
2 2 1 - - - 3 - - 1 - - -
3 1 - 2 1 1 3 - - - - - -
4 - 2 - 1 3 2 - - - - - -
5 - 1 - 2 6 - - - 1 - - -
6 - - 2 3 - 2 - - - - - 1
7 1 - - 6 3 3 3 - - - 1 1
8 - 2 1 4 2 - - - - - - -
9 - - - 1 2 3 - - 1 - - -
10 2 - - 4 2 1 - - - - - -
11 2 - 1 6 1 4 - - - - - -
12 - - 3 | 12 1 1 - 1 - - - -
13 1 1 1 9 3 - - - - - - 1
14 - - 1 - - 5 1 - - - - -
15 - - - - - - - - - - - 1
16 6 1 - | 10 1 - - - - - - -
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Anexo V. Resultados obtidos por aplicacdo do AG na rede rural

Tabela A-13 — Resultados obtidos com o AG para a rede rural com 18 nds e 170 consumidores
monoféasicos

Tempo de Execucdo [s] 35,37
N° de Solugbes 36000
Poténcia de Saida [kKW] 107,0926
Poténcia de Perdas
N° Manobras Geracéo KW o.U. AP = @ + 100 [%]
0
0 0 14,320 0,1337 0

1 1 13,915 0,1299 -2,82
2 4 13,602 0,1270 -5,01
3 6 13,415 0,1253 -6,32
4 15 13,117 0,1225 -11,33
5 15 12,915 0,1206 -12,62
6 14 12,698 0,1186 -13,78
7 16 12,512 0,1168 -14,77
8 19 12,347 0,1153 -15,32
9 21 12,205 0,1140 -16,32
10 19 12,126 0,1132 -17,77
11 21 11,983 0,1119 -18,36
12 21 11,861 0,1108 -18,86
13 21 11,775 0,1100 -19,36
14 26 11,690 0,1092 -20,14
15 26 11,622 0,1085 -20,63
16 31 11,547 0,1078 -21,05
17 30 11,539 0,1078 -21,35
18 38 11,436 0,1068 -21,61
19 37 11,365 0,1061 -21,68
20 44 11,306 0,1056 -21,74
22 50 11,262 0,1052 -21,76
23 53 11,224 0,1048 -21,83
24 58 11,216 0,1047 -21,86
25 59 11,206 0,1046 -21,74
26 58 11,203 0,1046 -21,76
27 65 11,194 0,1045 -21,83
28 61 11,189 0,1045 -21,86
29 65 11,185 0,1045 -21,89
30 72 11,178 0,1044 -21,94
31 75 11,172 0,1043 -21,98
32 72 11,167 0,1043 -22,02
33 77 11,165 0,1043 -22,03
34 71 11,161 0,1042 -22,05
35 77 11,156 0,1042 -22,09
36 91 11,152 0,1041 -22,12
37 94 11,151 0,1041 -22,13
38 89 11,148 0,1041 -22,15
39 98 11,146 0,1041 -22,16
40 106 11,144 0,1041 -22,17
41 103 11,142 0,1040 -22,19
42 106 11,141 0,1040 -22,20
43 116 11,139 0,1040 -22,21
44 117 11,138 0,1040 -22,22
45 120 11,137 0,1040 -22,23
46 119 11,137 0,1040 -22,23
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