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CAPITULO
INTRODUCAO

Neste capitulo é feita uma breve contextualizacdo das mudangas
ocorridas no setor elétrico brasileiro, mais especificamente na drea
de distribuicdo de energia elétrica, com uma breve apresentacdo do
problema de planejamento da expansdo de sistemas de distribuicdo e
quais as justificativas e motivagcoes para o desenvolvimento deste assunto.
Em seguida, tém-se os objetivos gerais e especificos deste trabalho,

finalizando com a estruturacdo desta dissertagdo de mestrado.
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1.1 Contextualizacao

Neste século, a expansdo do sistema de energia elétrica no Brasil, foi um dos
fatores responsdveis pela modernizacdo da sociedade e a melhoria do padrao de vida da
populacdo brasileira. Atualmente, nos paises industrializados, praticamente todas as
atividades executadas diariamente pelas pessoas e o funcionamento da sociedade depende
do suprimento seguro e adequado da energia. A sua falta pode reduzir o nivel da atividade
no comércio e na industria, causar prejuizos a seguranga publica e a estabilidade social,
podendo trazer incomodos a vida cotidiana da populagdo, em fun¢do de interrup¢des no

funcionamento das infra-estruturas sociais, tais como: comunicagio, transporte e saide.

Com o passar do tempo, a energia elétrica transformou-se em um produto essencial
para o desenvolvimento humano, possibilitando, assim, inovacdes tecnologicas que
colaboraram para o bem estar das pessoas. Até a década de noventa, as atividades
relacionadas a sua producao, transmissdo, distribuicdo e comercializagdo eram fornecidos,

unicamente, por empresas de cardter estatal e monopolista, verticalmente integradas.

Com a reestruturacdo do setor elétrico, foi imposta a necessidade de tratar a energia
como um produto associado a servigos para prover a sua entrega aos consumidores com
requisitos de seguranga, confiabilidade e qualidade, estando o setor sujeito a investimentos
privados e regras de mercado (Silva, 2001). Logo, tornou-se imperativa a criacdo de novos
paradigmas e objecdes para o funcionamento do mesmo, relacionado a chamada industria
de energia elétrica. Em decorréncia deste fator, o setor elétrico submeteu-se a um acelerado

ritmo de mudancas de processos e estrutura nos seus diversos segmentos.

Com as privatizagcOes de vdrias concessiondrias brasileiras, o controle do setor
elétrico ganha novos provedores. Com isso, surge a necessidade de um 6rgdo regulador
para o acompanhamento e auditoria da qualidade do servico. Com isso, foram criadas a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL, e as agéncias estaduais, no dever de

controlar e fiscalizar este setor.

Em conformidade com a legislagcdo de criagdo da ANEEL, sdo trés as macrofuncgdes
de sua competéncia: regular, fiscalizar e dirimir conflitos. Por delegacio da Unido,
compete também a Agéncia a concessao do servigco publico de energia elétrica. Além disto,
tétm também o compromisso de estabelecer uma relacdo entre a qualidade e os

investimentos necessdrios ao seu atendimento, obrigando as empresas distribuidoras de
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energia a buscar continuamente a eficientizacdo dos seus processos € Servigos

(www.aneel.gov.br).

Na drea de distribui¢do de energia elétrica, muitos modelos matematicos vém sendo
propostos para auxiliar os engenheiros em estudos de planejamento da expansdo com o0s
mais variados enfoques, pois isto depende dos objetivos a serem alcangados. Estes estudos
sao de fundamental importancia, pois a partir desses sdo estimados os investimentos
necessarios a melhoria da qualidade do servico e do produto energia elétrica. Alguns
estudos focados no conceito de planejamento agregado de investimentos tém sido

aplicados nesta drea (Squaiella, 2004; Antunes, 1999).

O modelo de planejamento agregado de investimentos tem por objetivo a
determinacdo dos recursos a serem comissionados no sistema de distribui¢do, para
atendimento dos critérios técnicos, levando em conta niveis de qualidade de servico e
economicidade pré-estabelecidos pelo planejador. Assim, esta ferramenta permite a
adequada andlise de investimentos no sistema de distribuicio em fun¢do desses niveis,
auxiliando as empresas para que se mantenham com um padriao de fornecimento adequado

e dentro do que estabelece o 6rgao regulador.

O planejamento voltado a expansdo de redes de distribuicdo é necessario sempre
que a demanda de uma regido apresenta um crescimento que a aproxima dos limites de
operacdo dos equipamentos, ou quando se deseja atender uma nova area. A expansao deve
envolver a construcdo e/ou ampliacdo de subestacdes, instalacdo de postes e/ou
recondutoramento de trechos de alimentadores, entre outras operacdes, todas estas com

altos custos de investimentos associados.

Para propiciar a redu¢@o de custos no processo de melhoria ou constru¢do de redes
de distribui¢do, as concessiondrias precisam realizar uma boa gestdao dessas atividades,
permitindo que as mesmas possam continuar no mercado energético de forma lucrativa e

eficiente.

Surge, entdo, a necessidade de realizar a priorizacdo dessas atividades de
constru¢do e melhoria, isto €, indicar quais possuem melhor relacao beneficio/custo, para
que o planejador possa realizar uma avaliagdo prévia e posteriormente indicar que obras

serdo executadas, a partir de determinadas restricdes econdmicas.

No contexto atual de forte crescimento do consumo de energia elétrica no Brasil,

em torno de 5% ao ano, as empresas concessiondrias de distribui¢ao t€ém sido obrigadas a
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incorporar, em seus estudos de planejamento da expansdo, restricoes orcamentdrias e,
eventualmente, o conceito de priorizacdo de obras. Neste sentido, as metodologias de
suporte a tarefa de planejamento da expansao da distribui¢do devem se adequar a esta nova

realidade.

1.2 Justificativa

Com a modernizacdo do modelo elétrico brasileiro, mudangas t€ém ocorrido nos
setores de geracdo, transmissao e distribuicdo de energia elétrica. Uma dessas mudancas
foi o crescimento do mercado energético, que se tornou mais competitivo. Como forma de
competir, as empresas precisam diminuir suas despesas, € entre vdrias formas existentes,
uma delas seria a reducao de custos na implantacdo de novas redes e em reformas nas redes
existentes, sendo necessdrio, para isso, um bom planejamento do sistema (Szuvovivski,

2008).

Um planejamento adequado das redes de distribuicdo, no que diz respeito a sua
expansdo, deve ser realizado de forma a encontrar a melhor relac@o entre os investimentos
previstos com a constru¢do e melhoria destas redes e os ganhos obtidos nos niveis de
tensdo, no carregamento dos alimentadores relacionados e nos indices DEC e FEC, de
maneira a melhorar a confiabilidade das redes e qualidade da energia, assim como o

ndmero de consumidores beneficiados com tais benfeitorias.

1.3 Motivacao

A importancia do planejamento da expansao de sistemas de distribuicdo pode ser
compreendida quando se observa as dificuldades de anélise e gestdo de redes com elevado
numero de subestagdes e alimentadores, em horizontes de longo prazo. Assim, devem ser
considerados cendrios que, invariavelmente, estejam sujeitos a uma série de incertezas
quanto a localizacdo de cargas, custos, etc. Considerando-se ainda o ambiente de
expressivas mudancas pelo qual passa o setor elétrico nacional, a economia brasileira e a
economia mundial globalizada, o planejamento agregado de investimentos mostra-se

bastante util.

Em algumas concessiondrias de energia elétrica do Brasil, o planejamento da

expansdao em nivel de Média Tensao (MT) vem sendo realizado a partir do conhecimento
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pratico dos engenheiros mais experientes junto com a verificagdo de alguns parametros
como: inadequados niveis de tensdo, indices DEC e FEC de certos conjuntos violados,

sobrecarga de alimentadores, etc.

Existe também uma grande preocupagdo por parte das concessiondrias no que diz
respeito a satisfacdo do consumidor. Instituicdes como a ABRADEE (Associacdo
Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica) t€ém premiado algumas empresas no
requisito ‘“Melhor Empresa Distribuidora na Avaliacdo do Cliente”, onde os proprios
clientes avaliam os servigos prestados por essas. A criagdo de prémios como esses t€m

incentivado as concessiondrias a se preocuparem com a imagem da empresa segundo

respaldo de seus clientes.

Haja vista esta realidade, vem crescendo o interesse por assuntos direcionados a
area de planejamento agregado de investimentos voltado a expansdo de sistemas de
distribuicdo, além do estudo de metodologias que possibilitem o tratamento deste
problema. O intuito desses estudos € aperfeicoar as técnicas utilizadas por essas
concessiondrias, fazendo com que as mesmas possam reduzir custos decorrentes da

melhoria/construcdo de suas redes.

1.4 Objetivos Gerais e Especifico

1.4.1 Objetivos Gerais

O presente trabalho visa o desenvolvimento de uma metodologia que utilize os
conceitos da Fronteira Otima de Pareto para otimizacio multiobjetivo (MO), para a
determina¢ao de um plano indicativo otimizado de investimentos em redes de MT, a partir
de um plano geral de obras, que leva em conta algumas caracteristicas de cada um dos

alimentadores em estudo.

Esta metodologia utilizard um método heuristico para otimizagdo MO, envolvendo
a técnica de algoritmos genéticos, e terd como objetivo auxiliar os engenheiros na

defini¢do de um plano de obras relacionado a expansdo da distribui¢do em nivel de MT.
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1.4.2

Objetivos Especificos

A proposta deste trabalho abrange sistemas de energia elétrica de forma geral,

tendo como referéncia um plano de obras de MT de uma determinada concessiondria de

energia elétrica. Desta forma, os objetivos especificos sdo:

Realizar uma pesquisa bibliografica relacionada a artigos e outros documentos
técnicos que focam o desenvolvimento de metodologias para realizagdo do

planejamento da expansdo de sistemas de distribui¢ao;

Analisar a contribuicdo de algoritmos genéticos (AG) multiobjetivos para
planejamento de sistemas de distribuicdo, enquanto metodologia para priorizacao
de obras da distribui¢do, que objetiva encontrar um conjunto de planos de expansao

com as melhores relacdes beneficio/custo;

Desenvolver uma rotina computacional que modele matematicamente o problema
de planejamento da expansdo, no tocante da priorizagdo de obras da distribuicdo,
baseado nos conceitos de AG e utilizando uma abordagem baseada na Fronteira de

Pareto;

Por fim, apresentar um estudo sintético, com simulacdes e comentdrios, para
observar os resultados obtidos, com o intuito de verificar e validar a modelagem
matematica proposta para o problema de priorizacao de obras de MT de sistemas de

distribuicao.

1.5 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esté estruturado em sete capitulos, incluindo este de introdugao,

e para facilitar a compreensdo dos assuntos abordados, os demais capitulos estdo

organizados da forma como descrito a seguir:
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- O Capitulo 2 compde-se da revisdo bibliogrifica de temas necessérios para a
elaboracdo da metodologia de priorizacdo de obras de sistemas de distribuicdo, tais como:
otimizacdo MO, técnicas de otimizacdo utilizando inteligéncia artificial, quesitos ligados a
necessidade de priorizagdo de obras em sistemas de distribui¢do, metodologias

apresentadas na literatura para a priorizagcdo de obras;

- O Capitulo 3 apresenta um breve resumo sobre algoritmos genéticos, seus
principais conceitos, como terminologia, caracteristicas gerais, estrutura bdsica, operadores

genéticos e uma idéia geral sobre os algoritmos genéticos de Pareto;

- No Capitulo 4 foi realizada uma breve explanacdo a respeito da importancia do
Planejamento da Expansio de Sistemas de Distribuicdo, sua func¢do, como as
concessiondrias tém realizado esta atividade, o que motiva essas empresas a planejar o seu
sistema, formas de resolu¢do do problema de planejamento da expansdo e o porqué de
utilizar a teoria de algoritmos genéticos para resolver o problema de priorizacdo de obras

em sistemas de distribui¢ao;

- A metodologia desenvolvida para a apresentacdo dos bons planos de expansao,
selecionando as melhores obras de acordo com os critérios selecionados e a faixa de

or¢amento previsto para ser investido € apresentada no Capitulo 5;

- Para validar a metodologia e a rotina computacional desenvolvida, o Capitulo 6
descreve alguns estudos de caso para a priorizagdo de obra de uma determinada
concessiondria de energia elétrica, onde uma série de obras sdo propostas, e esta
metodologia seleciona as melhores obras levando em conta a relagdo beneficio/custo das
mesmas;

- O Capitulo 7 apresenta comentérios finais, as conclusdes obtidas deste trabalho,

bem como algumas sugestdes para trabalhos futuros, levando em conta as contribuigdes

desta dissertacao.






CAPITULO
REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem como objetivo a apreciacdo de algumas publicagoes
realizadas a respeito do planejamento da expansdo de sistemas de
distribuicdo e outros temas correlacionados, com o intuito de apresentar
alguns conceitos e procedimentos ligados a este trabalho. Nestas
publicagées, apesar do problema a ser resolvido ser o mesmo, as

abordagens no que diz respeito a metodologia proposta sdo diversificadas.
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2.1 Estado da Arte

Em meados da década de 90, o problema de planejamento da expansdo de sistemas
de distribui¢do passou a ser estudado a partir da utilizacdo de algumas técnicas que variam
desde as técnicas de otimizagdo do tipo Gerar-e-Testar, até os métodos que utilizam os

conceitos de Metaheuristica, na qual os Algoritmos Genéticos se enquadram.

Com isso, Miranda, Ranito e Proenca (1994) apresentaram uma metodologia para o
planejamento multi-estdgio de redes de distribuicdo utilizando algoritmos genéticos. Os
objetivos eram a minimiza¢do do custo de investimento anual, das perdas de poténcia nos
alimentadores, da queda de tensdo nestes e indices de confiabilidade, que sdo representados

por uma “fun¢do confiabilidade”.

O modelo apresentado € bastante flexivel devido a muitas caracteristicas realistas, e
condicdes de natureza pratica podem ser expressas. Um exemplo disso é a consideracdo de
varios objetivos, de multiplos alimentadores no mesmo trecho, a possibilidade da nao
utilizacdo (desativagcdo) de alimentadores em alguns estdgios, reutilizar este em uma etapa

posterior e gerar solucdes de forma radial.

Lin, Su e Tsay (1998) elaboram um trabalho que tem o objetivo de usar as teorias
dos AG’s no problema de planejamento 6timo de sistemas de distribui¢do, que possui
natureza discreta da instalacdo de subestacdes (SE) e alimentadores. Os equipamentos
foram codificados com 0 e 1, que indica que eles sdo “ndo aceitos” ou ‘“aceitos”,
respectivamente. Um dnico cromossomo representa a topologia da rede. A fungdo de
avaliacdo funciona como um indice da solu¢do final. Cada cromossomo tem um valor

relacionado a esta funcdo.

Com o objetivo de obter um ganho de eficiéncia no processo de busca realizado
pelo AG, vérios operadores sdo combinados com algumas restricdes. A formulacdo do
problema ocorre da seguinte forma: encontrar a maneira 6tima de atender a um conjunto de
cargas, tal que as perdas e o custo de constru¢do do sistema sejam minimos. O custo de

constru¢do € composto pelo tamanho e localiza¢ido das SE’s e alimentadores.

A partir dos testes realizados neste trabalho, foi possivel concluir que os AG’s
podem obter boas solu¢des no que diz respeito ao problema de Planejamento de Sistemas

de Distribuicao.
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A pesquisa realizada por Carvalho et al. (2000) tratou o problema de planejamento
da expansdo de redes de distribuicdo de forma deterministica, sendo este por si s6 de
grande escala, complexo, dificil de ser definido, de natureza combinatéria com relagio a
decisdao a ser tomada, podendo ser eficientemente manuseado por uma aproximacao

evoluciondria especifica.

Foi desenvolvido, no contexto da otimizacdo evoluciondria, um algoritmo para lidar
com a representacdo de cendrios de incerteza. O problema foi decomposto e relaxado para
aproximar progressivamente de uma solugdo global e vidvel. A decisdo do primeiro estagio
¢ encontrada trazendo informagdes dos outros cenarios em cada um dos subproblemas do

processo de otimizacao.

Com o objetivo de abordar aspectos importantes de suas experiéncias, Ferreira et al.
(2001) descrevem como lidar com problemas de planejamento da expansao e planejamento
da operacgdo utilizando técnicas de computagdo evoluciondria. Os autores consideram como
importante papel do processo, a permuta de caminhos tomados pelo algoritmo na procura

da solugdo 6tima.

O algoritmo desenvolvido realiza andlises com relagdo a decisdo 6tima a ser tomada
em relacdo as seguintes varidveis: custo de investimento, que estd associado com os ramos
da rede, novos equipamentos a serem instalados, instalacio de novos condutores, etc.;
decisdes topoldgicas, que sao as selecdes de possiveis novos ramos, conectar ramos
existentes ja desconectados e desconectar ramos existentes ja conectados; andlise tensao-
corrente nos alimentadores; e confiabilidade, através dos indicadores EENS (Expected
Energy Not Supplied, ), SAIDI (System Average Interruption Duration Index) e SAIFI
(System Average Interruption Frequency Index). O calculo dos indicadores SAIDI e SAIFI

€ idéntico ao dos indices DEC e FEC, respectivamente.

Também voltado ao planejamento da expansdo, Filho (2003) apresenta uma
metodologia computacional que utiliza técnicas de computagdo evoluciondria, utilizando
algoritmo genético e branch-and-bound para priorizagdo de melhorias destinadas a redes
de Baixa Tensao (BT), para atendimento adequado dos clientes, buscando maximizar o

retorno dos investimentos realizados pela concessiondria.

A metodologia incorpora a andlise de fluxo de poténcia dos circuitos da rede

secunddria e as exigéncias e penalidades impostas pelo 6rgido regulador, além de uma
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abordagem probabilistica que foi inserida considerando diversas curvas de carga tipicas de

cada tipo de consumidor (residencial, comercial, industrial e iluminagdo publica).

A rotina desenvolvida analisa todos os melhoramentos existentes, selecionando
aqueles que tenham maiores retornos dos investimentos € que atendam aos critérios de
nivel de tensdo e continuidade do servico, obedecendo a restri¢ao financeira imposta pela

concessionaria.

Braz, Souza e Alves (2004) tratam da resolucdo do problema de planejamento de
sistema de distribui¢do utilizando algoritmos genéticos, com uma estratégia de codificacao
de cromossomos geminados, com um destes contendo informag¢des de conectividade da

rede e outro com o condutor empregado naquele trecho.

No que diz respeito a funcido objetivo empregada neste trabalho, esta contem os
seguintes parametros: perdas didrias de energia do sistema, custo da energia desperdicada,
periodo de tempo contabilizado, comprimento dos possiveis trechos a serem construidos,
custo de cabeamento e estrutura destes trechos, e fatores de amortizagdo de cabeamento e
estruturas para cada um destes trechos. Estes parametros foram considerados para que se

tenha um modelo mais realista possivel, no intuito de se obter bons resultados.

Com esta estratégia de modelagem, foram obtidos bons resultados quando
comparados com uma estratégia de codificacdo convencional. Apesar de se ter verificado
um acréscimo no tempo de processamento por individuo, foi obtido um menor tempo de

convergéncia.

Na proposta de Ngatchou, Zarei e El-Sharkawi (2005), estes apresentaram
conceitos na solu¢do de problema de otimizacdo multiobjetivo (MO) utilizando AG,
focado na técnica de geracdo da fronteira de Pareto. Uma solugdo pertence ao conjunto de
Pareto caso ndo exista outra que melhore pelo menos um dos objetivos sem degradar um
dos outros (Linden, 2006). No trabalho sdo descritos alguns métodos para resolver este tipo

de problema.

O método proposto por Martins e Borges (2008) para a resolu¢dao do problema de
planejamento estitico da expansdo de sistemas de distribuicdo utilizando algoritmos
genéticos, a geracdo distribuida é considerada juntamente com alternativas convencionais
de expansdo, tais como recondutoramento de linhas, reconfiguracdo da rede, etc. Este
problema € formulado a partir de um problema de programac¢do nao linear mista, contendo

varidveis continuas, como tensdes, angulos, poténcias geradas (ativa e reativa) e variaveis
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discretas, tais como o estado das chaves e as poténcias das unidades de geragdo distribuida

a serem instaladas no sistema.

O objetivo proposto pelos autores consiste em obter uma configuracdo radial que
minimize a funcdo objetivo, onde esta € constituida pelos custos anuais relativos a perdas
de energia, valor esperado de energia nao distribuida (END), encargos devido a utilizacao

das redes de transmissao e a maxima queda de tensdo na rede.

Para cada possivel configuracdo, é executado um fluxo de poténcia nao linear para
se determinar os fluxos de poténcia nas linhas, perdas de poténcia, médulos de tensdes nas
barras, etc. O valor de aptiddo de cada individuo € obtido através de uma soma

normalizada de seus objetivos.

As configuragdes que ndo atendem a restri¢ao de radialidade ou qualquer outra sdo

penalizadas.

Os resultados apresentados foram considerados satisfatorios, aliado a consideragcdao

conjunta de vdrias alternativas de expansdo em um tnico algoritmo.

A partir de uma abordagem de programacgdo inteira-mista, Nara et al. (1994)
propuseram uma metodologia para o problema de planejamento da expansdo de sistemas
de distribui¢do em que os casos de contingéncia sdo levados em consideracdo. Este método
pode levar em conta todos os casos de falta grave simultaneamente, e pode evitar o excesso
de benfeitorias (instalagdes, reformas, ampliacdes) sem afetar o seu desempenho para a

restauracdo da falta.

No algoritmo, todo o problema € decomposto em subproblemas de acordo com
casos pré-determinados de falta, e é resolvido utilizando um algoritmo de permuta de

ramos.

O problema proposto foi encontrar uma configuracdo de sistema que possa fornecer
energia para todas as secdes de carga, exceto aquelas em que a contingéncia existe. De
forma a minimizar o custo de instala¢do, o grau de redundancia com relagdo ao nimero de
benfeitorias precisa ser minimizado, sob a condi¢do de que a energia ainda deve estar em
condi¢des de ser fornecida para cada secdo de carga. Para que este grau de redundancia

seja minimizado, todas as contingéncias devem ser consideradas simultaneamente.

