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RESUMO

RECONFIGURAC@O DE REDES DE DISTRIBUICAO UTILIZANDO
ALGORITMOS GENETICOS CONSIDERANDO VARIACOES DE CARGA

Autor: Ana Paula Carboni de Mello
Orientador: Prof. Dr. Mauricio Sperandio
Data e Local: Junho 2012, Alegrete.

Em redes de distribuicido de energia elétrica a carga € o elemento principal que necessita de
maior aten¢do, pois varia constantemente ao longo do tempo. Este trabalho tem como
principal objetivo apresentar uma metodologia para reconfiguracao de redes de distribuicdo de
energia elétrica em estado normal de operacdo considerando as variagdes de carga ao longo
do dia. Tal metodologia é fundamentada na otimizag¢do por algoritmos genéticos. Deseja-se
encontrar as melhores configuragdes de operagdo das redes com a finalidade de reduzir as
perdas de energia dissipada nas linhas. Dessa forma, para atender as variagdes de carga e
evitar mudancas muito frequentes nas configuracdes, foi adotada a andlise de reconfiguragcao
por patamares de carga, sendo analisada apenas a hora que representa maior consumo em cada
patamar. Assim, foram considerados periodos tipicos de variacdes de consumo e assumido
que em todo intervalo de duracdo do patamar as cargas apresentam o mesmo valor. A
otimizacdo para encontrar as solu¢des de reducdo de perdas foi abordada utilizando
algoritmos genéticos, explorando os recursos principais deste método como selecdo,
operadores genéticos de recombinagdo e mutacdo. Para demonstrar a metodologia e o
desempenho do algoritmo proposto sdo apresentados estudos de casos para redes testes de
pequeno porte onde sdo feitas comparagdes entre os sistemas operando em configuragdo fixa,
sem alteracdo da topologia dos alimentadores, e com reconfiguracdo considerando as
variagdes de carga de acordo com a classe de consumo envolvida.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, otimizacdo, perdas de energia, reconfiguracdo de
redes de distribuicao, variagdes de carga.



ABSTRACT

RECONFIGURATION OF DISTRIBUTION NETWORKS USING GENETIC
ALGORITHMS CONSIDERING VARIATIONS OF LOAD

Author: Ana Paula Carboni de Mello
Research Supervisor: Prof. Dr. Mauricio Sperandio
Date and Local: June/2012, Alegrete.

In electrical distribution networks the load is the main element that needs more attention as it
changes always throughout the day. The main objective of this work presents a methodology
using the optimization technique of genetic algorithms to reconfigure the distribution network
in normal state operation, changing the load throughout the day. The best configurations are
desired, which reduces the power loss in conductors of distribution networks. So, to attend the
load variations and prevent frequently changes in system reconfiguration, a load steps analysis
is used, which was analyzed only the hour that represents higher consumption at every level.
Thus, typical periods of consumption variation were considered, where the values in this
periods are assumed as the maximum value of consumption present in this load scenario. The
optimization that find the reduced power loss was addressed using genetic algorithms,
exploring the main resources of this method such as selection, recombination genetic
operators and mutation. Case studies are presented to demonstrate the methodology and the
performance of genetic algorithm, where comparisons between the system with a fixed
configuration, without modification in the topology of feeders, and with reconfiguration
considering the load variations according with the involved consumption class are realized.

Keywords: Genetic Algorithms, optimization, energy losses, reconfiguration of distribution
networks, load variations.
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1 INTRODUCAO GERAL

Nos dltimos anos as regulamentagdes do setor elétrico t€m solicitado das
concessiondrias uma maior eficiéncia no sentido de melhorar as condicdes de operacdo de
suas redes, tanto em termos de continuidade e conformidade dos niveis de tensdo como
também seguranca na operagdo de seus sistemas. Uma das técnicas para otimizar as condi¢des
de funcionamento das redes de distribuicdo é através da reconfiguragdo, que tem como
principal finalidade reduzir as perdas de energia, melhorar o perfil de tensdo para os
consumidores, aumentar os niveis de confiabilidade e elevar a qualidade de energia
eliminando sobrecarga da rede.