A funcdo objetivo proposta € o somatdrio dos custos de instalacdo dos ramos que

serdo considerados no sistema, sujeito as restricoes de instalacio de equipamentos, de
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configuracdo radial, das leis de Kirchhoff das correntes e tensdes, da capacidade das linhas

e de queda de tensao.

A partir da demonstracdo de alguns resultados foi possivel validar a eficicia do

algoritmo proposto.

Na proposta feita por Ramirez-Rosado e Bernal-Agustin (1998), os mesmo
apresentaram um modelo para projeto 6timo a partir de programacdo inteira-mista ndo-
linear para os problemas de dimensionamento otimizado e localiza¢do de alimentadores e
subestacdes, que pode ser usado para um unico estdgio ou para o planejamento multi-
estdgio, onde se assume que a rede de distribui¢do existente ¢é expandida de um estagio

inicial até um dado periodo de planejamento.

O modelo apresenta uma fun¢do objetivo que representa o custo de investimento
dos alimentadores e subestagdes futuros, assim como o0s custos varidveis nao-lineares

associados a operac¢ao do sistema de distribuicao.

O algoritmo proposto obtém a localiza¢do 6tima dos alimentadores e subestacdes a
serem construidos para a futura expansao de um sistema de distribui¢do existente, a fim de
satisfazer as suas futuras necessidades de demanda, levando em conta os limites de queda
de tensdo e demanda. Além disso, este também calcula um indice utilizado para avaliar a
confiabilidade do sistema de distribuicdo para operacdo radial da rede, mesmo esta

apresentando uma topologia nao radial.

Os resultados exibidos neste trabalho mostraram a influéncia dos custos na

modelagem da topologia da rede projetada para o sistema de distribuicao.

Em Antunes et al. (2004), foi proposta uma metodologia para priorizagdo de obras
de expansdo da distribuicdo, contemplando-se critérios técnicos e econdmicos, € que
considera, num mesmo ambiente, os refor¢os e correspondentes investimentos em todos os

niveis do sistema, incluindo os segmentos de Alta, Média e Baixa Tensao.

A metodologia utiliza como insumos basicos de entrada, os conjuntos de obras de
expansdo potenciais, obtidas por meio de modelos de planejamento de longo prazo nos
respectivos segmentos contemplados e que abranjam toda a drea de concessdao da empresa,
além dos limites orcamentdrios previamente estabelecidos e que devem ser respeitados em

todos os anos de estudo.
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A concepcdo utilizada para se viabilizar a evolucdo otimizada das redes de BT,
fundamentou-se em técnicas de programagcdo dinamica. Estas técnicas foram

implementadas no SISPAI-BT.

Basicamente, a priorizacdo de obras realizada no sistema de MT foi feita
escolhendo, dentre as obras geradas com recursos dentro do or¢amento anual estabelecido,
aquelas que atendem aos critérios técnicos e apresentam as melhores Taxas de

Rentabilidade Inicial de Investimento (TRII).

Inicialmente, foi elaborada uma lista ordenada de obras, escolhidas dentre aquelas
aplicdveis as instalacdes existentes, que garantam o nivel minimo de qualidade (NMQ) e
apresentem TRII maior que um TRII minimo preestabelecido. A relacdo foi ordenada
segundo TRII’s decrescentes, sendo iniciada pelas obras que garantam o NMQ. Caso o
or¢amento ndo seja suficiente, as obras com as menores TRII’s sdo descartadas. Se forem
canceladas obras que garantam o NMQ, verifica-se a existéncia de outras que, embora de
menor TRII, sejam de custo inferior a ponto de permitir o atendimento do NMQ dentro do

or¢amento previsto. Se ndo, havera colapso por insuficiéncia de orcamento.

As obras propostas para o sistema de Alta Tensdo (AT) sdo submetidas a um
processo de otimizagdo que utiliza recursos de programagdo linear inteira-mista e
algoritmos de transporte. Nesta etapa, sdo selecionadas as obras estritamente necessarias,
buscando o minimo custo (investimento e perdas). Retorna-se ao ponto inicial e € realizada
a evolucdo da carga para esse ano. Dentre as obras propostas, verificam-se quais delas
devem ser instaladas no sistema neste ano e as subtrai da lista inicialmente proposta. Este
processo se repete até o ano horizonte. Ao final, € obtida a otimizacdo da rede AT,

minimizando-se os custos de investimentos e operacionais durante o periodo de estudo.

Haffner et al. (2006) propuseram um modelo para o problema de planejamento da
expansao de sistemas de distribuicdo de energia em multiplos estdgios. Para a resolucdo
deste problema, os autores consideram a fun¢do objetivo a ser minimizada como sendo o
valor presente dos custos totais de instalacdo, de operacdo e de manutencdo da rede. Os

custos de instalac@o estdo relacionados a novos alimentadores e subestacoes.

No modelo apresentado, sdo consideradas restricdes operacionais do sistema,
relacionadas com a capacidade dos equipamentos e com os limites de tensdo. Também sao
consideradas algumas restri¢des 16gicas, com o objetivo de reduzir o espaco de busca. Este

modelo de expansdo considera a ampliagdo da capacidade das subestacdes existentes, a
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instalacio de novas subestacOes e os diferentes tipos de alteracdes possiveis nos
alimentadores (ampliacdo, remocdo, subdivisdo, transferéncia de carga e substituicdo de

condutores).

Uma extensao da formulagio linear disjunta que € capaz de representar a inclusdo, a
exclusdo e a substituicdo de ramos da configuracdo inicial foi proposta neste trabalho,
assim como uma generalizacdo das restricdes relacionadas com a criacdo de novos
caminhos que podem ser aplicados em topologias mais complexas. O modelo linear
inteiro-misto resultante permite que a solucdo Otima seja obtida através de métodos de

programagdo matematica, tais como algoritmo branch-and-bound.

No trabalho de Jonnavithula e Billinton (1996), os mesmos formularam o problema
de planejamento de redes de distribui¢do como um problema nao diferencidvel e com
restri¢des nao lineares, tendo como objetivo principal a obten¢do da localizacdo 6tima dos
alimentadores de distribui¢do e das subestagdes, que minimize o custo de interrupcao, o
custo das perdas nos alimentadores, o investimento, o custo de manuten¢do e alcancar
niveis de tensdo aceitdveis. Este parametros estdo diretamente relacionados com a

configuragdo da rede de distribuicao.

Penin (2000) estudou o que a andlise de indices de qualidade pode trazer de
beneficios para o planejamento agregado de investimentos, focado no ambito de incertezas.
Algumas ferramentas foram desenvolvidas para que fosse possivel realizar o estudo de
indices de qualidade do sistema de distribuicio a ser estudado, com o intuito de
complementar o modelo utilizado no SISPAI, Sistema Integrado de Planejamento
Agregado de Investimento na Expansdo de Sistemas de Distribui¢do, que tem como uma
de suas funcionalidades a estimativa dos investimentos necessdrios a melhoria do nivel de

tensao de cada alimentador.

Os indices de qualidade considerados foram: DEC, FEC, AV, perdas, END,
carregamento de alimentadores e carregamento de subestagdes. A evolugdo destes indices é
informada a medida que as obras sdo geradas, onde a visualizagdo dos resultados obtidos
pode ser por subestacdo, por regional ou para todo o sistema, sendo possivel também a

analise de risco destes indices.

As ferramentas desenvolvidas neste trabalho e que foram objetivo do mesmo sao:
Andlise de indices de qualidade por familias, Impacto dos Investimentos na Qualidade

(Relatérios Econdmicos), Anélise de Indices de Qualidade por Regionais e Custo
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Incremental e Custo Marginal. A primeira ferramenta tinha a funcdo de permitir a
visualiza¢do do desempenho dos indices de qualidade no sistema a partir dos resultados do
SISPALI J4 a segunda possibilitava a andlise do volume de investimentos exigidos em cada
cendrio, verificando-se qual o impacto gerado por aumento ou diminui¢do de investimentos
na qualidade. A terceira permitia ao planejador a regionalizacao do sistema, possibilitando-
se o agrupamento de subestacOes existentes de acordo com algum tipo de afinidade entre
elas. Na quarta, foram obtidos graficamente os custos incrementais médios de longo prazo
por regional ou de todo o sistema, sendo fornecido também o valor do custo marginal para

os diversos cendarios abordados.

Choi et al. (2005) propuseram uma metodologia de apoio a decisao utilizada para
priorizacdo de investimentos em redes de distribuicdo considerando os indices de
confiabilidade das mesmas. Com a utilizacdo deste método, encontra-se um determinado
nivel de investimento a ser realizado no sistema da Korea Eletric Power Corporation
(KEPCO) a partir de uma selecao de obras candidatas a execugao, utilizando para isso a
l6gica de fuzzy. Esta selecdo € feita segundo a avaliacdo dos indices de continuidade desta

empresa.

Os indices utilizados neste trabalho sio o SAIFI (Indice de Freqiiéncia de
Interrupgdes Médio do Sistema) e o SAIDI (Indice de Duracdo de Interrupgdes Médio do
Sistema). Alimentadores com altos indices de SAIFI e SAIDI sao dados como de maior

prioridade para a aplicacao dos investimentos previstos.

O célculo dos indices SAIFI e SAIDI € realizado a partir da taxa de falha, tempo de
falta anual, nimero de clientes do ponto de carga e o nimero de pontos de carga do

alimentador.

O método de andlise de confiabilidade de redes de distribui¢do aplicado neste
trabalho utiliza um método analitico, onde os dados de confiabilidade usados sdo os dados
histéricos da KEPCO. Foi assumido que a taxa de falha dos equipamentos instalados na

rede aumenta exponencialmente com o passar dos anos.

A avaliacdo dos resultados apresentados mostrou que, considerando o limite
or¢camentdrio, com as obras propostas pela metodologia utilizada, obteve-se uma melhora
nos indices de confiabilidade do sistema em questdo quando comparado com as obras

propostas pelo método convencional.
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Em Yoshimoto (2003), o mesmo define o planejamento de redes de distribui¢do de
BT como sendo a procura da melhor relagdo beneficio/custo para levar energia através de
redes secunddrias para um conjunto pré-definido de consumidores. Como resposta do
problema proposto, definiu-se o niimero, capacidade e localiza¢do dos transformadores de
distribuicao; determinacao de todos os trechos das redes de BT, incluindo topologia, tipo e
bitola dos cabos; e propostas dos trechos de rede primdria para fazer a conexao com a rede

secundaria.

A metodologia foi dividida em trés etapas, utilizando-se técnicas formais de
otimizacdo baseadas em heuristicas construtivas e de melhoria. Inicialmente localiza-se os
transformadores utilizando o método das p-medianas. O objetivo do mesmo € determinar p
locais que atenderdo uma demanda associada a cada ponto, tendo-se um conjunto de
pontos composto por n elementos. O somatorio das distancias percorridas por cada ponto
de demanda até o local que o atenderd, p, deve ser a minina possivel. Em seguida, através
do algoritmo de obten¢do de caminhos minimos, € feita a ligagcdo dos consumidores aos
transformadores, utilizando posteriormente o problema de Steiner para fazer o

condutoramento da rede primadria até estes transformadores.

O problema de Steiner € resolvido através de uma metodologia heuristica baseada
no algoritmo de Prim, que primeiramente monta um grafo completo ndo orientado com os
nds onde j4 existem redes primdrias e aqueles onde serdo instalados os transformadores.
Essa divisdo € a fase construtiva do método “Greedy Randomized Adaptative Search
Procedures (GRASP)”. Na fase de melhoria é aplicada uma Busca em Vizinhanga Variavel
(“Variable Neighborhood Search — VNS”). A juncdo destes dois métodos forma o método

“Holistico”, que constitui a metodologia abordada neste trabalho.

O trabalho escrito por Squaiella (2004) apresentou, aplicou e discutiu os resultados
de uma metodologia que tinha por objetivo criar uma rede de distribuicdo de BT ficticia,
auxiliada pelo software SISPAI-BT para estimar o volume de investimentos necessarios
para o planejamento de empresas que nao possuem a rede BT cadastrada no seu sistema, a

partir das informacgdes das redes de MT.

Visou-se gerar condi¢cdes para que as empresas enquadradas nesta situacdo
pudessem realizar o seu planejamento de BT, a partir de uma metodologia capaz de criar
tais redes. Uma vez obtidas, estas sdo inseridas em um software de planejamento agregado

de investimentos que fornecerd o valor das aplicacdes necessdrias para os proximos dez
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anos. Ao final do processo, observou-se que os resultados alcancados sdo muito proximos

aos valores esperados para as redes secunddrias reais.

Inicialmente, a metodologia consistia em definir, para cada um dos alimentadores
de cada uma das subestacdes, o niimero de transformadores por poténcia nominal que estdo
presentes nestes alimentadores. Obtido o nimero de pontos secundarios, eram encontradas
as quantidades de transformadores para cada classe de poténcia nominal. Com este
nimero, calculava-se a poténcia total instalada neste alimentador. Apds este célculo, era
definido o fator de demanda do circuito com a demanda secundéria do alimentador sobre a
poténcia total instalada neste. Uma vez conhecido este fator, eram obtidos os

carregamentos médios dos transformadores para cada uma das classes de poténcia nominal.

Posteriormente, determinavam-se quantos transformadores, por classe de poténcia,
ficardo dentro das cinco faixas de carregamento pré-determinadas. Finalmente pdde-se

determinar o carregamento do transformador para cada uma das faixas de carregamento.

Na pesquisa feita por Kagan et al. (2004), sdo apresentadas modificacdes no
modelo de planejamento agregado de investimentos cldssico (expansao de redes), para
incorporar novas agdes de operacdo e manuten¢do preventiva. Sdo elas: poda de arvore,
instalacdo de redes compactas, instalacdo de religadores, reforma de rede, para-raios e
aumento do ndmero de turmas de manutencdo, com vistas a solucionar problemas
relacionados aos indices de continuidade objetivando a reducao dos custos de investimento
nas redes, visto que estas acOes alternativas tendem a ser menos onerosas que obras de

expansao.

Para cada uma das acdes de operagdo e manutengdo preventiva foi considerado um
efeito diferenciado nos indices de continuidade. Para exemplificar, na obra de religador foi
fixado um percentual de reducdo na taxa de falhas dos alimentadores. J4 para o acréscimo

de equipes, considerou-se um tempo de restabelecimento inferior.

No planejamento cléssico, problemas referentes as transgressdes dos indicadores de
continuidade de conjunto (DEC e FEC) sdo tratados através das obras que atendem

também a expansao do mercado.

Com os resultados apresentados a partir das simulacdes efetuadas, verificou-se a
eficacia de se investir em agdes de operacdo e manutencdo do que expandir a rede de

distribui¢cdo primadria.
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No modelo proposto por Vuinovich et al. (2004), uma estratégia de planejamento
dindmico foi apresentado, onde este divide o horizonte de planejamento em subintervalos,
e realiza otimizagdo multiobjetivo (MO) para cada subintervalo, utilizando Nondominated
Sorting Genetic Algorithm (NSGA). O menor custo de transicdo entre duas solugdes

Otimas € entdo encontrado utilizando o algoritmo de Pesquisa Colonia de Formiga (ACS).

A qualidade da energia e a confiabilidade sao incluidas no planejamento,
considerando o numero esperado de quedas/ano e interrupg¢des/ano como objetivos,

préximo ao custo total.

Foi adotada uma abordagem baseada em “mddulos funcionais” para constru¢iao do
modelo matemdtico que fosse adequado para a otimizacdo, permitindo assim que seja

otimizada a configurac¢ao do sistema tanto no plano da MT quanto na BT.

Estes “modulos funcionais™” sdo compostos por um mdédulo elementar de sistema de
poténcia e um ndmero de restri¢des que definem o seu funcionamento e articulagdo com
outros médulos. O médulo de sistema elementar é dado por um n6 de abastecimento, uma

série de alimentadores de saida e dispositivos de compensacdo, caso estejam presentes.

Para resolver o problema MO dinamico, o horizonte de planejamento total &
dividido em sub-periodos. No final de cada um destes, um problema MO estitico é
realizado utilizando NSGA, e um conjunto de configuracdes 6timas para a densidade de
carga esperada naquele ano é encontrado. O problema de planejamento dinadmico € saber
como passar de uma configuracao inicial, que € 6tima, para aquela densidade de carga
inicial, para a configuracdo 6tima no horizonte de planejamento total, através de solugdes
Otimas identificadas para cada sub-periodo. O ACS € usado para localizar a trajetéria de

minimo custo.

A estratégia proposta leva a economias significativas quando comparada a uma
aproximacao estitica, onde o sistema € projetado para a carga prevista para o final do

horizonte temporal.

No trabalho de Aguiar (2005), foi apresentada uma comparacao entre os diferentes
paradigmas de planejamento de sistemas de distribuicdo seguidos pelas concessiondrias do

setor elétrico.

O planejamento tradicional € definido como sendo um planejamento que segue as
seguintes premissas: atendimento a todos os novos consumidores, todos 0s novos projetos

devem atender as normas técnicas da empresa, € os custos de longo prazo devem ser
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minimizados. Em contradicdo a esta teoria, sdo apresentados novos paradigmas de

planejamento.

Os novos paradigmas de planejamento sdo formulados a partir de uma combinagdo
da andlise marginal de beneficio/custo, da definicdo de uma alternativa base para a
comparacao das demais opc¢des de investimento, e da adi¢dao da valora¢do da qualidade do
servico (através de indices de desempenho da rede) a avaliacdo econdmica no
planejamento. Estes ajustes sdo necessdrios para que as concessiondrias se moldem a nova
realidade do setor elétrico, onde sdo exigidos do Orgdo Regulador investimentos cada vez
mais “eficientes”, onde a relacdo entre qualidade e os investimentos necessarios no

segmento da distribui¢cao de energia elétrica fica cada vez mais restrita.

Em Mendonza, Garcia e Bernal-Agustin (2006) foi apresentada a aplicacdo de uma
versao melhorada do NPGA para realizar a configuracdo de sistemas de distribuicdo a
partir de um problema MO, sendo este formulado para encontrar um tamanho sub-6timo e
o layout das subestacdes e alimentadores, sendo expressos por um problema de otimizacao
MO minimizando dois objetivos: o custo da rede e a ENS. Este algoritmo tem o objetivo

de obter um conjunto de solucdes vidveis pela consideracdo de algumas restri¢des técnicas.

Os conceitos a respeito da otimalidade de Pareto sdo usados como uma ferramenta
fundamental para o desenvolvimento do algoritmo aplicado. Os resultados apresentados
mostram que o algoritmo NPGA ¢ uma ferramenta adequada para localizar o layout de um

sistema de distribuicao.

O trabalho escrito por Gaulke (2007) teve como objetivo desenvolver uma
metodologia para otimizacdo MO das ac¢des de corte de carga em sistemas de distribuicdo
de energia elétrica. Este problema enquadra-se no planejamento da operacdo de sistemas
de distribui¢do, tendo algumas semelhancas com o planejamento da expansdo, por
exemplo: utilizacdo de multiplos objetivos a serem alcangados simultaneamente, para que
ambos os problemas sejam resolvidos de forma adequada e apresentem os resultados
eficazes; minimizacdo do efeito de contingéncias na rede de distribui¢do, proporcionar

ganhos a concessiondria; melhorar a qualidade do fornecimento aos consumidores.

A metodologia proposta é composta por dois médulos. O primeiro procura obter a
tensao 6tima de despacho na saida dos alimentadores das subesta¢des, que se encontram na
area de solicitacdo do corte de carga, para minimizar a necessidade de desligamentos. Apds

a tentativa de reduzir a necessidade de corte utilizando-se o controle de tensdo nas
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subestacdes, o segundo mddulo € responsdvel pela indicacao do conjunto de alimentadores
que deve ser desconectado da rede de distribuicdo para completar a redu¢do na demanda
solicitada. Devido a necessidade de otimizar vdrios critérios simultaneamente neste
modulo, foi utilizado o AG por se tratar de uma alternativa interessante para solugao deste

tipo de problema.

A primeira metodologia proposta utiliza como base um algoritmo genético basico
(SGA), diferenciando-se pelo emprego de um processo de avaliacio multi-critério para
proceder ao cdlculo das aptidoes de cada individuo. Com a evolucdo das geragdes,
encontra-se ao final do processo uma solucdo 6tima que indica quais alimentadores devem

ser desconectados para se obter o menor prejuizo de todos os critérios.

O segundo método € composto por um algoritmo genético que incorpora 0s
principios da otimizacdo multi-critério na sua légica de funcionamento. Esse algoritmo
avalia os critérios conjuntamente, gerando ao final do processo um determinado nimero de

solugdes nao-dominadas.

Com a aplicagdo da mesma avaliacdo multi-critério utilizada para o SGA, encontra-
se um conjunto de solucdes de corte de carga, classificadas de acordo com a pontuagdo
recebida nessa avaliagdo. Todas sdo solu¢des da fronteira da Pareto, ou seja, nao-
dominadas. Assim, fica disponivel como saida do processo, um conjunto de solu¢des para
execu¢do do corte de carga, cabendo a decis@o sobre qual operacdo serd realizada ao
proprio operador do sistema, diferentemente do primeiro caso, onde apenas uma solugdo €

gerada pelo algoritmo.

Os multiplos critérios utilizados neste trabalho foram: DEC (Duragao Equivalente
de Interrup¢do por Unidade Consumidora), FEC (Freqiiéncia Equivalente de Interrupcao
por Unidade Consumidora), DIC (Duracdo de Interrupcdo Individual por Unidade
Consumidora), FIC (Freqiiéncia de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora),
END (Energia Nao Distribuida) e prioridade das cargas. A partir da analise dos resultados
apresentados, foi possivel verificar que os objetivos propostos no inicio do trabalho foram

alcancados.
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2.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram descritos os alguns trabalhos desenvolvidos e publicados no
que diz respeito ao planejamento de sistemas de distribuicdo com a utilizagdo de
inteligéncia artificial, fazendo referéncia principalmente a expansdo destes. No final é
realizada uma descricio do problema de planejamento operacdo de sistemas de
distribuicdo, comparando-o com o planejamento da expansdo, a fim de se verificar as

semelhangas existentes, bem como a aplicabilidade das técnicas de AG nos mesmos.

A partir dos resultados apresentados, verificou-se que o AG serd a ferramenta mais
adequada a ser utilizada neste trabalho, principalmente devido a natureza discreta deste e a

facilidade de trabalhar com multiplos critérios.

Avaliando os trabalhos no que diz respeito a priorizacdo de investimentos em redes
de distribui¢do utilizando AG, concluiu-se que as teorias aplicadas para a obtencdo da
fronteira de Pareto, seguindo os critérios do problema, serd o método mais adequado para

que os melhores resultados sejam obtidos.






CAPITULO
ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos (AG’s) sdo programas evolutivos inspirados na
Teoria de Selecdo Natural. Eles operam sobre uma populacdo de

individuos, baseados no fato de que aqueles com melhores
caracteristicas genéticas tém maiores chances de sobrevivéncia e de
produzirem descendentes cada vez mais aptos, enquanto os individuos menos
aptos tendem a desaparecer. Alguns de seus principais conceitos, como
terminologia, caracteristicas gerais, estrutura bdsica, operadores
genéticos e uma idéia geral dos Algoritmos Genéticos de Pareto serdo

tratados neste capitulo.
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3.1 Introducao

As técnicas de computacdo evoluciondria estdo inseridas na grande drea da
Inteligéncia Artificial, utilizando modelos dos processos naturais de evolucdo como uma
ferramenta para resolver problemas. Estas técnicas operam sobre véarios individuos
simultaneamente, diferentemente das técnicas de otimizagdo tradicionais, que manipulam
apenas um. Existem vdérias técnicas de computagdo evoluciondria, sendo as mais
conhecidas: Estratégias Evolutivas, Programacao Evolutiva e os Algoritmos Genéticos.

Os algoritmos genéticos (AG), que foram inspirados em mecanismos de genética e
selecao natural, segundo a teoria da evolugdo das espécies, proposta por Charles Darwin,
tém os seus fundamentos tedricos desenvolvidos por J.H. Holland em 1975 (Holland,
1975).

Os AG’s sao algoritmos que funcionam de acordo com a Teoria da Sele¢do Natural.
Eles operam sobre uma populacdo de individuos baseado na afirmagdo de que os melhores
individuos desta populacdo (com boas caracteristicas genéticas) tém maiores chances de
repassarem suas caracteristicas com o passar do tempo. Estes algoritmos trabalham com
regides mais prosperas do espaco de busca (Galvdo e Valencga, 1999).

Definindo os AG’s de outra forma, pode-se dizer que estes sao algoritmos de busca
baseados nos mecanismos de selecdo natural e genética. Eles combinam a sobrevivéncia
entre os melhores com uma forma estruturada de troca de informacdo genética entre dois
individuos para formar uma estrutura heuristica de busca (Linden, 2006).

Os AG’s sdo técnicas heuristicas de otimizagao global. Isto opde 0s mesmos aos
métodos como gradiente, que seguem as derivadas de uma fun¢do de forma a encontrar o
méximo de uma funcdo, ficando facilmente retidos em méaximos locais, como pode ser

verificado na figura 3.1. (Linden, 2006).
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Figura 3.1 — Funcao hipotética com um maximo local e outro global (Linden, 2006).

Na técnica de gradiente, caso a pesquisa seja iniciada na regido do pico mais baixo,
esta técnica buscard a direcao de maior crescimento, e acabard encontrando o méximo local
(Goldberg, 1997). Os AG’s nao possuem tanta dependéncia dos valores iniciais. Esta
dependéncia esta relacionada com a taxa de mutacao aplicada no algoritmo em questao.

Os AG’s funcionam mantendo uma populacdo de estruturas, denominadas
“individuos” ou “cromossomos”, que se comportam de forma semelhante a evolug¢do das
espécies. Estas populacdes de individuos sdo criadas e submetidas aos operadores
genéticos: selecdo, recombinacdo (crossover) e mutacdo. Estes operadores utilizam uma
caracterizacdo da qualidade de cada individuo como solucdo do problema, chamada de
avaliacdo. Com base nesta avaliacdo, sdo aplicados os operadores genéticos de forma a
simular a sobrevivéncia dos individuos mais aptos, havendo entdo a troca de informacgao
genética entre os individuos para formar uma estrutura heuristica de busca (Pacheco,
1999).

Deve-se salientar que os AG’s nao sao algoritmos de busca da solu¢do 6tima de um
problema, mas sim, uma heuristica que encontra boas solucdes a cada execu¢do, nao sendo
necessariamente a mesma todas as vezes que este for executado (Linden, 2006).

Normalmente, cada individuo do AG corresponde a uma resposta para um
determinado problema. Uma ferramenta de reproducao € aplicada sobre a populacado atual

com o objetivo de explorar a regidao de busca.
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Os AG’s se diferenciam de outros métodos de otimizagdo em quatro pontos
(Goldberg, 1989):

e Trabalha com a codificagdo de um conjunto de parametros;

e Trabalha com um espaco de busca onde estdo todas as possiveis solugdes, e nao

com um unico ponto;

e Utiliza informagdo da funcdo objetivo, chamada de funcdo aptiddo, também
conhecida por func¢do de avaliacdo, e ndo de derivadas ou outro conhecimento

auxiliar;

e Utiliza regras de transi¢do probabilistica, e ndo deterministica.

z

A codificagdo da informacdo em cromossomos € um ponto crucial dentro dos
AG's, e €, junto com a funcdo de avaliacdo, o que liga estes ao problema a ser resolvido.
Se a codificagdo for feita de forma inteligente, esta ja incluird as caracteristicas do
problema, e permitird que se evitem testes de viabilidade de cada uma das solugdes
geradas. Ao fim da execugdo do algoritmo, a solug¢do deve ser decodificada para ser

utilizada na pratica (Linden, 2006).

A reproducdo e a mutacdo sdo aplicadas em individuos selecionados dentro da
populacdo em questdo. A selecdo € realizada seguindo a teoria de que os individuos mais
aptos da geragdo atual sdo escolhidos, de forma que as boas caracteristicas destes sejam
repassadas para as populacdes posteriores pela reproducdo destes individuos. Para
aumentar a diversidade e evitar uma convergéncia genética prematura, € utilizado o
operador de mutacdo para que alguns individuos da populagdo correntes sofram alteragdes

nas suas caracteristicas genéticas (Pacheco, 1999).

3.2 Terminologia

Os AG’s foram estruturados de forma que as informagdes referentes a um
determinado sistema possam ser codificadas de maneira andloga a dos cromossomos
bioldgicos. Desta forma, estes algoritmos se assemelham muito ao processo evolutivo dos
seres vivos.

O cromossomo biolégico € composto de genes, os quais sdo responsdveis por uma
determinada caracteristica do individuo. Através de uma analogia, é possivel construir um

cromossomo “artificial”’, onde cada gene representard um determinado parametro que deve
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ser otimizado. Seguindo esta teoria, 0 meio onde estdo inseridos estes cromossomos &
responsavel por selecionar aqueles que sdo mais aptos a gerar uma nova descendéncia,
passando, entdo, suas caracteristicas as populacdes futuras, e os menos aptos tendem a ser
eliminados com o tempo. Durante o processo de reproducao, alguns operadores genéticos
sdo aplicados sobre as informacdes genéticas contidas nos cromossomos, fazendo com que
haja uma variedade genética entre os individuos da populacio atual (Sobrinho e Girardi,
2003).

Os AG’s sofrem influéncia da biologia em suas defini¢des, explicando entdo muitos
termos semelhantes utilizados por estes métodos (Galvao e Valenca, 1999).

A terminologia da biologia que € adotada pelos estudiosos da drea de computacao,
com os seus respectivos significados do ponto de vista dos AG’s sdo descritos a seguir:

= GENE: Parametro codificado no cromossomo. Caracteristica do individuo;
= ALELO: Valor da caracteristica;

= CROMOSSOMO: Estrutura de dados que codifica uma solu¢do com relagdo a um

determinado problema;
= GENOTIPO: Informagio caracteristica de uma solugdo. Estrutura do cromossomo;

= FENOTIPO: Decodificacio do cromossomo, relacionado a um genétipo que forma

uma estrutura ou organismo. Conjunto de parametros do cromossomo;
= INDIVIDUO: Possivel soluc¢io de um problema;
= POPULACAO: Conjunto de possiveis solugdes (individuos) no espaco de busca;

GERACAO: TIteracio completa do AG, onde ao final se produz uma nova

populacdo de individuos.

3.3 Caracteristicas Gerais

Os AG’s sdo considerados como sendo técnicas probabilisticas, isto porque quando
se tem um mesmo conjunto de parametros e populacdo inicial, pode-se encontrar solugdes
diferentes cada vez que o mesmo € executado. Estes programas sdo relativamente simples
de serem formulados, pois ndo necessitam de derivadas ou qualquer outra informacdo para

serem executados, fazendo com que sejam extremamente aplicdveis a problemas do mundo
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real. Eles empregam uma estratégia de busca estruturada e paralela, mas aleatéria, que é
voltada em dire¢do de pontos de alto valor da fun¢do de aptidao, ou seja, pontos nos quais
a func@o a ser minimizada (ou maximizada) tém valores relativamente baixos (ou altos).
(Carvalho, 2003; Linden, 2006).

Mesmo os AG’s sendo aleatdrios, estes caminham de forma direcionada, pois
exploram informacdes histdricas para tentar seguir na dire¢do correta e encontrar novos
pontos de busca, onde sdo esperados melhores desempenhos no decorrer de processos
iterativos (geracoes). Esta exploracdo € realizada através do uso do valor da fun¢do de
avaliacdo (funcdo aptiddao) para orientar na selecdo dos pais. Vale salientar que os AG’s
trabalham através da codificacdo de seus parametros, sendo necessdria a definicdo de um
esquema de codificacdo e decodificagdo dos mesmos, equivalendo entdo a representacao
cromossomial.

O esquema de codificagdo mais utilizado na atualidade € o bindrio, por ser uma
codificacdo simples e de facil manipulagdo e andlise, que foi introduzido por John Holland
(Holland, 1975). Uma desvantagem deste tipo de codificacdo € que, em se tratando de
parametros continuos, caso se deseje uma alta precisdo dos valores a serem obtidos, serd
imprescindivel a utilizacdo de individuos extensos para representar as solucdes (Rezende
2003).

Toda a informagdo relativa ao problema estd contida na funcdo de avaliagcdo, que
embute os mddulos de codificacdo e decodificacdo dos parametros. Assim, um mesmo AG
pode ser utilizado para uma infinidade de problemas, sendo necessdrio apenas mudar a
funcdo de avaliacdo, o que pode gerar uma grande economia de tempo e dinheiro para as
organizacoes (Spears et al., 1993).

Os operadores genéticos sao necessdrios para que, a partir de uma dada populagao,
sejam produzidos novos individuos que melhorem sua func¢io de aptidao com o passar das
geragdes. O conceito bdsico dos operadores genéticos € fazer com que a populacdo, através
de sucessivas geracoes, estenda a busca até chegar a um resultado satisfatério.

A grande utilidade dos operadores genéticos € diversificar a populagdo e manter as
caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracdes anteriores. Sao eles: selecdo,
crossover (ou cruzamento) e mutacdo. Estes sdo utilizados para garantir que a geracao
posterior seja completamente nova mas tenha caracteristicas de seus pais, ou seja, a

populacdo se diversifica e mantém algumas caracteristicas adquiridas pelas geracdes
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anteriores. Para garantir que os individuos de melhor avaliagdo sejam preservados de uma

geragdo para outra, pode ser utilizado o esquema de reproducao elitista.

3.4 Estrutura Basica dos AG’s

7z

A estrutura basica dos algoritmos genéticos € apresentada na figura 3.2. Nesta,
observa-se que cada iteracdo corresponde a aplicacdo de quatro operacgdes: cdlculo de
aptiddo, selecdo, crossover e mutagdo. Ao final destas operacdes, cria-se uma nova
populacdo, esperando que seja adquirida uma melhor aproximacgao da solucao do problema

em questdo que a populacao anterior.

Selecédo: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
individuos que participardo operadores de recombinagéo e mutagéo
do processo reprodutério aos individuos escolhidos para “pais”

Avaliagéo :
Aplicamos a funcéo de
avaliacdo a cada um dos
individuos desta geracéo

Modulo de populagéo :
definimos a nova populacéo a parti

da geracéo existente e dos filhos
gerados

Satisfizemos o critério
de parada ? (por n® de
geracdes ou por qua-

idade das solugdes)

Toda a antiga
geragéo de pais

Filhos gerados
sobrevivem e
séo copiados
sobre seus pais

[ Fim

Figura 3.2 — Esquema de um algoritmo genético (Linden, 2006).

Com o passar das geracdes, a populacdo atual é avaliada: para cada individuo é
dado um indice através do cdlculo da aptidao pela fun¢do de avaliacdo, que determina a
qualidade de um individuo como solu¢do do problema em questdo. Os individuos que
possuem uma alta aptiddo devem ser priorizados, sem desprezar completamente aqueles

com fung¢do de avaliagdo extremamente baixa. A este fendmeno di-se o nome de selecao.
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Os membros mantidos por esta selecdo sofrem modificacdes em suas
caracteristicas, através de recombinagdes e mutagdes, gerando descendentes para a geracao
seguinte, a qual apresenta uma melhor aproximag¢do da solu¢ao do problema de otimizagao
que a populagdo anterior. Esse processo € repetido até que um conjunto de solugdes
satisfatorias, dado normalmente pelo valor da fun¢do de avaliagdo do melhor individuo, em
conjunto com a limita¢do do nimero de geragdes ou tempo de simulacdo ou uma tolerancia
de erro admissivel seja encontrado, caracterizando a convergéncia do algoritmo.

Embora possam parecer simples do ponto de vista bioldgico, esses algoritmos sao

suficientemente complexos para fornecer mecanismos de busca adaptativa poderosos e

robustos (Goldberg, 1989).

3.5 Operadores Genéticos

O principal objetivo dos operadores genéticos € transformar a populacao através de
sucessivas geragdes, buscando melhorar a aptidao dos individuos, estendendo a busca até
chegar a um resultado satisfatério. Os mesmos s@o necessarios para que a populacdo se
diversifique e mantenha as “boas caracteristicas” adquiridas com o passar das geragdes.
Basicamente, os AG’s realizam quatro operacdes: cdlculo da funcdo de avalia¢do (aptidao

do individuo), selecdo, crossover (recombinagdo) e mutagao.

3.5.1 Funcdo de Avaliacdo (aptidio)

Deve-se encontrar o valor associado ao desempenho de cada cromossomo,
relacionado ao sistema de interesse. A resposta de cada cromossomo € o resultado mais
importante no procedimento do algoritmo genético.

A resposta (aptiddo) é uma caracteristica intrinseca ao individuo. Esta indicara qual
o nivel de habilidade que um individuo possui para sobreviver e poder transmitir o seu
material genético de uma geracao para outra. Transportando para o algoritmo matematico,
seria sua habilidade de produzir a melhor resposta.

Em alguns algoritmos, é a resposta que ird determinar qual a probabilidade com que
um determinado cromossomo ird passar pelo processo de crossover. Desta forma,
determinados individuos poderdo realizar mais de um cruzamento durante a mesma

geragao.
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A funcdo de avaliacdo deve ser escolhida com bastante cuidado. Ela deve embutir
todo o conhecimento que se possui sobre o problema a ser resolvido, tanto suas restri¢des
quanto suas qualidades. Ela deve fazer a diferenciacdo entre duas solucdes sub-6timas,

deixando claro qual delas estd mais proxima da solucao procurada.

3.5.2 Sele¢do

Os AG’s comumente desenvolvidos utilizam uma quantidade fixa de individuos em
sua populagdo com o passar das geracdes. E imprescindivel que alguns individuos sejam
selecionados para que suas caracteristicas genéticas sejam repassadas, onde os mais aptos
tém maior probabilidade de reproduzir e, os menos aptos, menor.

Com isso, € necessdrio a aplicacdo de um operador de selecio com o objetivo de
escolher os individuos que passardo pelo processo de crossover e mutacdo. De forma
simplista, pode-se definir este operador como sendo o processo em que um conjunto de
individuos € selecionado de acordo com o valor de suas respectivas fungdes de avaliacio
(Goldberg, 1989).

Devido a isto, para que os individuos com maior aptidio sejam privilegiados
durante este processo, cada membro da populagdo recebe um score, dado pela funcdo de
avaliacdo, que recebe os valores do gene do individuo como dados de entrada e fornece a
sua aptiddao como resultado. Pode-se dizer que esta aptiddo é uma nota dada ao individuo
que diz qudo boa € a solugdo correspondente a um individuo, sendo esta propria para cada
problema a ser tratado.

Durante o processo de selecdo, depois de calculada a aptidao de cada individuo da
populacdo corrente, € selecionado um subconjunto de individuos para gerar uma populacao
intermedidria. Muitos métodos tém sido utilizados, porém os que possuem maior aceitacao
sd0: a Roleta Viciada, o Torneio e a Amostragem Estocdstica Uniforme (Coelho, 2003;

Rezende, 2003).

3.5.2.1 Roleta Viciada

No Método da Roleta Viciada, a probabilidade de um determinado individuo ser
selecionado € proporcional ao valor da sua fun¢do de avaliagdo (a soma dos pedagos ndo
pode superar 100%). De forma simplificada, a selecdo ocorre da seguinte forma: é

realizado um sorteio de forma aleatéria em uma roleta virtual, onde as dreas especificas de
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cada individuo sdo proporcionais os respectivos valores calculados pela funcdo de
avaliacdo. Estes valores calculados ndo podem ser negativos, pois 0S mesmo representarao
uma determinada regido da roleta (Szuvovivski, 2008).

A roleta deve ser girada um nimero de vezes igual a quantidade de individuos da
populacdo, e, conseqiientemente, aqueles com um maior valor de aptidao possuem maior
probabilidade de serem escolhidos para participarem dos processos de crossover e

muta¢do. Um exemplo da Roleta Viciada pode ser visto na figura 3.3.

M Individus A
M Individus B
M Individus <
H Individus D
M Individus E
M Individus F
i Individus &

N

Figura 3.3 — Método da roleta viciada

3.5.2.2 Torneio

O Meétodo do Torneio consiste na selecdo aleatéria de n individuos da populagao,
onde os selecionados para a populacdo intermedidria sdo aqueles com maiores aptiddes.
Ap6s o preenchimento da populacdo intermedidria, o processo € concluido. Normalmente
sdo utilizados 2 ou 3 individuos na disputa do torneio.

N3ao existe qualquer favorecimento para os melhores individuos, como no caso da
Roleta Viciada. A dnica vantagem € que, se selecionados, os individuos mais aptos sempre
vencerdo o Torneio. Isso permite que ndo sejam gerados super-individuos, sendo iguais as

chances do melhor e pior individuos serem selecionados (Linden, 2006).
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z

Na Roleta Viciada, a comparacdo é realizada entre todos os individuos. J4 no
Torneio, a comparacdo € feita entre k individuos, onde k é o tamanho do torneio.

O método do Torneio pode ser exemplificado a partir da figura 3.4.

Individuo C X Individuo E I:VN/ Individuo C

Figura 3.4 — Método do Torneio

Neste exemplo, os individuos 1, 3 e 5 serdo responsiveis pela formacido da
populacdo intermedidria, onde estes passardo pelos processos de crossover e mutacdo para

gerar a nova populagio.

3.5.2.3 Amostragem Estocdstica Uniforme

Neste método, todos os individuos sdo mapeados para segmentos contiguos de uma
linha, sendo que o tamanho de cada segmento € proporcional ao valor da avaliagdo do
individuo que estd sendo mapeado.

Neste ponto, para selecionarmos os n individuos que serdo pais nesta geracao, é
sorteado um ndmero i entre 0 e 1/n, que serve como base do sorteio. Depois sdo atribuidos
n ponteiros que passam a apontar para segmentos de reta, nas posicoes i, i + 1/n, i + 2/n, ...
, 1+ (n — 1)/n. Os individuos “donos” dos segmentos apontados serdo entdo selecionados
para aplicacdo dos operadores genéticos (Linden, 2006). Podemos ver um exemplo da

operacdo deste método de selec¢do na figura 3.5.
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M Individuo A
M Individuc B
M Individue ©
H Individus D
M Individuc E
M Indivicduc F
M Individus G

p N

Figura 3.5 — Método da amostragem estocastica uniforme

Os individuos que possuem maiores regides terdo maior probabilidade de serem
selecionados mais de uma vez. Devido a isto, a selecao de individuos pode possuir vérios

individuos iguais, enquanto outros podem nao aparecer.

3.5.3 Crossover

Representa a permuta entre o material genético de diferentes individuos. A partir de
uma populacdo inicial, uma nova populacio é formada pelo cruzamento entre os
cromossomos. Portanto, os filhos recebem informacdes de seus genitores, através do
material genético proveniente deste cruzamento (Filho, 1998).

Durante a permuta do material genético entre os individuos, haverd uma tendéncia
de que os individuos que possuem caracteristicas dominantes transmiti-las para as geragcoes
futuras. Apds algumas geracdes, pode-se observar que uma elevada taxa dos individuos
possui a presenca de varidveis “dominantes”. O cruzamento € a etapa responsdvel pela
convergéncia, levando para a situagc@o de otimizacao desejada.

O processo de crossover di-se pela escolha aleatdria dos individuos e da posi¢ao
onde ocorrerd a ruptura seguida pela troca de material genético. O nimero de rupturas
geralmente varia entre 1 e 2. Isto se deve ao fato de que quanto maior for o nimero de

rupturas, menor serd a semelhanca entre os pais e filhos, dificultando a convergéncia.
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3.5.3.1 Crossover com um ponto

E feita uma selecdo de forma aleatéria a um ponto de corte do cromossomo. A
partir deste, € feita a troca de material genético entre os individuos, gerando, entdo, dois

novos descendentes (filhos), onde cada um destes possuem informagdes cromossdmicas de

cada um dos pais, como apresentado na figura 3.6.