Usualmente os sistemas de distribuicao tem uma estrutura de operagao radial visando
reduzir custos com linhas e equipamentos para protecdo e coordenacdo. Dessa forma, a
conexdo entre os alimentadores € através de chaves de interligacdo, normalmente abertas que
permitem reconfigurar a rede. Assim, a mudanca da topologia da rede consiste em fechar
chaves de interconexdo entre alimentadores diferentes que estavam no estado normalmente
aberta (NA) e abrir chaves normalmente fechadas (NF), de forma a realizar a transferéncia de
cargas de um alimentador para outro. Também podem ocorrer transferéncias dentro de um

mesmo alimentador.

Chave—3 AL—-2
X T W

Chave—1 Chave—2

o A

Figura 1.1. Rede exemplo para manobra de transferéncia de carga.
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As Figura 1.1 e Figura 1.2 ilustram um exemplo de transferéncia de carga entre dois

alimentadores diferentes de um pequeno sistema de distribuicao.

g
> Chave—3 AL—-2

ﬁ e A O
> X

AL—-1

C}ia/ve—l Chave—2
— NAC T w—

> A

Figura 1.2. Transferéncia de carga do AL-1 para o AL-2.

Para a reconfiguracdo de redes de distribuicdo podem ser utilizadas duas técnicas
distintas de comutagdo das chaves: por acao remota, através de telecomando quando o sistema
¢ automatizado, ou por a¢do local, por equipes de manuten¢do. Existem vdrios trabalhos na
literatura com diferentes abordagens para reconfiguragao.

Segundo Kagan et al. (1998), a crescente automatizacdo dos sistemas de distribui¢do
trouxe a possibilidade de se alterar mais facilmente a configuragdo da rede, através de
manobras dos dispositivos de seccionamento, viabilizando agdes que permitem operar o
sistema sempre da maneira mais adequada, com redugdo nas perdas e melhoria nos niveis de
carregamento e de tensdo.

Neste contexto, a automagao possui um papel importante dentro da reconfiguracao,
pois em condi¢cdes normais de operagdo pode-se operar a rede em uma configuracdo que
reduza a perda de energia, através de manobras das chaves. Trechos de rede com
carregamento critico podem também ser aliviados através do balanceamento da carga
(Schmidt, 2005).

Outra abordagem para a reconfiguracdo de redes ocorre no estudo de restabelecimento
de energia em situacdes de contingéncias, no qual € necessdrio determinar quais chaves NF
devem ser abertas para isolar o trecho de rede que tenha apresentado defeito e transferir os
consumidores desenergizados para outro alimentador. O retorno da rede ao estado original
apo6s o reparo do trecho com defeito exige também um planejamento atento da sequéncia de
operacdo das chaves. De acordo com Bernardon (2007) podem-se adotar as seguintes medidas
para minimizar a area afetada por uma contingéncia: identificar o local onde o defeito

ocorreu; isolar a menor parte possivel do sistema através da abertura de chaves; manobrar as
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chaves para restabelecer o suprimento para os consumidores a jusante do bloco isolado;
corrigir o problema; realizar novas manobras de chaves para retornar ao estado normal das
redes.

Uma importante aplicacdo de reconfiguracdo também ocorre no planejamento de
sistemas de distribuicao, onde € preciso definir a topologia em que a rede ird operar no futuro
dentro do horizonte do planejamento, tipicamente de 5 a 10 anos. Segundo Cossi (2008) em
geral os estudos desenvolvidos para o planejamento de redes contemplam a alocac@o de novas
subestacodes, repotencializacdo de subestacdes existentes, determinacdo e especificacdo dos
cabos dos alimentadores e dos ramais de interconexdo entre alimentadores para fins de
restauracdo e reconfiguracdo da rede primdria.