4
Pai 1f1fof1fof1fof1] (1 of 1f o AR
— >

Cria1

Figura 3.6 — Cruzamento com um ponto de corte

3.5.3.2 Crossover com dois pontos

O funcionamento do crossover com dois pontos ocorre de maneira similar ao de um
ponto, ou seja, sdo selecionados de forma aleatéria dois pontos de corte no cromossomo. A
partir destes, € feita a troca de material genético entre os individuos, gerando dois novos
descendentes. O primeiro filho serd formado pela primeira e terceira parte do primeiro e
pela segunda parte do segundo pai. O segundo filho é formado pelas partes restantes. A

representacao deste processo € apresentada na figura 3.7.

S
psi f1fof1fof1fof1 : L[t 1 of 1 f orat
B o (1 [ o A -

Figura 3.7 — Cruzamento com dois pontos de corte

3.5.3.3 Crossover Uniforme

O crossover uniforme pode ser descrito da seguinte forma: para cada gene é
sorteado um nimero zero ou um. Se o valor sorteado for igual a um, o filho nimero um
recebe gene da posicdo corrente do primeiro pai e o segundo filho o gene corrente do
segundo pai. Por outro lado, se o valor sorteado for zero, as atribuicdes serdo invertidas: o
primeiro filho recebe o gene da posi¢ao corrente do segundo pai e o segundo filho recebe o

gene corrente do primeiro pai (Linden, 2006). Este processo pode ser visto na figura 3.9.
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Figura 3.8 — Cruzamento uniforme

3.5.4 Mutagdo

Durante o processo de reprodugdo, pode ocorrer uma perturbagdo das informacdes
contidas dentro dos genes, ocorrendo uma mutacao.

A mutacdo promove alteracdes no cddigo genético de uma pequena parcela da
populacdo, onde muitas vezes pode atuar de forma benigna. Se a alteragdo gerar
caracteristicas melhores, estas serdo transmitidas para os demais individuos ao longo das
proximas geragdes.

A mutacdo ajuda a solucionar o problema do confinamento a minimos locais, pois
promove alteracdes que direcionam a pesquisa para fora desta regido. A figura 3.10
representa um cromossomo, onde ocorreu muta¢do no material genético do mesmo. A

mutagdo, na representacdo bindria, € realizada pela troca de um por zero e vice-versa.

Individuo Original  (iICIIECIRICEY
\ SR
Individuo Mutado '_0_-_1_

Figura 3.9 — Mutacao

3.6 Algoritmo Genético de Pareto

Virios problemas do nosso cotidiano possuem vérios objetivos a serem alcangados,
onde estes podem ser conflitantes entre si, ou seja, para que um ou mais objetivos

melhorem, um ou mais destes precisardao piorar.
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Pode-se citar como exemplo de um problema de objetivos conflitantes, o projeto da
reforma de uma linha de distribui¢cdo de uma determinada concessiondria, onde se deseja
minimizar o custo desta e maximizar a sua confiabilidade (redu¢ao dos indices de Duragdo
Equivalente de Interrup¢des por Consumidor — DEC, e Freqiiéncia Equivalente de
Interrupcao por Consumidor — FEC), a partir de vérias medidas, considerando obras de
reforma propriamente dita (recondutoramento, por exemplo) e acdes de operacdo e
manutencao (aumento do nimero de equipes de manutencdo, podas de arvores, etc.).

Para o problema descrito acima, existem vdrias decisdes (solucdes) vidveis a serem
tomadas pela concessiondria. Tais solugdes sdo consideradas Otimas por ndo existir
nenhuma outra solucdo (ou solugdes) melhor do que elas no espago de busca, quando todos
0os objetivos sdo considerados simultaneamente. Estas solugdes sdo conhecidas por
solu¢oes 6timas de Pareto. O conjunto destas solugoes € denominado conjunto de Pareto
(Cheng e Li, 1997).

Segundo Vilfredo Pareto, uma determinada solucdo € considerada 6tima se ndo for
possivel melhorar a mesma, ou, mais genericamente, a utilidade de um agente (critério)
sem degradar a solucdo de qualquer outro. Numa estrutura ou modelo de um determinado
problema, podem coexistir diversos 6timos de Pareto. (Pareto, 1984).

Entdo, de acordo com a teoria de otimalidade de Pareto, nenhuma solucdo que
tenha menor custo e confiabilidade pode ser considerada como “melhor”, se comparada
com outra de maior custo e confiabilidade. Entretanto, dentre todas as alternativas de
solugdo, existem algumas que sdo “melhores” que outras, isto €, apresentam confiabilidade
maior ou equivalente por um custo menor ou igual. Estas solu¢des que superam outras, sao
conhecidas por nao-dominadas, enquanto que as que sdo superadas por pelo menos uma
outra, sdo as dominadas. O procedimento para localizar estas solu¢des € conhecida por
otimizacao multiobjetivo (MO) (Linden, 2006).

Na otimiza¢dao MO, existem duas vertentes para resolucao de problemas deste tipo:

e Definir prioridades e/ou pesos entre os objetivos, encontra-se a solucdo Stima

segundo as informagdes fornecidas a priori;

¢ Sem nenhuma informacao adicional, encontra-se o conjunto de solugdes 6timas de

Pareto para que, dentre estas, escolha-se uma a posteriori.

Exemplos de métodos do primeiro ponto seriam: Recozimento Simulado,

Programacgdo Objetiva ou Métodos Evoluciondrios, onde se combinam as diversas func¢des
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objetivo dentro de uma tnica fungio, obtendo como resultado da otimiza¢do uma Unica
solucdo. J4 os métodos evoluciondrios que abordam o problema pela segunda linha de
tratamento, possibilitam a obtencdo de um grande nimero de solug¢des viaveis (conjunto de

Pareto) para uma escolha pessoal posterior (Castro, 2001).

As principais diferencas entre os métodos de otimizacdo cldssicos e aqueles que

utilizam conceitos da otimalidade de Pareto estdo descritos abaixo:

Os métodos cldssicos consistem em converter o problema MO em outro de um
unico objetivo, quer pela agregacdo de funcdes objetivo, ou otimizando um objetivo e

tratando os outros como restri¢des (Ngatchou, Zarei e El-Sharkawi, 2005).

O VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithms) consiste na modifica¢do da légica
do algoritmo genético basico por meio de um lago no procedimento de selecdo original,
que faz com que este seja repetido para cada objetivo separadamente até atingir um ndmero

pré-definido de individuos para cada objetivo para reprodugdo (Schaffer, 1984).

No MOGA (Multi-objective Optimization Genetic Algorithm), este utiliza um
procedimento de ordenamento nao-dominado, onde toda a populagcdo € verificada e os
individuos nao-dominados recebem uma posi¢ao ou ordem 1. O restante da populacdo
também recebe um determinado posicionamento, sendo o indicador da posi¢do de cada
individuo igual ao nimero de individuos que o dominam acrescido de uma unidade. Este

posicionamento € utilizado no procedimento de selecdo para reproducdo (Fonseca e

Fleming, 1993).

O algoritmo denominado NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm) utiliza um
procedimento de ordenamento durante a etapa de selecdo, que consiste em usar um
conjunto de comparacdo compreendido de um nimero especifico de individuos tomados
randomicamente da populacdo, no inicio de cada processo de selecdo. Se um desses
individuos é dominado e outro niao-dominado, entdo esse ultimo € selecionado. Caso
ambos sejam nao-dominados ou dominados, um contador de nicho € criado para cada
individuo na populagdo inteira. O contador € baseado no nimero de solu¢des com certa
distancia do individuo. Ao final, a solu¢do que apresentar o menor contador de nicho é

selecionada (Horn, Nafpliotis e Goldberg, 1994).
O NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) utiliza um procedimento de
selecdo por ordenamento, juntamente com um método voltado para criacdo de nichos, com

o intuito de manter a diversidade populacional (Srinivas e Deb, 1994).
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No SPEA (Strength Pareto Evolucionary Algorithm), este algoritmo funciona com
a manuten¢do de uma populacido externa de solucdes ndo dominadas a cada geracdo,
caracterizando-se como um filtro dos individuos de primeira ordem. Essa populagdo é

utilizada normalmente nos cruzamentos entre os individuos (Zitzler e Thieler, 1998).

3.7 Consideracoes Finais do Capitulo

A partir dos comentdrios colocados neste capitulo, foi possivel observar que o AG é
uma ferramenta adequada para a resolu¢do de problemas de otimizacdo, particularmente
quando nao € possivel a obtencdo do modelo analitico do problema.

As teorias que sdo aplicadas nestes algoritmos e que foram inspirados em
mecanismos de genética e selecdo natural fazem com que o mesmo se torne uma boa
ferramenta, sendo que os operadores genéticos sdo imprescindiveis para o bom
desenvolvimento do algoritmo, pois estes sdo responsdveis por melhorar a aptidao dos
cromossomos que fazem parte da populacdo corrente, tratando os mesmo até que estes
possuam uma funcdo de avaliacdo satisfatoria.

Nao se pode deixar de comentar a respeito da funcdo de avaliacdo: a mesma é
responsavel por retratar o problema a ser solucionado. Devido a isto, todo o conhecimento
que se possuiu sobre este deve ser incluido na fun¢do de avaliacao, podendo entao todos os
modulos restantes do AG (selecdo, crossover e mutagdo) serem iguais aos de outros
problemas.

Em se tratando da resoluc¢do problemas de otimizacdo MO, o AG de Pareto possui
boa aplicabilidade, devido a facilidade de se trabalhar com vdrios objetivos

simultaneamente, a partir do conceito de solu¢des dominadas e ndo-dominadas.






PILANEJAMENTO DA
EXPANSAO EM SISTEMAS DE
4 DISTRIBUICAO DE ENERGIA
ELETRICA

CAPITULO

Este capitulo apresenta uma breve explanacdo a respeito da
importancia do Planejamento da Expansdo de Sistemas de
Distribuicdo de Energia Elétrica, o que motiva as concessiondrias a
planejar o seu sistema, a funcdo do planejamento, como algumas destas
empresas tem realizado o seu planejamento e formas de resolucdo do

problema de planejamento da expansao.
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4.1. Introducao

As redes de distribuicdo de energia elétrica tém uma importancia considerdvel
dentro do sistema elétrico de poténcia, devido as mesmas estarem proximas do consumidor
final, exigindo investimentos expressivos neste segmento do sistema elétrico (entre 30% e
50% do custo total do sistema elétrico) (Temraz e Quintana, 1993). Devido a isto, faz-se
necessdria a realizacdo de um planejamento detalhado e eficiente, visando atender o
crescimento da demanda e, a0 mesmo tempo, fazendo um uso racional e otimizado dos

recursos financeiros.

O planejamento da expansdo em redes de distribuicdo € uma atividade que
considera horizontes de curto, médio e longo prazos, para sistemas que atendam &reas
relativamente grandes (a drea de concessdo de uma empresa, uma regidao, um estado ou
pais), envolvendo enormes volumes de dados e célculos de desempenho operacional e de
investimentos necessarios. Em contraste, o planejamento local estuda a evolug¢do de forma
fracionada, por area de interesse como, por exemplo, a rede de uma cidade ou regido
(Simoes, 1998).

As atividades de planejamento da expansdo sdo desenvolvidas a partir de diversos
fatos que ocorrem dentro e fora da concessiondria. Estes fatos sdo:

e C(Crescimento continuo da demanda, que implica em possiveis sobrecargas nos
transformadores, linhas, alimentadores e equipamentos associados, ocasionando
aumento da queda de tensdo e perdas elétricas, resultando na possivel incapacidade
do sistema atender aos pedidos de novas ligacdes, além de ocasionar em cortes de

carga;

e Exigéncias de qualidade por parte dos consumidores, devido a sofisticacdo
tecnoldgica, obrigando as concessiondrias a manter padroes cada vez melhores, que
estdo relacionados a qualidade da energia elétrica (distor¢des harmodnicas, niveis de

tensdo e continuidade do fornecimento);

* (Questdes ambientais, que refletem o lado da sociedade, onde esta tem o interesse
em preservar o meio ambiente e melhorar a arborizagdo urbana, propiciando a
reducdo da poluicao visual que as redes aéreas produzem, além de exigir garantia

de seguranca pessoal;
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® Aspectos sociais e politicos, que fazem gerar obras voltadas as necessidades basicas
da comunidade (iluminagdo publica, atendimento aos consumidores de baixa renda,

etc.) e que procedem do poder publico;

e Evolucdo tecnoldgica, que coloca a disposi¢do das concessiondrias, novas
tecnologias em materiais e equipamentos (condutores isolados, protegidos, sistemas
de automacdo de redes, etc.), os quais, na medida em que se consolidam, passam a
substituir as redes atuais. As novas metodologias para gerenciar o sistema e a

informacao também fazem parte deste processo;

e Necessidade de conservagdo de energia e seu uso racional, que levam a adog¢do de

sistemas e métodos que minimizem as perdas de energia;

e Incertezas do futuro quanto aos aspectos econdmicos e de demanda, que levam

também a pesquisa de métodos que facam frente a estas questdes;

e Esgotamento da vida util dos equipamentos instalados em seu sistema, que gera a
necessidade de sua substituicio no tempo certo, juntamente com a expansio do

mesmo (Njain, 1995).

4.2. O Problema de Planejamento da Expansao em Sistemas de Distribuicao

Levando em conta os pontos descritos na sec¢do anterior, o problema de
planejamento da expansdo em sistemas de distribui¢cdo tem a funcdo de determinar de que
maneira as novas cargas/demanda devem ser atendidas, que a¢cdes devem ser tomadas para
melhorar a qualidade da energia, qual a infra-estrutura serd necessaria (que tipo/bitola de
condutor, estrutura, etc.), que subestacdes precisam ser ampliadas, qual a capacidade das
novas subestacdes e onde devem se situar, bem como qual a maneira que estes
componentes devem ser operados e/ou reformados para atender uma determinada taxa de
crescimento da demanda em um determinado periodo de tempo (Braz et al, 2004),

envolvendo também a defini¢cao e alocagdo de determinados equipamentos no sistema.

Este problema ¢ de fundamental importidncia econdmica, onde as ferramentas
classicas de planejamento utilizadas atualmente por algumas empresas do setor prevéem

recursos para fornecer um plano indicativo de investimentos otimizado, requerendo a
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determina¢do de solucdes de alta qualidade para minimizagdo de custos e viabilizagdo de

planos de expansdo (Kagan et al, 2004).

As obras/agdes propostas nestes planos de expansdo, durante o processo de
planejamento, devem ser realizadas de forma eficiente, com o menor impacto ambiental e
social possivel, garantindo também um determinado nivel de qualidade no fornecimento de
energia (obedecendo a determinados padrdes técnicos de atendimento e operagdo) e
economicidade (instalacOes e perdas), a partir de medidas corretivas que levam em conta as

alteracdes nos hébitos de consumo da populacdo e na evolucao tecnoldgica (Njain,1995).

Dadas a imensa quantidade de varidveis envolvidas e ainda as variagcdes de
configuracdo que a rede pode ter, devido a caracteristicas geograficas e a disposi¢do das
cargas, o planejamento otimizado de redes de distribuicdo é considerado um problema
relativamente complexo (Boulaxis e Papadopoulos, 2002). Além disso, a escolha
simultanea de subestagcdes e alimentadores dentro de diferentes periodos de planejamento
cria um problema de dimensdo dindmica, por conta da interacdo que existe entre esses
componentes e também entre varios periodos. Qualquer modificagdo que seja feita em um

elemento da rede afetard a solucdo global do problema (Blanchard et al., 1996).

Um fator que contribui para o aumento do volume de trabalho dentro do problema
de planejamento € a realiza¢do de grande nimero de simulagdes que consideram diversos
cendrios econdmicos € de mercado, e também politicas alternativas de evolugdo
tecnoldgica, de mudancgas de critérios de planejamento, etc. (Valente, 1997)

De modo a racionalizar a atividade de planejamento em sistema de distribui¢ao, sao
utilizados modelos de representacdo das redes de distribui¢do de forma simplificada,
através de parametros que substituem a topologia real. J4 no planejamento local, utiliza-se
a rede real (Simoes, 1998).

Estes modelos s@o utilizados para avaliacdo de desempenhos das redes quanto a
niveis de tensdo, carregamento, perdas de confiabilidade, possibilitando a andlise do
comportamento futuro do sistema (Gouvéa, 1993). E possivel, desta forma, a realizagdo de
estudos que favorecem a redugdo significativa do volume de célculos e de dados
envolvidos. Como conseqiiéncia, reduz-se o tempo de processamento, permitindo que se

obtenham respostas mais rdpidas, proporcionando maior agilidade ao planejamento.
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4.3. Aspectos Técnicos do Planejamento

O nivel de tensdao de operacdo € usado normalmente para subdividir o problema de
planejamento de sistemas de distribuicdo. Em primeiro lugar, tem-se o problema das redes
de distribui¢do primdria (tensdes tipicas entre 13,8 a 34,5 kV), e em seguida o das redes
secunddrias (tensdes de 380/220 V) (Costa, 2002). A figura 4.2 mostra de forma

simplificada a composi¢do de um sistema de distribuigdo.

Um ponto interessante e que deve ser levado em consideragdao neste problema é o
fato do mesmo estar sujeito a restricdes tipicas que restringem o espaco de solucgdes

admissiveis. Estas restricdes podem ser:
e Topologia radial,

e (apacidades das linhas e equipamentos, que devem sempre ser respeitadas, sob

pena de causar danos as mesmas;

e Limites de queda de tensdo, que sdo estipulados pelo 6rgdo regulador, onde as
concessiondrias estdo passiveis de multa caso ndao cumpram suas determinagdes

(Resolugdo 5051, ANEEL);
¢ Orcamento disponivel;
e (Caracteristicas ambientais;
e Melhoria nos indices DEC e FEC (Blanchard et al., 1996),

¢ Condigoes de fluxo de poténcia.
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Figura 4.1 — Representacao simplificada de um sistema de distribuicao (Costa, 2002)
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Além destas restri¢des, outro ponto importante a ser considerado no planejamento é

o tipo de rede a ser utilizada, que atualmente possui caracteristicas diferenciadas quando

comparadas com as redes aéreas convencionais. Sdo elas: as redes protegidas ou

compactas e as redes isoladas ou multiplexadas.

A rede protegida ou compacta é uma rede de distribui¢cdo de MT que utiliza cabos

cobertos em espacgadores, sustentados por cabo mensageiro de a¢o (com 9,5mm de

diametro, de alta resisténcia), apresentando uma configuracdo compacta.
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O cabo ¢é dotado de cobertura protetora de material polimérico, XLPE (composto
extrudado de polietileno termofixo), que visa reduzir as correntes de fuga em caso de
contato acidental do cabo com objetos aterrados, e diminuir o espacamento entre 0S

condutores.

Para a sustentacdo e separacdo dos cabos, sdo utilizados espacadores losangulares,
constituidos também de material polimérico, instalados em intervalos de 6 a 8 metros,
sendo estes sustentados pelo cabo mensageiro. Cabe lembrar que os cabos protegidos sdao
apenas “encapados”, ndo podendo ser considerados “isolados eletricamente” por ndo terem
seu campo elétrico confinado. O cabo mensageiro de sustentacdo €, por sua vez, fixado aos

postes através de uma ferragem metdlica chamada brago suporte tipo “L”.

As redes compactas aplicam-se, principalmente, em sistemas urbanos de
distribuicdo, onde se deseja atingir niveis de confiabilidade superiores aos das redes

convencionais nuas e tenhamos os seguintes problemas:

e desligamentos provocados por interferéncia da arborizacio na rede : este padrao de
rede permite o toque eventual de galhos, trazendo uma menor area de poda de
arvores e possibilitando uma maior periodicidade de manutencdo preventiva desta

atividade, além do mensageiro servir como anteparo para a queda de galhos;

e saidas de alimentadores de SE’s : como alternativa técnico-econdmica as redes

isoladas multiplexadas ou redes subterraneas;

e congestionamento de estruturas: pelo diminuto espaco que ocupam, permite-se a

instalacdo de vérios circuitos na mesma posteagao;
® Jocais de freqiientes ocorréncias de objetos lancados a rede;
e dreas rurais de preservacdo permanente (Celesc Distribuicao, 2009).

Na figura 4.3 € apresentada a saida de alimentadores em rede compacta de uma

subestacao.



Capitulo 4 — Planejamento da Expansdo em Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica 50

e |

Figura 4.2 — Saida de alimentadores (rede compacta) de uma subestacao

A rede de distribuicio aérea isolada ou multiplexada utiliza condutores com
isolacdo sélida, blindados, dispostos helicoidalmente em torno de um cabo mensageiro de
sustentacdo. Assim, para compor as redes isoladas, sdo necessarios condutores — cabos de
aluminio ou cobre, isolados nas tensdoes acima de 1 kV até 34,5 kV, com camadas
semicondutoras que confinam o campo elétrico em seu interior, acessdrios desconectaveis
— pecas moldadas em borracha EPDM, utilizadas em todas as conexdes e derivacdes da
rede e terminagdes — pecas moldadas em bases poliméricas para promover a transi¢do entre
os condutores isolados e os condutores das redes nuas ou protegidas (Celesc Distribuicao,

2008).

Assim como as redes compactas, as redes multiplexadas oferecem uma maior
confiabilidade e qualidade no fornecimento de energia, sendo mais confidveis que as redes

compactas pelo fato destas serem isoladas e as outras apenas protegidas.

Segue abaixo figura com estrutura com trés alimentadores, sendo dois em rede

multiplexada.
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Figura 4.3 — Estrutura com trés alimentadores, onde dois sdo em rede multiplexada

4.4. Técnicas Aplicadas ao Problema

O problema de planejamento da expansdo de sistemas de distribui¢do, segundo a
literatura, pode ser resolvido por védrios métodos. Dentre esses pode-se listar: algoritmo de
busca em grafos, programacdo dindmica, programacdo linear, programacio inteira e

algoritmos genéticos.