Neste trabalho serd abordado o problema de reconfiguracdo de redes de distribuicao
em condi¢cdes normais de operacdo, procurando operar o sistema sempre em condi¢des que
reduzam as perdas de energia, observando os niveis de carregamento da rede. Assim, adotou-
se uma abordagem diferente da grande maioria dos trabalhos que envolvem reconfiguracao.
Consideraram-se patamares de carga, modelando a carga por curvas tipicas de carga. Ao
longo do dia, existird mais de uma solucdo para a reconfiguragdo, sendo que o sistema ird
sempre operar em uma configuracdo de rede 6tima de acordo com a variacdo da carga e os
niveis de carregamento, partindo da premissa que existem chaves automatizadas ao longo dos
alimentadores.

Para implementacdo da metodologia foi utilizado o software de programacao

MATLAB®.

1.1 Objetivos

7z

O objetivo do trabalho é apresentar uma metodologia para encontrar as melhores
configuragdes de operacdo das redes em condi¢cdes normais de operagdo, com a finalidade de
reduzir as perdas de energia do sistema através da reconfiguracdo das redes de distribuigdo,
considerando as variagdes da carga ao longo do dia. Para encontrar a configuracdo de
minimizacdo de perdas sao utilizadas as técnicas de otimizagdo dos Algoritmos Genéticos

(AGs).
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1.2 Organizacao do trabalho

O trabalho estd dividido em sete capitulos. Onde no Capitulo 1 como foi apresentado,
ha a descri¢ao geral dos sistemas de distribuicdo e as diferentes finalidades da reconfiguragcao
das redes de distribuicao de energia elétrica.

O Capitulo 2 apresenta uma breve revisdo bibliografica do estado da arte dos sistemas
de distribui¢do, destacando os métodos de otimizacao aplicados a reconfiguracao, indicadores
de confiabilidade e curvas de carga.

O Capitulo 3 descreve a reconfiguracio dos sistemas de distribui¢do como alternativa
para reducdo de perdas de energia considerando a variacdo da carga. Também sdo
apresentadas consideracdes sobre chaves telecomandadas e transitérios eletromagnéticos.

O Capitulo 4 descreve a modelagem das cargas adotadas no trabalho. Também ¢é
apresentado o estudo do fluxo de poténcia em redes radiais.

O Capitulo 5 apresenta os principais conceitos dos Algoritmos Genéticos e sua
aplicacdo em sistemas de distribuicdo. Também € apresentada a implementacdo e descricao
das funcdes utilizadas no trabalho.

O Capitulo 6 apresenta testes e resultados obtidos com a aplicagdo dos AGs para
minimizag¢do das perdas, incluindo um estudo com dados de uma rede real de distribuigdo.

O Capitulo 7 apresenta os comentdrios finais, conclusdes e sugestdes para trabalhos
futuros.

O Apéndice A contém os dados utilizados para escolha dos perfis de carga
considerados no trabalho. O Apéndice B mostra os cdédigos desenvolvidos no software
MATLAB® ¢ o Apéndice C apresenta a validacdo dos resultados do fluxo de poténcia no

software MATLAB®/ Simulink.
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2 ESTADO DA ARTE DOS SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

A seguir sdo detalhados alguns dos trabalhos do estado da arte na literatura abordando
reconfiguragdo de redes de distribui¢@o radiais publicados de 2008 a 2012, os quais sustentam
a relevancia deste tema. Em especial, dd-se énfase para métodos de otimizacdo, indices de
confiabilidade no fornecimento de energia elétrica e modelagem da carga nos sistemas de

distribuicao.