A programagdo linear € um ramo da pesquisa operacional que permite estabelecer
uma proporcionalidade 6tima de diversas varidveis, segundo uma fun¢do linear de
efetividade e satisfazendo um conjunto de restri¢des lineares para estas varidveis. Pesquisa
operacional é uma ciéncia que objetiva fornecer ferramentas quantitativas ao processo de
tomada de decisdes, visando alcancar melhores resultados, através da resolucdo dos

aspectos matematicos dos modelos propostos (Prado, 1999).

O método da programacgdo linear deve observar os seguintes procedimentos para
solucionar um problema: definir o problema — para isso € preciso identificar o objetivo
pretendido, as varidveis de decisdo, ou seja, as varidveis que estdo ligadas a este objetivo e,
ainda, quais as limitagdes e relacdes a que estas varidreis estdo sujeitas. O objetivo, em
geral, ¢ maximizar ou minimizar um item, observando se os recursos disponiveis sdao

€scassos, ou seja, possuem condicdes restritivas.

O modelo € codificado em uma linguagem simbdlica, no caso, através de equacdes

e inequagdes matemadticas lineares. Dessa forma, o mundo real serd representado por um



Capitulo 4 — Planejamento da Expansdo em Sistemas de Distribui¢do de Energia Elétrica 52

modelo matematico, permitindo que sobre ele se apliquem técnicas e métodos mateméticos

que facilitem a solucao do problema (Scalabrin et al, 2006).

Definido o problema, é preciso obter a solucdo deste por meio do modelo
construido. Para a solucdo do mesmo, podem ser utilizados os seguintes métodos: grafo,

tentativa e erro, simplex, dentre outros.

No problema de planejamento utilizando algoritmo de busca em grafos, o mesmo é
formulado a partir de um problema de busca de caminho de custo minimo através de um

grafo ordenado.

Um grafo € caracterizado por um conjunto de nds N = {n;, n,, ...} € um conjunto de
arcos, que sdo pares ordenados (n;, nj) de nés. A cada arco € associado um custo c(n;, n;) =

0.

Um caminho é uma seqiiéncia de nds Mi = (ni, iz, Ni3, ...) ligados dois a dois por

arcos, € seu custo € a soma dos custos desses arcos.

Dado um né inicial s € N e um conjunto alvo 7" € N, busca-se entre todos os

caminhos que unem s a algum né de T, um que tenha custo minimo.

Um algoritmo trivial € o seguinte: liste todos os caminhos possiveis a partir de s e
escolha entre os que atingem T um minimo custo. Bons algoritmos constroem uma lista de
caminhos a partir de s, mas somente guardam um caminho entre s e cada nd, o mais barato
encontrado. Portanto, os algoritmos guardam listas de caminhos e cada iteracdo constréi
novos caminhos através da expansao do noé terminal de algum caminho listado (Figueiredo

e Gonzaga, 2003).

A programacdo dinamica € uma técnica matemadtica que pode ser aplicada a
problemas de otimizacdo de multiplos estagios, onde € possivel identificar claramente, em
cada um deles, os estados do sistema. Este tipo de programacio € um método 16gico que

pode ser aplicado a um grande nimero de problemas.

A filosofia bdasica da programacdo dinamica € a eliminacdo das combinacdes de
estados nos estigios, que conduzem a mesmos estigios e que apresentam maiores custos
(para o problema de minimizag¢do de custos), ou seja, quando dois estados apresentam a

mesma configuracdo e a mesma evolucdo futura, os respectivos custos sdo comparados,
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eliminando-se aquele que apresentar os maiores custos até entdo. Dessa forma, todas as

combinagdes possiveis sdo avaliadas.

De maneira geral, os problemas de programacdo dinadmica apresentam
caracteristicas semelhantes e podem ser divididos em diversos estdgios, sendo que, em
cada um deles, uma decisao estratégica deve ser tomada. Cada estigio tem um ndmero
definido de estados possiveis. Dado um estado corrente, a politica 6tima para os demais
estdgios € independente da politica adotada nos estagios anteriores. Este € o principio que
permite realizar a comparacdo de alternativas em um determinado estdgio (Antunes et al.

2004).

De forma equivalente, outros tipos de varidveis ndo podem ser tratadas diretamente
com o uso da programagdo linear. Programacdo inteira usa programagdo linear para
resolver problemas sobre varidveis inteiras, mas ainda com fungdes objetivo e restri¢des

puramente lineares para resolver.

As varidveis inteiras sdo representadas como varidveis reais no algoritmo de
resolucao do problema. Entdo, um processo repetitivo é usado para “delimitar” o valor
dessas varidveis em valores inteiros, através da adicdo de restricdes e reprocessamento da
solucdo. Esse método, conhecido como branch & bound, finaliza quando todas as varidveis

assumem valores inteiros.

Quando o nimero de varidveis inteiras € pequeno, a programacao inteira soluciona o
problema rapidamente. Infelizmente, esse procedimento pode consumir muito tempo com
um numero grande de varidveis inteiras, podendo, em alguns casos, necessitar de milhdes

de iteragcdes para ser resolvido (www.ilab.com.br/tecnicas.html).

4.5. Priorizacao de Obras

4.5.1. Objetivo

Segundo a literatura, o planejamento da expansdo em sistemas de distribuicao tem
sido norteado pela necessidade de se realizar obras. Isto acontece para que os critérios de

nivel minimo de qualidade (NMQ) sejam atendidos e, também, para que exista uma



Capitulo 4 — Planejamento da Expansdo em Sistemas de Distribui¢do de Energia Elétrica 54

conveniéncia entre a realizacdo das obras e a atratividade do ponto de vista da relacao
beneficio/custo, sempre respeitando um nivel preestabelecido de orcamento anual (Kagan

et al.,2004).

O NMQ estd associado a alguns parametros técnicos e politicos, como
carregamento e queda de tens@o maximas dos alimentadores, DEC e FEC maximos dos

mesmos, atendimento a grandes consumidores e questdes ambientais.

Os conjuntos de alimentadores sdo analisados ano a ano, de modo a identificar
eventuais transgressoes em critérios de NMQ e avaliar os custos e os beneficios de todas as
possiveis obras realizaveis, sejam para o atendimento de critérios ou para a melhoria de

qualidade ou economicidade.

Com isso, é elaborada uma selecdo de todas as obras possiveis e correspondentes
parametros técnicos e econdmicos associados, proporcionando a avaliagdao do atendimento

do NMQ e beneficio/custo.

A partir dos conceitos apresentados acima, pode-se definir que o objetivo principal
da priorizacao de obras ¢ indicar quais benfeitorias serdo realizadas e quais nao o serao, em
um determinado periodo de tempo (Filho, 2003). Basicamente, esta é feita escolhendo-se,
dentre as obras geradas com recursos dentro do orcamento anual estabelecido, aquelas que
atendem aos critérios técnicos e apresentem os melhores beneficio/custo (Kagan et al.,

2004).

4.5.2. Priorizacido de Obras Utilizando AG

O uso de AG para a resolucdo deste tipo de problema, segundo a literatura, mostrou
ser de grande valia, levando-se em conta que a mesma € uma técnica de busca com as

seguintes caracteristicas positivas, que fazem com que devam ser considerados:

v’ Paralela: pois mantém uma populagio de solugcdes que sdo avaliadas

simultaneamente;

v Global: AG’s ndo usam apenas informagoes locais, logo, ndo necessariamente
ficam presos em maximos locais como certos métodos de busca. Esta caracteristica
¢ uma das mais interessantes dos AG’s e faz com que eles sejam uma técnica
extremamente adequada para fungdes multimodais e de perfis complexos, como a

maioria das func¢des objetivo associadas a problemas reais;
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v Nio totalmente aleatdria: existem métodos que usam apenas varidveis aleatdrias
para realizar a sua pesquisa. AG’s tem componentes aleatérios, mas como usam as
informacdes dos dados correntes para determinar o proximo estado da busca, nao
podem ser considerados completamente aleatérios, reduzindo entdo o nimero de

solugdes a ser avaliado;

v" Nio afetada por descontinuidades na fung¢do ou em suas derivadas: os AG’s ndo
usam informacdes de derivadas na sua evolu¢cdo nem necessitam de informacao
sobre o seu entorno para poder efetuar sua busca. Isso faz com que sejam muito
adequados para funcdes com descontinuidade ou para as quais ndo temos como

calcular suas derivadas;

v' Capaz de lidar com fungbes discretas e continuas: os AG’s sdo capazes de lidar
com fungdes reais, discretas, booleanas e até mesmo categdricas (ndo-numeéricas),
sedo possivel, inclusive, misturar as representacdes sem prejuizo para a habilidade

dos AG’s de resolver problemas.

Além disto, tendo em vista que sdo buscas direcionadas e inteligentes, AG’s sdo
boas técnicas para atacar problemas exploratérios com espagos de pesquisa relativamente
grandes, que ndo podem ser resolvidos por técnicas tradicionais, tendo se mostrado
adequados para resolver o problema de priorizacdo de obras, pois convivem

satisfatoriamente com a natureza discreta do mesmo (Braz, Souza e Alves, 2004).

Detalhes do AG utilizado para a resolu¢do deste problema serdao apresentados no

Capitulo 5.

4.6. Consideracoes Finais do Capitulo

O escopo e conteido apresentado neste capitulo permitem uma visdo geral
simplificada a respeito da importancia, motivacgdes, dificuldades e formas de resoluciao do

problema de Planejamento da Expansao de Sistemas de Distribui¢do de Energia Elétrica.

A partir de alguns fatos que ocorrem dentro e fora da empresa, como crescimento
da demanda, exigéncias dos consumidores, questdes ambientais, evolug¢do tecnoldgica,
etc., e devido a imensa quantidade de varidveis/restricdes envolvidas no problema de

planejamento da expansdo, como limite de carregamento, queda de tensdo, escassez
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or¢camentdria, indices DEC e FEC, foi possivel verificar a necessidade da realizagdao de um

planejamento detalhado e eficiente por parte das concessiondrias.

Neste capitulo foram apresentados alguns métodos para resolucdo deste problema,
como algoritmo de busca em grafos, programagdo dinamica, programacdo linear e
programacao inteira.

Depois de realizada uma breve explanacio a respeito do tratamento a ser dado ao
problema de priorizacdo de obras da distribuicdo, levando em conta a natureza discreta
deste problema, foi possivel observar, a partir das caracteristicas positivas descritas na

secdo anterior, a aplicabilidade dos AG’s de forma prética, rdpida, eficiente e satisfatoria.

Com relacdo a metodologia aplicada neste trabalho, a ser descrita no préximo
capitulo, a mesma terd a capacidade de determinar, dentro de uma listagem de obras,
aquelas que sdo mais atrativas do ponto de vista beneficio/custo, atendendo os limites
técnicos estabelecidos pelo Orgdo Regulador e obedecendo a um nivel preestabelecido de
or¢amento anual. Esta relacdo beneficio/custo foi implementada seguindo a teoria dos

Conjuntos de Pareto, descrita no capitulo 3.



CAPITULO
METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo tem por objetivo apresentar a metodologia desenvolvida
e implementada em software, utilizando os conceitos da Fronteira de
Pareto para otimizacdo multiobjetivo, para a determinagcdo de um plano
indicativo otimizado de investimentos em redes de Média Tensdo (MT), a
partir de um plano geral de obras, que leva em conta as caracteristicas
mais significativas/representativas de cada um dos alimentadores em

estudo.
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5.1 Apresentacio da Metodologia de Priorizacao de Obras

No contexto apresentado no Capitulo 4, foi possivel observar que as técnicas
atualmente empregadas na execucdo do planejamento da expansdao de sistemas de
distribuicao, no tocante a priorizacdo de obras, t€m uma influéncia direta nos custos das
concessiondrias, devendo esta priorizacdo ser realizada da melhor forma possivel, sempre

levando em conta a relagao beneficio/custo de cada uma das obras propostas para a mesma.

Neste sentido, este capitulo apresenta o desenvolvimento de uma metodologia para
priorizacdo de obras de MT de uma concessiondria, visando obter um plano de expansao,

dentro do Programa de Constru¢do/Reforma de Alimentadores da mesma.

O objetivo € obter um procedimento para a priorizagdo de investimentos, onde se
tem uma relagdo de obras propostas a serem realizadas, mas devido ao limite or¢amentério,
deve ser realizada uma hierarquizacao das mesmas para execugdo. O critério utilizado para
esta selecdo € a relacdo beneficio/custo de cada benfeitoria. Os planos de expansdo que
tiverem uma maior quantidade de obras com boa relacdo beneficio/custo devem ser
selecionados e armazenados, para que o planejador possa escolher qual destes melhor

atende as necessidades da empresa.

Ap6s a aquisicdo dos dados de todos os alimentadores envolvidos e das obras que
foram propostas para execucdo dentro do Programa de Construcio/Reforma de
Alimentadores', pode ser feita a solicitacdo de priorizacdo das obras que entrardo neste

programa, de acordo com o or¢amento disponivel para o mesmo.

A metodologia para priorizacdo de obras desenvolvida neste trabalho é composta,

basicamente, de trés estagios. Sao eles:
e [°estigio: Verificacdo de dominancia da populacdo corrente;
e 2°estagio: Criagdo de nicho para individuos ndo-dominados;

e 3°estdgio: Manutencao de nicho para individuos ndo-dominados.

1 = . . A s
Esses dados serdo apresentados no Capitulo 6. Eles se resumem aos valores de dois pardmetros elétricos por
alimentador (carregamento e queda de tensdo), um indice de qualidade de energia (FEC) e descri¢cdo das
obras propostas, com informagdes de consumidores beneficiados e custos das obras.
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De maneira resumida, pode-se definir o primeiro estdgio como o responsdvel pela a
verificacdo de dominancia da populagcdo corrente, por meio dos objetivos definidos no
problema, a partir de um vetor de dominancia. Com isso, é possivel realizar uma pré-
selecao dos planos de expansdo que estdo sujeitos a serem selecionados e armazenados

para a lista final.

Ja o segundo estdgio utiliza as informagdes do primeiro estdgio para criacdo de um
nicho de individuos (que sdo os planos de expansao criados pelo algoritmo) que, a priori,

foram qualificados como nao-dominados a partir do primeiro estagio.

O terceiro estdgio € responsdvel pela manuten¢do do nicho de melhores individuos
(ndo-dominados), fazendo uma comparagdo dos individuos que foram qualificados como
tal, juntamente com os da populacdo corrente, para certificar realmente que os individuos

que estdo no nicho sdo aqueles que apresentam as obras de melhor relacao beneficio/custo.

Assim, com a composicdo desses trés estdgios em uma ferramenta computacional,
tem-se como saida uma série de planos de expansdo, para que o planejador possa realizar
um processamento dessas informagdes e selecionar o plano de expansao que melhor atenda

as necessidades da concessiondria, do ponto de vista da relagao beneficio/custo.

Os objetivos utilizados para a resolucdo do problema, no que diz respeito a

verificacdo da dominéncia, sdo:
e queda de tensdo percentual do alimentador relacionado;
e custo de cada obra proposta para ingressar no plano de expansdo (em R$);
e carregamento percentual do alimentador que recebera a obra;
¢ ndmero de consumidores que serdo beneficiados pela obra; e
¢ variacdo do indice FEC do alimentador relacionado.

O indice FEC foi utilizado no lugar do DEC, devido as obras de rede compacta e
multiplexada terem uma influéncia relevante na reducdo do FEC, devido a suas

caracteristicas intrinsecas.

Vale salientar que, para fins deste trabalho, objetivos descritos acima nao sao
considerados para cada simulacdo. Em cada uma delas, foram utilizados 3 (trés) dos 5
(cinco) objetivos descritos acima, simultaneamente, com excecdo da quinta simulacdo,

realizada na secdo 6.5 — Estudo de caso III, onde foram utilizados 4 (quatro). As
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simulacdes poderiam ter sido realizadas com todos os critérios simultaneamente, sem
causar alteragdes substanciais no tempo de processamento do algoritmo, mas por questoes
de simplicidade, optou-se realizar-las como descrito anteriormente.

A seguir, serdo apresentados os estdgios citados acima, descrevendo as atribui¢des

de cada um destes.

DADOS DOS
ALIMENTADORES
E DAS OBRAS
PROPOSTAS

\I- 1°ESTAGIO

\I- 2°ESTAGIO

||- 3 ESTAGIO

DEFINIGAO DE
INTERVALO DE

INVESTIMENTOS
PREVISTOS

1

ESCOLHADO
PLAMNO DE
EXPANSAO MAIS
ADEQUADOQ

1

EXECUGAODAS
OBRAS
PRIORIZADAS

Figura 5.1 — Fluxograma da metodologia para priorizacio de obras
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5.2 1° Estagio — Verificacao de Dominancia da Populacio Corrente

No primeiro estigio da metodologia proposta, procura-se qualificar o nimero de
individuos da populacdo corrente em dominado ou ndo-dominado, para que sejam

selecionados para inclusao no nicho apenas os melhores individuos (ndo-dominados).

Conforme j4 citado no capitulo que trata sobre algoritmos genéticos (Capitulo 3), a
idéia de dominancia vem a partir da Teoria do Conjunto de Pareto. Varias solucdes de
um determinado problema sdo consideradas vidveis quando ndo existe nenhuma outra
solucdo (ou solucdes) melhor do que elas no espaco de busca, quando todos os objetivos
sdo considerados simultaneamente. Estas solugdes sdo conhecidas por solucdes 6timas de
Pareto. O conjunto destas solucdes € denominado conjunto de Pareto. As solugdes que
estdo inseridas neste conjunto sdo chamadas de solu¢des nao-dominadas, caso contrario,

sdo denominadas solu¢des dominadas.

Inicialmente, todos os individuos da populacdo corrente recebem o valor 0 (zero),
qualificando-os, a priori, como ndo-dominados. Para que esta qualificacio seja
operacionalizada, um vetor dominancia € inicializado, onde cada linha deste vetor faz
referéncia a um individuo da populacdo corrente (o nimero da linha do vetor dominancia é

igual ao ndmero da linha da matriz populacional).

O préximo passo € a comparacdo entre os individuos da populagdo. Seguindo a
teoria do conjunto de Pareto, quando uma solucdo B é dominada por outra solu¢do A em
cada uma de suas coordenadas de avaliacdo (objetivos), a solu¢do B recebe o valor 1 (um)

no vetor de dominancia, significando que o mesmo foi dominado.

Este procedimento pode ser verificado no fluxograma da Figura 5.2.
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A< CUSTO
IND. B?

N®CONS. IND. ™,
A>N°CONS,
IND. B?

SM

AVIND.A> AV %
IND. B?

Figura 5.2 — Fluxograma do algoritmo para verificacdo da dominincia da popula¢ao

corrente
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Tabela 5.1 — Legenda do fluxograma apresentado na Figura 5.2

Carrega dados dos alimentadores e das obras

Obtém informacdes dos objetivos definidos em cada simulacao,
referente a cada obra proposta, a participar do processo de
priorizacao.

Calculo dos objetivos globais por individuo

Célculo dos objetivos globais de cada individuo (plano de
expansdo), a partir da soma dos objetivos individuais das obras
pertencentes ao plano de expansdo em questao.

Vetor dominancia da populacio corrente = 0

Inicializag¢do do vetor de dominéncia, onde, a priori, todos os
individuos da populagdo corrente sdo ndo-dominados, isto &,
dominéncia igual a zero.

Comparacio de individuos - A=1eB =1

Inicio da comparagdo entre individuos da populacdo corrente. O
individuo A € o de referéncia.

Custo Ind A < Custo Ind B ?

O custo do individuo A é menor que o do B ?

N° cons. Ind A > N° cons. Ind B ?

O n° de consumidores beneficiados pelo individuo A € maior que
odoB?

AVInd A>AVIndB?

A queda de tensdo no individuo A é maior que no B?*

Domindnciade B=1

Define o individuo B como dominado pelo A.

B=B+1

Inicio de uma nova comparagdo do individuo A com outro da
populagdo corrente.

B > num. Ind ?

O contador B ultrapassou a quantidade total de individuos da
populacéo corrente?

A=A+1eB=1

Inicio de uma nova comparacdo. Alterado do individuo de
referéncia (A) e inicializado o individuo B.

A >num. Ind ?

O contador A ultrapassou a quantidade total de individuos da
populagdo corrente?

FIM

Final do estdgio.

5.3 2°Estagio — Criacao de Nicho para Individuos Nao-Dominados

No segundo estdgio, os individuos que foram qualificados como ndo-dominados’

sdo armazenados em um ‘“‘nicho”, juntamente com os valores de seus atributos (objetivos),

para que possam ser comparados com individuos das populacdes que serdo geradas ao

longo do processamento da rotina.

Caso o nicho ja tenha sido criado, os individuos nao-dominados da populacdo

corrente sdo comparados com o0s que estdo inseridos no nicho. Aqueles individuos da

populacdo corrente que forem dominados pelos que estdo no nicho, a partir da comparacao

de seus atributos (objetivos), sdo retirados da lista de individuos ndo-dominados da

populacdo corrente, recebendo o valor 1 (um) no vetor dominancia, sendo, entdo,

qualificado como dominado.

? Este AV estd relacionado com a queda de tensio do alimentador antes e depois da obra. Entdo, o
alimentador que tiver uma maior queda de tensdo antes de receber a obra tem prioridade em receber o

investimento.

3 . - . A . . . . . . . A . .
A verificagdo da dominéncia de cada individuo € realizada a partir do “vetor dominncia” criado no
primeiro estdgio da metodologia (descrito na se¢do passada).
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No fluxograma da figura 5.3 € apresentado o procedimento descrito acima.

DADOS DO 1°
ESTAGIO

SIM

MELHORES
ND. CRIADO?

CUSTOBEST ",

SIM :

BEST>
, — T 2
FiM IND?

Figura 5.3 — Fluxograma do algoritmo para criacao de nicho para individuos nio-

dominados

Tabela 5.2 — Legenda do fluxograma apresentado na figura 5.3

0 ghos Recebe as informacdes do 1° estdgio, referente a dominancia dos
Dados do 1° estagio R ~ ~
individuos (planos de expansdo) da populacio corrente

Nicho de melhores ind. criado? Verifica que o nicho para armazenamento dos melhores individuos
: : (ndo-dominados) ja foi criado.

A . ~ Cria nicho com todos os individuos ndo-dominados da populagdo
Crie nicho ind. da populacio corrente de dom = S A
0 corrente, isto é, com dominancia igual a zero. (melhores
individuos).
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Armazene custo, n° cons., AV de ind. com dom.

=0

Armazena as informagdes de custo, n° de consumidores
beneficiados e queda de tensdo de cada individuo que pertence ao
nicho de individuos ndo-dominado.

Comparaciao* BEST=1eB=1

Comparacio de individuos da populacio corrente com 0s
pertencentes ao nicho (ndo-dominados). BEST: contador de
individuos ndo-dominados, pertencentes ao nicho (individuo de
referéncia). B: Contador dos individuos da populacio corrente.

Custo BEST ind <= Custo ind B ?

O custo do individuo BEST € menor ou igual ao do B ?

N° cons. BEST ind >=N° cons. Ind B ?

O n° de consumidores beneficiados pelo individuo BEST € maior
ouigual ao do B ?

AV BEST ind >= AV ind B ?

A queda de tensdo do individuo BEST € maior ou igual ao do B ?

Domindnciade B=1

Define o individuo B como dominado pelo BEST.

B=B+1

Inicio de uma nova comparacio do individuo BEST com outro da
populagdo corrente.

B > num. ind ?

O contador B ultrapassou a quantidade total de individuos da
populacéo corrente?

BEST=BEST+1eB=1

Inicio de uma nova comparacdo. Alterado do individuo de
referéncia (BEST) e inicializado o individuo B.

BEST > num. BEST ind ?

O contador BEST ultrapassou a quantidade total de individuos do
nicho?

FIM

Final do estagio.

5.4 3° Estagio — Manutencio de Nicho para Individuos Nao-Dominados

Com as informagdes processadas no estdgio anterior, o terceiro estdgio fica

encarregado de realizar a manuten¢do do nicho criado para os melhores individuos. Isso

significa dizer que, caso algum individuo que esteja inserido no nicho, qualificado como

nao-dominado, seja dominado por um individuo da populacdo corrente, este é substituido

pelo pertencente ao nicho”.

Neste estdgio, uma varidvel auxiliar € inicializada para identificar se houve ou ndo a

substituicdo descrita acima. Cada vez que este estdgio € executado, esta varidvel recebe o

valor O (zero). Caso a substituicdo seja efetivada, a mesma recebe valor 1 (um). Caso a

substituicdo ndo seja realizada, isso significa que este individuo que esta inserido no nicho,

e que foi comparado com outro ndo-dominado da populacdo corrente, é realmente nao-

dominado, ficando entdo a varidvel auxiliar com o valor 0 (zero). Isto se verificando, o

individuo nao-dominado da populagdo, juntamente com seus atributos (objetivos), sdo

armazenados no nicho.

* Este procedimento é novamente realizado a partir da comparacio dos atributos (objetivos) dos individuos
qualificados como melhores com os que pertencem a populacdo corrente.
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Na figura 5.4 ¢ mostrado o fluxograma demonstrando os procedimentos deste

estagio.

P

DADOSDO
2°ESTAGIO

-
4

BEST>N° &
BESTIND.?

SiM

FIM —

DEIND.B?

Figura 5.4 — Fluxograma do algoritmo para manutencao de nicho para individuos

nao-dominados
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Tabela 5.3 — Legenda do fluxograma apresentado na figura 5.4

Dados do 2° estagio

Recebe as informacdes do 2° estdgio, referente ao nicho de
melhores individuos (ndo-dominados) e os da populacio corrente.

Selecione ind. pop. corr. com dom. = 0; aux =0

Selecione os individuos da populagdo corrente com dominancia
igual a zero (ndo-dominados) e faga a varidvel auxiliar chamada
"aux" igual a zero.

Comparaciao* BEST=1eB=1

Comparacio de individuos da populagdo corrente e que possuem
dominancia igual a zero com os pertencentes ao nicho (ndo-
dominados). BEST: contador de individuos ndo-dominados,

pertencentes ao nicho. B: Contador dos individuos da populacio

corrente e de dominéncia igual a zero (individuo de referéncia).

Custo BEST ind > Custo ind B ?

O custo do individuo BEST € maior do que o do B ?

N° cons. BEST ind < N° cons. ind B ?

O n° de consumidores beneficiados pelo individuo BEST é menor
doqueodoB?

AV BEST ind <AV ind B ?

A queda de tensdo do individuo BEST € menor do que o do B ?

Substitua BEST ind. do nicho por ind. B e faca
aux =1

Substitui o individuo do nicho pelo da populagdo corrente € com
dominincia igual a zero, juntamente com seus atributos de custo, n°
de consumidores beneficiados e queda de tensdo. Faz contador
auxiliar igual a um.

BEST =BEST +1

Inicio de uma nova comparacio do individuo B (ndo-dominado)
com outro do nicho de melhores individuos.

BEST > N°BEST ind ?

O contador BEST ultrapassou a quantidade total de individuos do
nicho?

aux=0?

Verifica se a varidvel "aux" é realmente zero (se o individuo da
populacdo corrente ainda ndo foi armazenado no nicho)

Armazene B no nicho

Armazena o individuo B no nicho, juntamente com seus atributos
de custo, n° de consumidores beneficiados e queda de tensao.

B=B+1eBEST=1

Inicio de uma nova comparacdo. Alterado do individuo de
referéncia (B) e inicializado o individuo BEST.

B >num. ind B ?

O contador B ultrapassou a quantidade total de individuos da
populacio corrente com dominéncia igual a zero?

FIM

Final do estégio.

Quando o terceiro estdgio € concluido, é realizada uma verificagdo no nicho para

identificar possiveis individuos iguais. Caso isto seja constatado, os individuos em

duplicata sdo descartados.

5.5 Detalhes do AG Desenvolvido

Esta sec¢do foi desenvolvida com o objetivo de realizar uma descri¢do sucinta do

algoritmo genético utilizado, no que diz respeito a seus parametros principais.
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5.5.1 Inicializacdo do AG

Inicialmente alguns individuos sdo gerados aleatoriamente para formar a primeira
geragdo do algoritmo. O tamanho desta populacdo varia de acordo com o tipo de problema

em estudo (Ashlock, 2005).

Com relagdo ao tamanho da populacdo, para fins deste trabalho, a populagdo inicial
utilizada foi de 20 (vinte) individuos, sendo constante durante todo o processo. Segundo a
literatura, sugere-se que o tamanho da populacdo fique entre 20 (vinte) e 100 (cem)

individuos (Castro, 2001).

5.5.2 Valores Globais por Objetivo

Para que fosse possivel avaliar cada um dos individuos (planos de expansio) que
sdo gerados durante o desenvolvimento do algoritmo, foi preciso realizar o cdlculo dos
objetivos globais de cada um destes. O cOomputo desta avaliagao € feito a partir da soma de
cada um dos objetivos individuais, referente a cada obra que ird participar do processo de

otimizagdo, para cada plano de expansao a ser avaliado.

Como citado anteriormente, os objetivos que fazem parte do problema sao: custo de
cada obra proposta para ingressar no plano de expansao (em R$), niimero de consumidores
que serdo beneficiados, queda de tensdo e carregamento percentuais, e variagao de FEC nos

respectivos alimentadores que vao receber as benfeitorias.

5.5.3 Cromossomo e Apresentacao dos Resultados

O cromossomo representado neste trabalho faz referéncia a um possivel plano de
expansdo a ser escolhido pelo planejador, onde cada gene representa a efetivacdo da

execu¢do de uma determinada obra a ser avaliada (forma bindria).

A partir da avaliagdo multiobjetivo, que ¢é realizada durante todo o processo de
execucdo do algoritmo, este € encarregado de criar um nicho com os melhores planos de
expansdo, a partir de uma abordagem baseada em conjuntos de Pareto. A figura 5.5
representa o formato da cada cromossomo (individuo), que faz referéncia aos planos
propostos pela rotina computacional, segundo o que foi descrito acima, assim como a

forma de apresentacdo dos resultados obtidos.
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Figura 5.5 — Representaciao cromossomica e apresentacao dos resultados

5.5.4 Seleciao, Crossover e Mutacao

O tipo de selecdo utilizado foi o torneio com 2 (dois) individuos, pois 0 mesmo
apresentou um bom desempenho do algoritmo no que diz respeito aos resultados

apresentados e ao tempo de processamento.

Uma melhor explanagdo a respeito desta técnica de selecdo € descrita no capitulo 3,

secdo 3.5.2.2 — Torneio.

O operador crossover utilizado é o uniforme, pois, segundo a literatura, este possui

uma tendéncia de produzir melhores solu¢des (Linden, 2006).

A forma de atuacdo deste tipo de cruzamento estd descrito no Capitulo 3, secdo

3.5.3.3 — Crossover Uniforme.

Ap6s a execucdo das operagdes de cruzamento entre os pares de genitores, tem-se
uma nova populacdo tempordria. S3o nesses individuos que se verifica a aplicacdo do
operador de mutacgdo, procurando introduzir e manter a diversidade genética da populagdo,

alterando aleatoriamente um ou mais individuos da mesma.

Esse operador de mutacdo € aplicado aos individuos de acordo com o percentual de
mutacdo (probabilidade). Para este trabalho, o valor aplicado para este operador foi 5%,

pois apresentou uma boa diversidade das populacdes geradas.
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5.5.5 Critério de parada

Os AG’s usam modelos computacionais dos processos naturais de evolu¢do como
uma ferramenta para resolver problemas, onde estes buscam melhorar a aptidio dos

resultados a cada geracdo, até que algum critério de parada seja verificado.

O critério utilizado para término do processo evolutivo, para fins deste trabalho, foi

o numero de geracdes, num valor de 150 (cento e cinqiienta).

5.5.6 Funcao de Avaliacao (Fitness) e Armazenamento de Resultados

z

Essa etapa € o ponto chave da metodologia de otimizagdo proposta, sendo
responsavel por diferencid-la das demais ferramentas de otimizacdo baseadas em AG. O
ponto em questao diz respeito a avaliagdo de cada individuo da popula¢do, considerando-se

a metodologia de avaliacao multiobjetivo apresentada anteriormente.

Inicialmente, os individuos da populacdo corrente sdo comparados entre si, onde 0s
melhores, de acordo com os objetivos estabelecidos e seguindo uma analogia baseada no

NPGA (descrito no Capitulo 3), sdo aglomerados em um “nicho”.

A partir da segunda geracdo, os individuos da populagdo corrente sdo comparados
entre si e com os pertencentes ao nicho. Aqueles que sdao considerados nao-dominados,
sendo considerado um 6timo de Pareto, teoria estabelecida por Vilfredo Pareto (descrito
no Capitulo 3, sec¢do 3.6), sdo armazenados neste nicho, juntamente com os seus objetivos
globais, para que estas informacdes possam ser avaliadas pelo decisor, com o intuito que

este escolha qual destes resultados € mais interessante para 0 mesmo.

5.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo teve o objetivo de apresentar a metodologia proposta para resolucdo do
problema de determinagdo de um plano indicativo otimizado de investimentos em redes de
MT, a partir de um plano geral de obras, levando em conta algumas caracteristicas dos
alimentadores que sao estudados. O software implementado utiliza uma abordagem

baseada em Conjuntos de Pareto para otimizacdo multiobjetivo.

No final deste capitulo, foi realizada uma breve explanacio a respeito dos detalhes do
AG desenvolvido, apresentando populagdo inicial, valores globais por objetivo, formato do

cromossomo e da apresentacdo dos resultados, os operadores de selecdo, crossover e
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mutacdo aplicados, critério de parada do algoritmo, funcdo de avaliacdo e forma de

armazenamento dos resultados.

No capitulo seguinte serdo descritos os passos que foram tomados no que diz respeito
a simulagdo realizada, para que seja possivel efetuar a validagdo dos resultados

apresentados.






CAPITULO
SIMULACOES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta a aplicacdo da proposta de priorizacdo de
obras em sistemas de distribuicdo utilizando uma abordagem
baseada nos algoritmos genéticos de Pareto, por meio de simulacoes que
emulam o processo de escolha de obras a serem executadas, segundo uma
lista de obras candidatas de uma determinada concessiondria de energia

elétrica.
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6.1 Descricao das Etapas de Simulaciao

O proposito deste capitulo é apresentar alguns estudos de casos que possibilitem a
validacdo da metodologia desenvolvida para definicdo de uma lista de planos de expansao,
relacionando as obras priorizadas, para serem executadas em um determinado periodo, de
acordo com uma quantidade de recurso disponivel a ser investido no Programa de

Construcao/Reforma de Alimentadores de uma determinada concessiondria.

z

Para tanto, é necessdrio que o planejador defina um intervalo de investimentos
previstos, para que, apos a simulagdo, sejam selecionados apenas os planos de expansao

que estejam inseridos nesta faixa de valores.

Ap6s uma andlise por parte do planejador, o mesmo define o plano de expansdo
com as obras priorizadas que for mais conveniente para a empresa. Vale salientar que as
obras sdo priorizadas de acordo com os objetivos definidos pelo planejador, dentro da

ferramenta computacional.

Esta ferramenta tem a funcao de apoiar a decisdo a ser tomada pelo planejador, e
nao defini-la, j4 que a mesma disponibilizard para a escolha do planejador alguns planos
de expansdo, de acordo com a faixa de valores previstos a serem investidos pela

concessionaria.

6.2 Dados das obras e sistema de distribuicao utilizados nos estudos

Os dados utilizados nas simulagdes foram retirados do banco de dados de uma
concessiondria real, tanto os dados dos alimentadores existentes quanto das obras de
alimentadores propostas para um determinado periodo de investimento. Os dados

utilizados como objetivos e retirados deste banco da concessiondria foram:

e custo de cada obra proposta para ingressar no plano de expansdo, em R$ (para

todos os estudos de caso);
¢ numero de consumidores que cada obra vai beneficiar (estudos de Caso I e II); e

® queda de tensdo nos respectivos alimentadores que vao receber as obras (todos os

estudos de Caso);

e carregamento percentual nos alimentadores que receberdo as benfeitorias (estudo

de caso III);



75

Capitulo 6 — Simulacées e Resultados

e variagdo do indice FEC dos alimentadores - FEC depois de receber a obra subtraido

do FEC antes da mesma (estudo de caso III, segunda simulacdo).

Para cada estudo de Caso, foram utilizadas listagem de obras propostas a serem
executadas em regides distintas da drea de concessdo da distribuidora.
6.3 Estudo de Caso I
Os objetivos considerados sdo: custo da obra (em R$), n° de consumidores a serem

beneficiados pela respectiva obra e queda de tensdo relacionada ao alimentador que

recebera a obra.

Seguem abaixo na tabela 5.1 as obras propostas a serem executadas:

Tabela 6.1 — Relacao de obras propostas para o caso I

2 N° CONS. =
OBRA ALIMENTADOR BENEF. CUSTO (R$) AV (%) DESCRICAO JUSTIFICATIVA
Regulacdo de tensdo e Melhor regulacéo de tenséo e
1 SBB-06 860 26.227,56 7,3 H liberagéo de carga para o
capacidade do cabo alimentador
Regulacdo de tensdo e Melhor regulacéo de tenséo e
2 SBB-06 860 40.951,62 7,3 q liberagéo de carga para o
capacidade do cabo alimentador
= Possibilidade de transferéncia
3 |RNO-01 e RNO-04| 3728 12.956,93 | 6.2 CO”St;ﬁgmaeon?: di’r‘:s' entre de carga em caso de
contingéncia
Regulacdo de tensdo e Melhor regulacéo de tenséo e
4 RNO-01 124 39.070,52 6,2 H liberagéo de carga para o
capacidade do cabo alimentador
Trocar condutor da AT | Melhor regulacédo de tenséo e
. em péssimo estado e liberagéo de carga para o
5 RNO-04 1253 25.625,58 3.9 melhorar capacidade de alimentador e garantia de
condugao do cabo seguranga
Construcio de anel entre Possibilidade de transferéncia
6 SBS-01 e SBS-04 530 52.366,72 0,2 ali?nentadores de carga em caso de
contingéncia
Construcio de anel entre Possibilidade de transferéncia
7 SBB-03 e SBB-05 1343 18.567,28 4,8 aligmentadores de carga em caso de
contingéncia
~ ~ Melhor regulacéo de tenséo e
8 SBS-09 1835 35.460,65 2,7 Rcegu;ici,g;) ddee dtgr;zi%e liberagé@o de carga para o
p alimentador
Pedido de aumento de Melhor regulagéo de tensao,
9 SBS-09 795 45.124,44 2,7 carga de consumidor liberagéo de carga para o
Grupo A alimentador e para o consumidor
~ ~ Melhor regulacéo de tenséo e
10 SBS-09 1835 | 3320485 | 27 Rceaguigig: ddee jensao e | liberagao de carga para o
P alimentador
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Construgéo de anel entre
alimentadores para
transferéncia de carga
em carga pesada

Possibilidade de transferéncia
de carga em caso de
contingéncia em carga pesada

11 SBS-02 e SBS-03 2803 44.390,29 4,4

Regulacao de tensdo e Melhor regulacéo de tenséo e

12 SBS-09 1835 25.513,61 2,7 d liberagéo de carga para o
capacidade do cabo alimentador
~ ~ Melhor regulacédo de tenséo e
13 SBS-09 1835 | 2577312 | 27 | Regulacdodetensaoe | Ty 50 de carga para o

capacidade do cabo alimentador

[Custo Total | 425.223,17 |

As obras que possuem descricoes iguais mas custos diferentes sdo benfeitorias que
serdo realizadas no mesmo alimentador, mas em trechos distintos.

O planejador pretende realizar um investimento entre R$ 210.000,00 e R$
220.000,00 no Programa de Constru¢ao/Reforma de Alimentadores.

De acordo com os objetivos estabelecidos (custo da obra em R$, n° de
consumidores beneficiados e queda de tensdo percentual), a rotina computacional
selecionard aqueles planos de expansdo que terdo uma melhor relacdo beneficio/custo, isto
quer dizer, com obras que tenham o menor custo, beneficie a maior quantidade de
consumidores e que tenham uma maior queda de tensao no alimentador (ou alimentadores)
relacionado.

Seguindo esta idéia, os seguintes planos de expansao sao propostos:

Tabela 6.2 — Relacio de planos de expansao selecionados para o Caso I

Obra [ Obra | Obra | Obra | Obra [ Obra | Obra | Obra | Obra [ Obra | Obra | Obra | Obra Custo do

BBl | > (3 | 4 | 5 |6 | 7|8 | 9 |10]|11]| 12|13 | Planode
Expansao
Plano 168 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 |213.832,00
Plano 236 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 1 1 214.838,00
Plano 142 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 216.819,00
Plano 201 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 0 |218.700,00

Para esta simulacdo, a rotina computacional gerou 250 planos de expansio, porém,
os planos que apresentaram valores de investimento entre R$ 210.000,00 e R$ 220.000,00
foram apresentados na tabela acima. O tempo de simulacdo foi de 4 segundos e 12
centésimos. As quedas de tensdes nos alimentadores relacionados podem ser vistos no

Apéndice A.
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Fazendo uma andlise da planilha acima, pode-se verificar que as obras 1, 3 e 12
estdo em todos os planos de expansdo apresentados na tabela 6.2. Isso ocorre porque o
objetivo custo avaliado para estas obras sdo relativamente baixos, e o0s objetivos
consumidores beneficiados e queda de tensdao no alimentador sao relativamente altos,

sendo estas obras fortes candidatas a serem executadas.

Fazendo uma avaliagdo mais detalhada da obra n° 3, de acordo com a relagcdo
beneficio/custo, dentre as obras apresentadas na tabela 6.1, esta € a melhor (maior relagdo),
pois a mesma custa R$ 12.956,93 (obra com menor custo), beneficia a maior quantidade de
consumidores (3728 unidades) e o alimentador relacionado a ela possui uma queda de
tensdo alta (6,2% abaixo do valor nominal, o segundo maior valor dentre as obras listadas).
Devido a isto, a obra n° 3 € selecionada para ser executada em todos os planos de expansdo

propostos.

Fazendo agora uma avaliacdo da obra n° 6, a qual ndo foi selecionada em nenhum
dos planos de expansdo apresentados na tabela 6.2, verifica-se que a mesma tem um custo
previsto de R$ 52.366,52 (obra com o maior custo), beneficia a segunda menor quantidade
de consumidores (530 unidades), e possui a mais baixa queda de tensdo (0,2% abaixo do

valor nominal).

Pelas informacdes descritas no pardgrafo acima, é possivel concluir que a obra n° 6
realmente deve ficar fora dos planos de expansdo, pelo fato de ser uma obra com uma

relacdo beneficio/custo ndo atrativa para a concessiondria.

6.4 Estudo de Caso 11

Para realizar uma melhor avaliacdo a respeito da priorizagdo por parte da rotina
computacional, resolveu-se realizar duas simula¢cdes com uma lista de obras propostas com

apenas 5 obras. Os objetivos considerados sdo os mesmos do estudo de Caso 1.
As obras propostas podem ser vistas na tabela 5.3.