2.1 Métodos de Otimizacao aplicados ao problema de Reconfiguracao

O trabalho de Bento e Kagan (2008) propde uma metodologia para determinacdo da
solucdo 6tima de redes de distribuicdo com objetivo da minimizacdo de perdas elétricas,
utilizando algoritmo genético bdsico e algumas de suas variantes para seus operadores
genéticos: sele¢do, cruzamento e mutagdo. Apresenta resultados com uma rede real em
tempos de execugdo compativeis para aplicacdes em atividades de planejamento, expansio e
operagao.

Além das consideragdes feitas no pardgrafo anterior, o trabalho considera o conceito
de blocos de carga e familia de blocos, que compreendem um conjunto de barras do sistema
delimitado por chaves ou finais de linha. Cada bloco de carga se conecta ao restante do
sistema através de uma unica chave. O nimero de chaves fechadas no sistema equivale ao
numero de blocos, onde corresponde a uma configuracao radial e conexa, levando o AG a ser
mais eficiente na resolu¢@o do problema. A Figura 2.1 apresenta a codificacdo possivel para o
problema de configuracdo de redes, onde cada bit estd associado com o estado da chave

correspondente (se a chave b; estd aberta o bit vale 0, caso contrdrio, vale 1).
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1 1 1 0 0 0 1

bs | bs | by | by | by | by | by

Fonte: Bento e Kagan, (2008)

Figura 2.1. Exemplo de representacdo de uma string ou individuo.

A partir da rede da Figura 2.1, tem-se a representacdao por blocos de carga conforme

Tabela 1.

Tabela 1. Representacdo de uma string ou individuo.

BLI1 BL2 BL3 BL4

0 0 1 1 0 1
Chy Ch; Ch; Chs;
Ch; Chs Chs Chg
Ch; Chy

Fonte: Bento e Kagan (2008)

Mekhamer et al. (2008) apresentam um algoritmo de busca tabu — Tabu Search (TS)
que minimiza as perdas de poténcia ativa com a comuta¢do das chaves seccionadoras. O
diferencial deste trabalho é que o procedimento de TS convencional é melhorado utilizando
uma lista tabu com tamanho varidvel adaptiavel ao tamanho do sistema, com ajustes dos
parametros do algoritmo durante o procedimento da busca. Desta forma, evita a convergéncia
lenta e minimos locais. Além disso, um movimento aleatério multiplicativo é usado no
processo de busca para regides inexploradas. Resultados de simulagdo comparam o
desempenho com o método Simulated Annealing (SA) e mostram que o algoritmo TS € mais
eficiente que SA quanto a precisdo da solucdo. TS tem uma otimiza¢do deterministica,
enquanto SA é considerada uma técnica de otimizacdo estocdstica que pode falhar para
alcancar a solucao ideal. Os resultados deste trabalho foram validados apenas em sistemas de

teste IEEE de 32 e 69 barras.
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Lu et al. (2009) propdem um algoritmo otimizado distribuido em arquitetura
hierarquica, baseado em enxame de poli-particulas (DHSPSO) utilizando conceito de
hierarquia da teoria de controle. O algoritmo divide um sistema de rede de distribui¢do de
larga escala em muitos subsistemas e faz a otimizacdo em pequenos blocos. O valor ideal de
cada subsistema € aceito como o valor ideal de cada particula, e realiza a otimizagdo por
enxame de particulas € realizada, obtendo a solucdo 6tima global. Dessa forma, sdo reduzidas
a complexidade e as dimensdes da varidvel de otimizacdo do sistema, além de promover
melhor velocidade e precisdo de convergéncia. Na andlise dos resultados, foram utilizados
dois sistemas tipicos de teste IEEE de 32 e 69 barras. O algoritmo proposto nao € tdo rapido
como o algoritmo TS, porém, é melhor na velocidade de convergéncia e é bem mais eficiente
que o PSO na capacidade de otimizacdo global. A vantagem é mais significativa com o
aumento da escala das redes de distribuigdo.