Tabela 6.3 — Relacao de obras propostas para o Caso 11

o o
oBa | ALIMENTADOR NB;&':E' CUSTO (R$) |AV(%)| DESCRICAO JUSTIFICATIVA
Violagéo dos niveis de tensao exigidos
Recondutoramento de | pela Resolugéo 505 da ANEEL. Troca de
1 COA-01 11.117 423.821,84 6,4 | parte do tronco do AL |cabo até o trevo de Ita e deslocamento do
COA 01 regulador existente para adiante deste
ponto.
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Troca de cabo para Esta obra contribuiu significativamente
) diminuir queda de para retirar o referido AL das condigdes
2 COA-05 4078 598.454,77 6.1 tensao e novo tragado | de nivel de tensdo com violagao, além de
para facilitar acesso diminuir o tempo de atendimento.
Esta obra faz parte do programa de
reisolamento do AL COA-05 (15kV) para
. tensao de 25kV, permitindo futura
Reisolamento do AL |_,. = ) ; LSS
) ) alimentagao pela SE COA-2 e interligagao
3 COA-05 2039 809.24593 | 61 C‘%‘\zg‘f\})c'(astze;?;v entre CDS-01 (SE Catanduvas) e COA-05
P P (SE Concoérdia 2). Parte da carga do
COA-05 transferida para o CDS-01 aliviou
a queda de tensdo do COA-05.
Esta obra faz parte do programa de
reisolamento do AL COA-05 (15kV) para
. tensao de 25kV, permitindo futura
Reisolamento do AL |_,. = ) ; LSS
) ) alimentagao pela SE COA-2 e interligagao
4 COA-05 10195 68.112,70 6.1 C‘%‘\zg‘f\})c'(astze;g‘;v entre CDS-01 (SE Catanduvas) e COA-05
P P (SE Concoérdia 2). Parte da carga do
COA-05 transferida para o CDS-01 aliviou
a queda de tensao do COA-05.
Atendimento a Atendimento a Frigorifico, com demanda
IRM-04 demanda futura com | contratada de 530kW e consumo mensal
5 (extens&o) 2755 512.140,06 0.9 qualidade e de 250MWh, além da melhoria no nivel de
confiabilidade. tenséo e alivio de carga na SE Arabuta.

|custo Total| 2.411.775.30 |

O valor negativo de queda de tensdo percentual significa alimentador com nivel

tensdao acima do valor nominal. O resultado dado pela rotina pode ser verificado na tabela

54.

Tabela 6.4 — Relacao de planos de expansao gerado para o Caso 11, simulacao 1

Custo do
MELN0)Jr-\ll Obra 1| Obra 2| Obra 3|Obra 4|Obra5| Plano de
Expansao
Plano 1 0 0 0 1 0 68.112,70
Plano 2 1 0 0 0 0 423.821,84
Plano 3 1 0 0 1 0 491.934,54
Plano 4 1 0 0 1 1 1.004.074,60
Plano 5 1 0 1 1 0 1.301.180,47
Plano 6 1 0 1 1 1 1.813.320,53
Plano 7 1 1 0 0 0 1.022.276,61
Plano 8 1 1 0 1 0 1.090.389,31
Plano 9 1 1 0 1 1 1.602.529,37
Plano 10 1 1 1 0 0 1.831.522,54
Plano 11 1 1 1 1 0 1.899.635,24
Plano 12 1 1 1 1 1 2.411.775,30




Capitulo 6 — Simulacdes e Resultados 79

Todos os planos gerados na simulacido foram apresentados na tabela 6.4. O tempo

de simulacdo foi de 2 segundos e 97 centésimos.

Avaliando a tabela acima, verifica-se que, caso apenas uma obra tivesse que ser
escolhida pelo planejador para ser executada por parte da concessiondria, seriam propostas

a obra 4 (plano 1) ou obra 1 (plano 2).

Avaliando a relagdo beneficio/custo, a obra 4 foi selecionada como prioritdria
devido a ser a menos onerosa quando comparada com as restantes, beneficia uma
quantidade considerdvel de consumidores ( a segunda da lista, ficando atrds apenas da obra
1) e o alimentador relacionado 2 mesma (que receberd a obra) possui uma queda de tensao

percentual relativamente alta (6,1%, a segunda maior da lista).

Fazendo uma avaliacdo semelhante no que diz respeito aos dados da obra 1,
verifica-se que a mesma também possui uma boa relacdo beneficio/custo, pois sendo a
segunda obra menos onerosa, a mesma beneficia a maior quantidade de consumidores e o
alimentador relacionado a esta possui a maior queda de tensdo percentual dentre as obras

listadas na tabela 5.3.
Segue na tabela 6.5 o resultado obtido pelos especialistas da concessionaria.

Tabela 6.5 — Resultados apresentados pelos especialistas da concessionaria para o Caso I1,

simulacéo 1

N de cons.

Obra | Alimentador Py Descricao Custo (R$) Justificativa
Violagao dos niveis de tensao
Recondutoramento de parte do exigidos pela Resolugdo 505 da
tronco do AL COA 01 (trecho entre ANEEL. Troca de cabo até o
1 COA-01 .17 CD 984 e regulador de tensdo 311 423.821,84 trevo de It4 e deslocamento do
- trevo de It4). Proj. 2601337 regulador existente para adiante
deste ponto.
Reisolamento do AL COA-05, com
troca de isoladores, chaves, Possibilita interligar COA-05 com
4 COA-05 10195 | lransformadores e pararaios, | g 11579 | CDS-01 a partir da nova SE
' possibilitando atendimento pelo AL T COA 1l em 25KV
CDS-01 (trecho da FR 621 +- 45 ’
TD’s). 32 ETAPA.

| Custo Total | 40103454 |

Entdo, observando a tabela 6.4, que apresenta os planos de expansdo propostos pela
rotina computacional, pode-se observar que o plano escolhido pelos especialistas foi o 3,

contemplando as obras n° 1 e 4, dada a considera¢do de uma restri¢do or¢amentaria de R$



Capitulo 6 — Simulagées e Resultados 80

500.000,00. Se esta restricdo or¢camentdria fosse utilizada no processo de simulacdo, a

rotina computacional apresentaria como resposta apenas os planos de 1 a 3.

Com o intuito de realizar uma nova avaliacdo da tomada de decisdo tomada pela
rotina computacional, caso sejam alterados os dados de n° de consumidores beneficiados e
queda de tensdo percentual no alimentador referente a obra 3, para os valores de 10 (dez)
consumidores e -1,5% respectivamente, isso faz com que esta obra, dentre as obras
listadas, seja a com a menor relagdo beneficio/custo, pois € a obra mais onerosa, € a mesma
€ proposta a ser realizada em um alimentador que beneficia pouquissimos consumidores e

nao tem problemas no requisito “queda de tensao”.

Ao realizar uma simulacdo com estes parametros alterados, obteve-se o resultado

apresentado na tabela 5.5.

Tabela 6.6 — Relacao de planos de expansao gerado para o caso I1, simulacao 2

Obra 1| Obra 2 | Obra 3| Obra 4 | Obra 5 C(;J;tgxf)‘;rf’s'gf
Plano1 | 0 0 0 1 0 68.112,70
Plano2 | o 1 0 0 0 508.454,77
Plano3 | o0 1 0 1 0 666.567,47
Plano4 | 1 0 0 0 0 | 42382184
Plano5 | | 0 0 1 0 | 491.93454
Plano6 | 1 0 0 1 1| 1.004.074,60
Plano7 | 1 1 0 0 0 | 1.022.27661
Plano8 | | 1 0 1 0 | 1.000.389,31
Plano9® | 1 1 0 1 1| 1.602.529,37
Plano 10 | 1 1 1 1 1| 2.411.77530

Analisando a tabela acima, pode-se verificar que, pelo exposto anteriormente, a
obra 3 ficou ausente de praticamente todos os planos de expansdo apresentados pela rotina,
aparecendo apenas naquele plano em que todas as obras foram selecionadas. O tempo de

processamento da rotina computacional foi de 2 segundo e 78 centésimos.

6.5 Estudo de Caso 111

Este estudo de caso tem a finalidade de avaliar a importancia da utilizagao dos
objetivos adequados no momento da avaliacdo do plano de obras. Isso se faz necessario
devido a alguns tipos de redes, utilizadas atualmente nos sistemas de distribuicdo,
possuirem caracteristicas diferenciadas quando comparadas com as redes aéreas

convencionais. Sdo elas: Rede Protegida ou Compacta e Rede Isolada ou Multiplexada.
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Levando em conta as colocacdes realizadas no Capitulo 4 referente a estas redes, os

beneficios que as redes compactas e isoladas trazem a concessiondria devem ser

considerados no momento da priorizagao das obras de MT.

Na primeira simulacdo deste estudo de caso, os objetivos considerados foram: custo

da obra, carregamento do alimentador relacionado e queda de tensdao do alimentador.

As obras propostas para esta simulacdo sao apresentadas na tabela 5.5.

Tabela 6.7 — Relacao de obras propostas para o Caso 111

o =
oBRA |ALIMENTADOR| CUSTO (R$) CARRE(G,/SMENTO AV (%) | AFEC DESCRICAO JUSTIFICATIVA
Construgao do novo Aumentar a confiabilidade do
1 IAL-02 (RC) 675.224,75 67,52 8,1 12,0 | alimentador para atender circuito e melhorar os
conjunto de Apiuna. indicadores DEC e FEC.
Substituir cabo do
alimentador TBO-03 para |Aumentar a confiabilidade do
2 TBO-03 (RC) | 106.036,89 40,71 46 9.5 atender conjunto de Dr circuito.
Pedrinho e Benedito Novo.
Construgao do novo trecho Aumentar a confiabilidade do
3 BSO-01 51.033,06 71,25 0,7 0,7 | de alimentador para atender cirouito
conjunto de Blumenau. ’
4 BND-05 24.179,50 82,35 87 | 15 %‘;gfﬁr‘;@ra;"?%;fgjo‘r’:;a 'nggséb'gﬁiﬁrigSiﬁﬁﬁgﬁ'érdf
9 ’ confiabilidade do circuito.
~ Possibilitar transferéncia de
5 GPR-9 10.027,17 72,22 49 | 18 %‘igfﬁ“ﬁ?&i;‘fﬁ&fgg carga, além de aumentar a
9 : confiabilidade do circuito.
Construgao do novo
alimentador e substituindo [Aumentar a confiabilidade do
6 IAL-04 (RC) 262.990,10 75,00 2.3 109 cabo para atender conjunto circuito.
de Indaial.
o Reduzir carregamento
7 TBO-05 101.898,51 67,38 51 | 03 al?#gﬁ{gggf?g%f‘gs percentual e aumentar a
’ confiabilidade do circuito.
Nao atendimento dos
g Substituir cabo do requisitos minimos exigidos
8 TBO-01 (RC) | 210.616,43 42,03 2.8 14,0 alimentador TBO-01. pela ANEEL e aumentar a
confiabilidade do circuito.
Remanejamento de carga
= entre alimentadores para
9 ISL-04 75.354,96 74,90 97 | 05 %ﬁgﬁg‘gagliigf:jo‘r’:;a evitar corte de carga neste
’ conjunto. Ganho na
Confiabilidade.
Possibilidade de
10 TJS-06 24.679,90 68,14 134 | 19 | Gonstrucac de rede para onire Sl omoores T8
9 * | e TJS-01, com ganhos para
os indices FEC e DEC.




Capitulo 6 — Simulacées e Resultados

82

Possibilidade de melhor
- atendimento aos clientes da
11 | RCO-03(RI) | 13451614 99,42 46 | 103 | Substiuircabodo regi&o, com ganhos para
’ FEC,DEC, carregamento e
nivel de tensao.
Reducgéao de problemas
) Substituir cabo do causados pela Cooperativa
12 TJS-04 13.498,24 68,91 6.0 6.0 alimentador TJS-04. de Energia Esteves Junior
(Cerej).
Remanejamento de carga
= entre alimentadores para
13 | 1C0-06 (RC) | 376.963,93 76,84 50 | 95 %‘;Qﬁf“ﬁa;l%z;fggo‘?:;a evitar corte de carga neste
9 ’ conjunto. Ganho na
Confiabilidade.
| Custo Total [2.067.019,58]
Na tabela acima, as indica¢des “RC” e “RI” indicam rede compacta e rede isolada,
respectivamente.

Levando em conta as obras apresentadas acima, o resultado obtido na simulacio €

verificado na tabela 6.8.

Tabela 6.8 — Relacao de planos de expansao gerado para o caso II1, simulacao 1

Obra | Obra [ Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra [ Obra [ Obra [ Custo do Plano
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 de Expansao
Plano1 | o0 | o | o [ o [ o o] ol o] 1] o] o] 1] o] 8885320
Plano2 | o | o | o [ 1 [ 1 ol ol o] 1] 1] 1] o] ol 26875767
Plano3 | o | o | o | 1 [ 1+ o 1+ o 1+ 1+ 11 7] 1] 76111835
Plano4 | o | o | 1 [ o [ ol o] ol o 1] 1] 1] o] ol 28558406
Plano5 | 0 | o | 1 | o | 1 [ o] ol o 1] o] o] o] ol 13641519
Plano6 | 0 | o | 1 | 1 [ ol o] ol o[ 1] 1 o] o] o] 17524742
Planoz | o | o | 1 | 1 [ ol o] ol o[ 1] 1 ] 1] o] o 30976356
Plano8 | o0 | o | 1 | 1 [ ol o[ ol o 1+ [ 1] 1] 1] o] 32326180
Plano9 | o | o | 1 [ 1 [ 1 ol ol oo 1] 1] o] ol 24443577
Plano10 | o | o | 1 [ 1 | 1 [ o]l ol o[ 1 [ o] 1] o] o] 29511083
Plano11 | o | o | 1 [ 1+ | 1 [ ol ol o[ 1 [ 1] o] o] ol 18527459
Plano12 | o | o | 1 [ 1+ | 1 [ o]l ol o[ 1 [ 1 o] 1] o] 19877283
Plano13 | o | o | 1 [ 1+ | 1 [ o]l ol o[ 1 [ 1] 1] o] o] 3197073
Plano14 | o | o | 1 [ 1+ | 1 [ o]l ol o[ 1+ [ 1] 1] 1] o] 333288097
Plano15 | 0 | o | 1 | 1 | 1 [ o] ol o[ 1+ [ 1+ 11 1] 71025290
Plano16 | o0 | o | 1 | 1 | 1 [ o]l o | 1+ [ 1 [ 1] 1] 1] o] 54390540
Plano17 | o | o | 1+ [ 1+ [ 1 [ o[ 1+ [ o[ 1+ [ 1] 1] o] 1| 7986517
Plano18 | o | o | 1 [ 1 [ 1 [ o[ 1+ [ o[ 1 [ 1] 11 ] o] 43518748
Plano19 | o [ o | 1+ [ 1+ [ 1 [ 1 [ ol o[ 1 [ 1] 1[0 1| 95974476
Plano20 | o | o | 1 [ 1+ [ 1 [ 1 ol o[ 1 [ 111 ] o] 5927907
Plano21 | o | o | 1 [ 1+ [ 1+ [ 1+ ol o[ 1+ [ 1+ 111 [ 97324300
Plano22 | o | o | 1+ [ 1+ [ 1 [ 1 ol 1+ [ 1 [ 1] 1] o] o] 79330726
Plano23 | o | 1 | 1 [ 1 | 1 o]l ol o[ 1 [ 1] o] o] o] 20131148
Plano24 | o | 1 | 1 | 1 | 1 o] ol o[ 1 [ 1] o] 1] 1] 68177365
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Plano 25 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 425.827,62
Plano 26 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 439.325,86
Plano 27 0 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 816.289,79
Plano 28 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 0 1 904.690,06
Plano 29 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 995.015,48
Plano 30 1 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1.385.477,65
Plano 31 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1.321.028,66
Plano 32 1 1 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1.101.052,37
Plano 33 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1.688.632,73

Fazendo uma verificacdo global do resultado apresentado acima, pode-se perceber
que as obras 1, 2, 6, 7, 8 e 13 tiveram pouca incidéncia® na tabela com os planos de
expansdo gerados. Isso ocorreu devido a estas obras serem relativamente onerosas € nao
trazerem tanto beneficio do ponto de vista dos objetivos de carregamento e queda de tensao

(ver Apéndice A.3). O tempo de simulacdo foi de 3 segundos e 85 centésimos.

Avaliando o restante das obras, principalmente as obras 3,4, 5,9, 10 e 11, estas tém
uma grande incidéncia na tabela 6.8 devido a serem obras relativamente baratas e terem
pelo menos outro objetivo em situacdo de valor elevado (nos casos de carregamento e

queda de tensdo percentual)é.

Analisando detalhadamente a obra 11, apesar da mesma ter um custo mediano em
comparagao as outras obras (R$ 134.516,14), a mesma estd com o carregamento percentual
bastante elevado (99,42%) e uma queda de tensdo percentual razoavel (4,6%). Isso faz com

que a obra tenha uma boa incidéncia sobre os planos de expansao propostos.

Em uma segunda simulacao realizada para as mesmas obras propostas nesta secao,
foi considerado um critério a mais, o “delta FEC”, que seria a variagao do FEC que a obra
proposta proporcionaria, a partir da sua execucao. Isso foi realizado para avaliar como a
rotina computacional se comportaria, no que diz respeito as obras de rede compacta e
isolada, ja que estas, como colocado anteriormente (Capitulo 4), proporcionam uma maior
confiabilidade e qualidade no fornecimento de energia, reduzindo consideravelmente os

indices DEC e FEC do conjunto considerado.

> Niimero de vezes que determinada obra aparece na tabela de planos de expansio gerada pela rotina
computacional dividido pelo nimero total de planos de expansao gerados vezes 100 (%).
® Ver dados de carregamento e queda de tensdo percentuais dos alimentadores no apéndice A.
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Tabela 6.9 — Relacao de planos de expansao gerado para o caso III, simulacio 2

Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Obra | Custo do Plzgno
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 de Expansao
Plano 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 113.533,10
Plano 2 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 482.845,17
Plano 3 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 611.319,13
Plano 4 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 745.835,27
Plano 5 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 847.733,78
Plano 6 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 755.862,44
Plano 7 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 857.760,95
Plano 8 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 323.261,80
Plano 9 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 520.379,99
Plano 10 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 560.421,78
Plano 11 0 0 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 586.251,90
Plano 12 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 430.186,42
Plano 13 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 564.702,56
Plano 14 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 503.543,13
Plano 15 0 1 0 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1.129.301,63
Plano 16 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 0 803.012,76
Plano 17 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 827.692,66
Plano 18 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1.204.656,59
Plano 19 0 1 0 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1.214.683,76
Plano 20 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 364.767,39
Plano 21 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 378.265,63
Plano 22 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 513.527,10
Plano 23 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 429.686,02
Plano 24 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 564.202,16
Plano 25 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 0 454.365,92
Plano 26 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 575.383,82
Plano 27 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 588.882,06
Plano 28 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 690.780,57
Plano 29 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 506.739,59
Plano 30 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 641.255,73
Plano 31 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 0 738.339,06
Plano 32 0 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 0 751.837,30
Plano 33 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 763.018,96
Plano 34 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 776.517,20
Plano 35 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1.153.481,13
Plano 36 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 827.192,26
Plano 37 0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 1 1.204.156,19
Plano 38 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 703.857,78
Plano 39 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 717.356,02
Plano 40 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 838.373,92
Plano 41 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1.215.337,85
Plano 42 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 851.872,16
Plano 43 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1.228.836,09
Plano 44 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 0 819.254,53
Plano 45 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 953.770,67
Plano 46 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1.330.734,60
Plano 47 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0 388.292,80
Plano 48 0 1 0 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 598.909,23
Plano 49 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 652.028,23
Plano 50 0 1 0 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1.163.508,30
Plano 51 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 823.721,19
Plano 52 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 848.401,09
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Plano 53 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 1.225.365,02
Plano 54 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 861.899,33

Plano 55 0 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1.238.863,26
Plano 56 0 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 990.651,40

Plano 57 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 741.813,63

Plano 58 0 1 1 1 0 1 0 0 1 0 1 1 0 667.608,89

Plano 59 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0 1 0 557.772,65

Plano 60 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 827.550,26

Plano 61 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1.004.803,73
Plano 62 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1.381.767,66
Plano 63 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 554.301,58

Plano 64 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1.014.830,90
Plano 65 1 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1.502.917,41
Plano 66 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 0 1 1.790.527,74
Plano 67 1 1 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1.804.025,98
Plano 68 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 0 1.451.741,95
Plano 69 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1.828.705,88
Plano 70 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1.513.598,67
Plano 71 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1.890.562,60
Plano 72 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1.527.096,91
Plano 73 1 1 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1.904.060,84
Plano 74 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1.628.995,42
Plano 75 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1.537.124,08
Plano 76 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1.914.088,01
Plano 77 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1.578.129,97
Plano 78 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 2.056.992,41

Avaliando a incidéncia das obras 2, 6, 8 e 11 na tabela 6.9, onde as trés primeiras
sdo obras que utilizam tecnologia de rede compacta e a ultima de rede isolada, é possivel
verificar que, devido a inclusdo do critério FEC, os niveis de incidéncia destas obras nos
planos de expansdo apresentados acima, quando comparado com a tabela 5.7, aumentaram
de 24.24%, 12,12%, 12,12% e 78,79% para 859%, 75,64%, 84,62% e 84,62%
respectivamente. Isso mostra a importancia de se avaliar corretamente os objetivos que
serdo utilizados para realiza¢do da prioriza¢do de obras. O tempo de processamento foi de

4 segundos e 22 centésimos.

As outras obras propostas, com o uso de tecnologia de rede compacta e isolada
(obras 1 e 13) ndo sofreram mudancas considerdveis com relacdo a estas incidéncias
devido as mesmas serem extremamente onerosas, quando comparadas com a relagdo de
obras propostas, penalizando de forma considerdvel a fun¢do de avaliacdo referente ao

custo do plano de expansao.
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6.6 Consideracoes Finais do Capitulo

A partir dos resultados apresentados neste capitulo, foi possivel realizar a validacao
da metodologia para a defini¢do de uma lista de planos de expansdo, relacionando obras
priorizadas, a serem executadas por parte da concessiondria, em um determinado periodo,
com uma quantidade limitada de recursos disponivel a ser investido do Programa de
Construcao/Reforma de Alimentadores, utilizando uma abordagem baseada em conjuntos

de Pareto.

O estudo de Caso I apresentou uma simulacdo onde o planejador decidiu investir
um valor entre R$ 210.000,00 e R$ 220.000,00 no Programa de Construcdo/Reforma de

Alimentadores.

Os resultados apresentados pela tabela 5.2 foram satisfatérios, onde foi possivel
realizar uma andlise mais detalha a respeito das obras n° 3 e n° 6, onde a primeira possui
uma alta relagdo beneficio/custo, sendo uma forte candidata a ser executada, e a segunda,

baixa relacdo, estando esta passivel de ficar fora do plano de expansao.

Ja o estudo de Caso II teve o objetivo de avaliar a priorizagdo realizada por parte da
rotina computacional, onde se decidiu realizar duas simulagdes com uma lista de obras
propostas com apenas 5 obras. A primeira foi executada e as informacdes apresentadas
pela rotina foram avaliadas e validadas, pois, observando a solu¢do obtida com a
apresentada pelos especialistas da concessiondria, o plano escolhido pelos mesmos foi o 3,

contemplando as obras n° 1 e 4.

Com relacdo a segunda simulag¢do, foram alterados os dados de numero de
consumidores beneficiados e da queda de tensdo percentual no alimentador relacionado a
obra 3, para valores muito baixos (10 (dez) consumidores e -1,5% respectivamente),
fazendo com que a mesma, dentre as obras listadas, seja a de menor relacdo
beneficio/custo, sendo esta a mais onerosa. Os resultados esperados foram alcangados para
este estudo de caso, pois com a alteragdo dos valores das varidveis citadas a cima, a rotina

computacional se comportou de forma adequada, apresentando resultado coerente.

O estudo de Caso III teve a finalidade de avaliar a importancia da utilizacao dos
objetivos adequados no momento da avaliacao do plano de obras, devido a alguns tipos de
redes utilizadas atualmente nos sistemas de distribuicdo possuirem caracteristicas
diferenciadas quando comparadas com as redes aéreas convencionais, por exemplo, maior

confiabilidade e maior custo.
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Assim como no estudo de Caso I, foram realizadas duas simulagdes no estudo de
Caso 1III, a primeira utilizando os objetivos custo da obra, carregamento e queda de

tensao percentuais dos alimentadores relacionados, ¢ na segunda foi incluido o critério
“delta FEC”.

Com a inclusao destes objetivos, e devido aos beneficios que as redes compactas e
isoladas trazem a concessiondria, no que diz respeito a confiabilidade e qualidade da
energia, chegou-se a conclusdo de que os mesmos devem ser considerados no momento da

priorizacdo das obras de MT, para que estes beneficios possam ser agregados ao problema.






CAPITULO 3 3
CONCLUSOES E SUGESTOES

7 PARA TRABALHOS FUTUROS

E ste ultimo capitulo apresenta as consideragoes finais sobre os
assuntos abordados neste trabalho, principalmente aquelas
relacionadas ao método para priorizacdo de obras em sistemas de
distribuicdo utilizando uma abordagem baseada em conjuntos de Pareto.
Além disso, sdo apresentadas .algumas sugestoes para novas pesquisas que
podem ser amplamente exploradas a partir das contribuicées evidenciadas

neste trabalho.
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7.1 Consideracoes Finais

O problema de planejamento da distribui¢do, particularmente no que tange a
priorizagdao de obras, € um problema complexo, com muitas varidveis e objetivos a serem
otimizados, onde alguns destes sdo conflitantes. Nesse sentido, métodos tradicionais de
otimizacdo mono-objetivo ndo sdo aplicdveis, estimulando a aplicacdo de métodos

heuristicos e multiobjetivos

A maioria das abordagens da literatura que trata do problema de priorizacdo de
obras da distribuic@o, considera, em geral, apenas aspectos tradicionais de planejamento,
tais como: perdas, queda de tensdo, custo, carregamento; ndo considerando, por exemplo,
aspectos importantes como impacto previsto da obra nos indices DEC de FEC e niimero de

consumidores que serdo beneficiados com as obras.

Nessa proposta foi desenvolvida uma metodologia e um modelo computacional
aplicado ao problema de planejamento de sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
envolvendo a priorizagdo de obras para a determinac¢do de um plano indicativo otimizado
de investimentos em redes de MT, para que o planejador possa realizar um processamento
dessas informacdes e executar o plano de expansdo que o mesmo julgar mais conveniente

para a concessiondria, do ponto de vista da relacdo beneficio/custo.

Este plano € gerado a partir de um plano geral de obras, que leva em conta algumas

caracteristicas de cada um dos alimentadores em estudo.

Para a modelagem deste problema, foi utilizado um método heuristico para
otimizacdo multiobjetivo, envolvendo a técnica de algoritmos genéticos e a teoria da

fronteira 6tima de Pareto.

A utilizagdo de um método heuristico para otimiza¢do multiobjetivo, envolvendo a
técnica de algoritmos genéticos e a teoria da fronteira 6tima de Pareto possibilitou a
modelagem deste problema, além da consideragdo de varios critérios de planejamento,

como:
e queda de tensdo percentual do alimentador relacionado;
e custo de cada obra proposta para ingressar no plano de expansdo (em R$);
e carregamento percentual do alimentador que recebera a obra;

¢ ndmero de consumidores que serdo beneficiados pela obra; e
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e variag¢do do FEC do alimentador relacionado.

Por meio da rotina computacional desenvolvida, foram executadas simula¢des para
validar a metodologia proposta neste trabalho, onde os resultados esperados foram

alcancados, conforme delineados a seguir.

Na simulagdo do estudo de Caso I, o planejador decidiu investir um valor entre R$

210.000,00 e R$ 220.000,00 no Programa de Construcdo/Reforma de Alimentadores.

De acordo com os critérios estabelecidos, a rotina computacional selecionou os
planos de expansdo que tiveram uma melhor relacdo beneficio/custo, ou seja, obras que
tenham o menor custo, beneficie a maior quantidade de consumidores e que estejam
relacionadas com alimentadores que tenham alta queda de tensdo, isto €, alimentadores que

justifiquem o investimento para melhoria do nivel de tensao.

No estudo de caso II, primeira simulacdo, observou-se que o plano escolhido pelos
especialistas da concessiondria em questdo foi o mesmo indicado pela rotina

computacional, dada a consideragcdo de uma restricdo orcamentéria de R$ 500.000,00.

Na segunda simulacdo, a rotina apresentou um resultado satisfatério, onde aquelas
obras com baixa relacdo beneficio/custo ndo foram selecionadas para os planos de

expansao.

Ao observar o estudo de caso III, realizando um comparativo entre a primeira e a
segunda simulacdo, foi possivel observar a importidncia da utilizacdo dos objetivos
adequados no momento da avaliagdo do plano de obras, devido a alguns tipos de redes
utilizadas atualmente nos sistemas de distribuicdo possuirem caracteristicas diferenciadas,

quando comparadas com as redes aéreas convencionais.

Dessa forma, entende-se que os objetivos enunciados no inicio desta dissertacao
foram alcancados com sucesso, contando com a elaboracdo tedrica e comprovacdo de

resultados via simulac¢des préticas.

7.2  Sugestoes para trabalhos futuros

Para que novos trabalhos relacionados ao que foi abordado nesta dissertacao

possam ser realizados, seguem abaixo algumas sugestoes:
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Quantificar, em RS, os beneficios que a concessiondria tem com a aplicagdao da
metodologia proposta, no que diz respeito aos ganhos proporcionados pela

execug¢do das obras selecionadas pela rotina computacional em cada estudo de caso;

Incluir agdes de operacdo e manutencdo na lista de obras/atividades a serem
executadas, com o intuito de realizar uma priorizagdo global de acdes a serem

tomadas pela Diretoria Técnica da concessiondria;

Realizar um estudo detalhado para ponderacao dos critérios, avaliando qual destes é
mais importante para a empresa, verificando a relevancia de cada um em termos de

custo/retorno financeiro.



APENDICE A

Dados Operacionais dos Alimentadores
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Os dados dos alimentadores apresentados neste apéndice foram adquiridos do
sistema de distribuicdo de uma concessiondria real, a partir de um programa nomeado
“Supervisao da Distribuicao (SD)”, que faz leituras periddicas e armazena alguns

parametros de rede em determinados pontos do sistema.

A partir da aquisicdo de informagdes da rede (despacho de carga, poténcia dos
transformadores de distribui¢do instalados, pontos de medi¢cdo direta em determinados
trechos dos alimentadores, etc.), € realizado o cdlculo do fluxo de poténcia de todos os
alimentadores da concessiondria. A partir deste, sdo armazenados os valores de
carregamento e queda de tens@o no pior trecho de cada um dos alimentadores e no horério

de pico (maior demanda), isto €, valores maximos.

As informacdes contidas neste apéndice sao dados do sistema de distribuicio
antes da execucio das obras propostas em cada estudo de Caso apresentado neste

trabalho.
Os campos informados nas tabelas abaixo sdo:
e Alimentador: Nome do alimentador;

¢ Carregamento (%): Carregamento percentual do alimentador, adquirido a partir do
sistema SD e calculado com base na capacidade de condu¢do de corrente do cabo

instalado;
e Tensao Nominal (KV) — (A): Tensdo nominal do alimentador;

e Tensao Nominal Minima do Alimentador (kV) — (B): Tensio minima do

alimentador, adquirida a partir do sistema SD;
¢ Queda de Tensao: Valor de queda de tensdo calculado:
©)=B)/(A);

¢ Queda de Tensao Relativa a Tensao Nominal (%): Valor calculado de queda de

tensao relativa: (D) =1 — (C) x 100%
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A.1 Dados para o Estudo de Caso I

: ) Queda~de
Alimentador Carregamento (%) Tensét()ke;)minal Tﬁr;\lsll'a:\(i)n:l: r;cI)nal Q.;.’:::ége RZGI}:tis\?: a
Alimentador (kV) Tensao
Nominal (%)
RNOO1 54,05 13,8 12,94733 0,938 6,2
RNOO02 52,55 13,8 13,36267 0,968 3,2
RNOO03 44,67 13,8 13,42537 0,973 2,7
RNO04 62,88 13,8 13,25891 0,961 3,9
RNOO06 36,67 13,8 13,70284 0,993 0,7
SBB03 52,55 13,8 13,14205 0,952 4,8
SBB04 40,79 13,8 13,26587 0,961 3,9
SBB05 48,14 13,8 13,3907 0,97 3,0
SBB06 48,16 13,8 12,78664 0,927 7.3
SBSO01 48,07 13,8 13,77777 0,998 0,2
SBS02 54,54 13,8 13,19256 0,956 4,4
SBS03 51,27 13,8 13,6664 0,99 1,0
SBS04 17,65 13,8 13,83689 1,003 -0,3
SBS05 56,67 13,8 13,0671 0,947 5,3
SBS06 57,84 13,8 12,79121 0,927 7,3
SBS07 52,49 13,8 13,58919 0,985 1,5
SBS08 65,41 13,8 13,46735 0,976 2,4
SBS09 38,54 13,8 13,42461 0,973 2,7

A.2 Dados para o Estudo de Caso I1

Tensao

~ . Nominal Qgeda de_
Rimeador Carregamento (%) Tensao Nominal Minima do Queda~de Ten§ao ReJatlva
(kV) Alimentador Tensao a Tensao
H O,
(kV) Nominal (%)
ATAO1 26,11 23 22,84289 0,993 0,7
ATAO02 26,94 23 23,36037 1,016 -1,6
COAO01 53,24 13,8 12,91023 0,936 6,4

95
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COA02 20,43 13,8 13,09344 0,949 5,1
COAO03 54,71 13,8 12,80262 0,928 7,2
COA04 68,21 13,8 13,65292 0,989 1,1
COA05 58,5 13,8 12,95212 0,939 6,1
COA06 61,01 13,8 12,66199 0,918 8,2
COA07 47,35 13,8 13,82794 1,002 -0,2
COA08 27,13 13,8 14,10855 1,022 -2,2
FGSO01 40,74 23 22,04062 0,958 4,2
FGS02 30,1 23 23,14326 1,006 -0,6
FGS03 30,74 23 22,42602 0,975 2,5
FGS04 14,2 23 22,76943 0,99 1,0
IRMO1 16,81 23 22,78755 0,991 0,9
IRMO04 52,29 23 23,2121 1,009 -0,9
SRAO01 37,71 23 22,30752 0,97 3,0
SRA02 70,59 23 23,54184 1,024 -2,4
SRA03 46,43 23 21,87133 0,951 4,9
SRA04 35,28 23 22,40864 0,974 2,6
SRA05 18,39 23 23,315632 1,014 -1,4

A.3 Dados para o Estudo de Caso III

Queda de Tensao
Relativa a Tensao

Tensao Nominal

Minima do eEEfcE

Tensao

Tensao Nominal
(kV)

Alimentador Carregamento (%)

Alimentador (kV) Nominal (%)

BQBO1 68,04 13,8 12,4968 0,906 9,4
BQB02 34,9 13,8 13,44121 0,974 2,6
BQB03 42,75 13,8 13,40257 0,971 2,9
BQB04 68,82 13,8 12,97107 0,94 6

BQB05 94,91 13,8 12,35593 0,895 10,5
CQSo1 74,68 13,8 13,27339 0,962 3,8
CcQSso02 56,86 13,8 13,16963 0,954 4,6
CQSo03 67,25 13,8 13,03614 0,945 5,5
CQSo04 39,22 13,8 13,49702 0,978 2,2
CQS05 57,84 13,8 12,97126 0,94 6

cQso7 38,24 13,8 13,45786 0,975 2,5
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CQSs09 15,24 13,8 13,5624 0,983 1,7
CQs10 80,39 13,8 13,64463 0,989 1,1
CQS11 37,71 13,8 13,24122 0,96 4
CQs12 62,72 13,8 13,34694 0,967 3,3
CQS13 61,57 13,8 13,55632 0,982 1,8
GCRo1 0 23 23 1 0
1ICO02 68,78 13,8 13,48177 0,977 2,3
1ICO03 57,28 13,8 13,60142 0,986 1,4
1ICO04 65,49 13,8 13,63373 0,988 1,2
ICO05 53,73 13,8 13,13852 0,952 4,8
1ICO06 76,84 13,8 13,11418 0,95 5,0
1CO07 53,14 13,8 13,59173 0,985 1,5
1ICO08 57,28 13,8 13,56448 0,983 1,7
1CO09 14,31 13,8 13,76932 0,998 0,2
1ICO10 20,39 13,8 13,84883 1,004 -0,4
ICO11 56,1 13,8 13,75091 0,996 0,4
ICO12 73,94 13,8 13,64483 0,989 1,1
INEO1 0 13,8 13,8 1 0
INEO2 108,82 13,8 12,17818 0,882 11,8
INEO3 49,02 13,8 13,21606 0,958 4,2
INEO4 62,75 13,8 13,31755 0,965 3,5
INEOS 107,94 13,8 12,48914 0,905 9,5
INEO6 70 13,8 12,758 0,924 7,6
INEO7 53,73 13,8 13,24419 0,96 4
INEO8 85,88 13,8 12,96818 0,94 6
INEO9 73,33 13,8 12,37273 0,897 10,3
INE10 88,16 13,8 12,75416 0,924 7,6
INE11 69,41 13,8 12,65919 0,917 8,3
ISLO1 64,62 13,8 12,36753 0,896 10,4
ISL02 35,1 13,8 12,97779 0,94 6
ISLO3 41,96 13,8 11,68883 0,847 15,3
ISL04 74,9 13,8 12,46706 0,903 9,7
ISLO5 31,37 13,8 13,27539 0,962 3,8
PLAO4 90,05 13,8 12,4232 0,9 10
PLAOS 82,31 13,8 11,69579 0,848 15,2
PLAO6 70 13,8 12,61891 0,914 8,6
PLAO7 56,08 13,8 13,01351 0,943 57
PLAO8 60,84 13,8 12,72994 0,922 7,8
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PLAQ9 61,69 13,8 13,38161 0,97 3

PLA10 94,9 13,8 11,86375 0,86 14

PLA11 97,2 13,8 11,25888 0,816 18,4
RCOO01 90,03 13,8 13,50379 0,979 2,1

RCO02 67,84 13,8 12,79619 0,927 7,3
RCO03 99,42 13,8 13,16975 0,954 4,6
RCO04 67,01 13,8 13,09826 0,949 5,1

RCO05 61,83 13,8 13,38607 0,97 3

RCO06 74,62 13,8 12,60212 0,913 8,7
RCO07 60,78 13,8 12,86766 0,932 6,8
RCO08 64,31 13,8 12,68207 0,919 8,1

RCO09 73,33 13,8 12,45954 0,903 9,7
RCO10 61,76 13,8 12,65124 0,917 8,3
RCO11 33,01 13,8 13,68095 0,991 0,9
RCO12 0 13,8 13,8 1 0

RCO13 64,71 13,8 12,47909 0,904 9,6
TDEO1 55,92 13,8 13,09848 0,949 5,1

TDEO2 54,51 13,8 13,35098 0,967 3,3
TDEO3 65,49 13,8 13,17032 0,954 4,6
TDEO4 71,18 13,8 13,33374 0,966 3,4
TDEO5 65,69 13,8 12,87757 0,933 6,7
TDEO6 84,56 13,8 13,12602 0,951 4,9
TDEO7 48,82 13,8 13,40336 0,971 2,9
TDEO8 70,26 13,8 12,14928 0,88 12

TDEO09 48,36 13,8 13,1431 0,952 4,8
TDE10 40,38 13,8 13,63144 0,988 1,2
TJSO1 94,37 23 21,54827 0,937 6,3
TJS02 70,29 23 23,03533 1,002 -0,2
TJS03 45,88 23 23,49162 1,021 -2,1
TJS04 68,91 23 21,62185 0,94 6,0
TJS05 31,18 23 23,59809 1,026 -2,6
TJS06 68,14 23 19,92705 0,866 13,4
UGAO01 75 13,8 7,48006 0,542 45,8
UGA02 9,29 13,8 13,22096 0,958 4,2
BBVO1 59,74 23 22,25595 0,968 3,2
BBV02 28,21 23 22,95573 0,998 0,2
BBV03 59,03 23 22,62336 0,984 1,6
BBV04 38,37 23 22,95488 0,998 0,2
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BGA21 74,71 23 22,7836 0,991 0,9
BGA22 55,53 23 22,42125 0,975 2,5
BGA23 55,74 23 22,67624 0,986 1,4
BGA24 53,75 23 23,45991 1,02 -2

BGA25 38,36 23 24,11708 1,049 -4,9
BGA26 18,24 23 23,79294 1,034 -3,4
BGA27 41,97 23 23,22303 1,01 -1

BGA28 69,53 23 23,80385 1,035 -3,5
BGA29 64,46 23 23,49328 1,021 -2,1
BGA30 59,4 23 23,59159 1,026 -2,6
BNDO1 86,37 23 20,82284 0,905 9,5
BNDO3 73,12 23 22,64025 0,984 1,6
BNDO04 9,69 23 24,35231 1,059 -5,9
BNDO5 82,35 23 21,00287 0,913 8,7
BNDO6 56,02 23 22,81191 0,992 0,8
BNDO7 69,08 23 21,84297 0,95 5

BNDO8 61,07 23 22,29507 0,969 3,1

BNDO09 78,13 23 21,58772 0,939 6,1

BND16 56,87 13,8 12,7782 0,926 7,4
BND17 45,8 13,8 12,86778 0,932 6,8
BQEO1 42,94 23 23,5075 1,022 -2,2
BQE02 47,35 23 24,02632 1,045 -4,5
BQEO3 70,05 23 22,98992 1 0

BQE04 74,76 23 23,37474 1,016 -1,6
BQE05 79,47 23 23,31254 1,014 -1,4
BQE06 70,29 23 23,24424 1,011 -1,1
BQEQO7 83,24 23 22,54044 0,98 2

BQE08 44,41 23 23,92668 1,04 -4

BRBO1 75,15 23 23,3152 1,014 -1,4
BRB02 57,9 23 22,39387 0,974 2,6
BRB03 80,65 23 22,43342 0,975 2,5
BRB05 93,11 23 21,18319 0,921 7,9
BRB06 53,09 23 23,1689 1,007 -0,7
BSO01 71,25 23 22,83447 0,993 0,7
BSO02 40,86 23 23,78484 1,034 -3,4
BSO03 89,68 23 22,46486 0,977 2,3
BSO05 39,12 23 23,69684 1,03 -3

BSO06 38,53 23 23,68719 1,03 -3
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BSO07 12,35 23 24,06337 1,046 -4,6
BSO08 46,03 23 23,48608 1,021 -2,1
BSO09 61,49 23 23,2543 1,011 -1,1
BSO10 40,51 23 23,35871 1,016 -1,6
CRIO1 12,12 13,8 13,04785 0,945 55
DPOO01 34,43 13,8 13,4183 0,972 2,8
GPR09 72,22 23 21,86749 0,951 4,9
GPR10 44,76 23 22,62058 0,984 1,6
GPR11 69,14 23 22,64359 0,985 1,5
GPR12 63,51 23 22,88337 0,995 0,5
IALO1 34,91 23 22,78844 0,991 0,9
IALO2 67,52 23 21,14772 0,919 8,1
IALO3 59,51 23 23,71172 1,031 -3,1
IALO4 75 23 22,46121 0,977 2,3
LASO1 72,56 13,8 12,90511 0,935 6,5
MDAO1 64,71 13,8 12,42695 0,901 9,9
RCS01 24,4 5 4,56803 0,914 8,6
RRAO01 32,12 5 5,02428 1,005 -0,5
TBOO1 42,3 23 22,34899 0,972 2,8
TBO02 56,53 23 22,51814 0,979 2,1

TBOO03 40,71 23 21,94666 0,954 4,6
TBO04 74,12 23 23,29443 1,013 -1,3
TBO05 67,38 23 21,83274 0,949 5,1

TBO06 73,43 23 22,51626 0,979 2,1

TBOO07 55,38 23 21,61445 0,94 6

TBO09 10,78 23 23,47032 1,02 -2

TBO10 75,41 23 23,09742 1,004 -0,4
URCO1 16,36 23 23,36219 1,016 -1,6
URCO02 5 23 23,30808 1,013 -1,3
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