Em (Xu e Wang, 2009) é proposto o método de busca tabu para solu¢do da
reconfiguragio de rede de distribuicio baseado em GIS', considerando o novo modelo de rede
de distribui¢ao em rede geométrica. O algoritmo € construido sobre um mecanismo de descida
que se move em dire¢do ao menor valor da funcdo objetivo.

Radha e Rughooputh (2010) sugerem um novo algoritmo inspirado na evolucdo
quantica com a obten¢do de solugdes Gtimas para sistemas de distribuicdo muito grandes.
Comparam o desempenho com métodos exaustivos, heuristicos e algoritmos genéticos,
obtendo uma ferramenta eficiente que reduz o espaco de busca e acelera o processo. A
validag¢do ocorre em trés sistemas de testes: 16 barras, 32 barras e um sistema de distribuicao
real.

Souza et al. (2010) e Abdelaziz et al. (2012) utilizam o algoritmo de formigas — Ant
Colony Optimization (ACO) para resolver o problema de otimizacdo combinatéria com o
objetivo de minimizar as perdas de poténcia ativas totais. Um fator inconveniente de ambos os
trabalhos € que o algoritmo s6 foi testado para sistemas de teste da literatura.

Braz e Souza (2011) propdem um algoritmo genético, com duas codificacdes de rede.
A primeira nomeia-se subtrativo e comeca com a rede de malha obtida fechando todas as
chaves e prossegue sequencialmente abrindo uma de cada vez até que uma topologia de
conexdo radial seja obtida. A segunda chama-se aditivo e faz o inverso. As técnicas propostas
sdo capazes de reduzir o espagco de solucdo de busca para restricoes de radialidade e de

consisténcia dimensional. A proposta compreende perdas e minimizacdo de operacdes de

! Geografical Information System — apresenta os ativos da rede elétrica com informacdes geograficas.
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comutagdo, bem como as restricdes de limite térmico e queda de tensdo. Os resultados sdo
eficazes na redugdo do espaco de solugdes de busca. A validacdo dos resultados realiza-se em
trés sistemas de distribuicdo amplamente publicados na literatura modelo IEEE: 16 barras, 33
barras e 70 barras.

O recente trabalho de Farahani et al. (2012) mostra resultados da aplicacdo da
reconfiguracdo combinada com a alocacd@o de capacitores na rede de distribui¢do para reduzir
as perdas de energia e manter o perfil de tensdo dentro dos limites admissiveis. A aplicacdo
simultinea dos dois métodos se mostra mais eficaz do que separadamente. E utilizado um
método estimado para obter o comportamento da carga ao longo do horizonte de
planejamento de dois anos. O algoritmo de branch exchange € utilizado para encontrar a
melhores configuracdes da rede. Para indicar a alocac@o e a capacidade dos capacitores sao

utilizados os métodos de otimizacdo dos AG e SA.

2.2 Indicadores de Confiabilidade para o fornecimento de energia elétrica

Além dos trabalhos que apresentam técnicas de otimizacdo para reconfiguragdo das
redes de distribuicdo, outros trabalhos apresentam o estudo considerando os indicadores de
confiabilidade.

Leite et al. (2009) apresentam uma metodologia utilizando trés técnicas meta-
heuristicas para procurar a configuragdo ideal da rede: Tabu Search (TS), Estratégia Evolutiva
(ES) e Evolucao Diferencial (ED). A funcdo objetivo a ser minimizada é baseada no custo do
sistema com a perda de carga (custo de interrup¢ao por unidade consumidora), porém, poderia
ser qualquer indice de confiabilidade ou conjunto de indices. Na aplicacdo do TS utiliza-se
uma lista tabu e critério de aspiracdo, para evitar minimos locais. Também sdo abordadas a
intensificacdo e diversificacdo, permitindo que o algoritmo possa executar uma pesquisa mais
ampla, visitando regides ainda nao exploradas, com maior probabilidade de envolver todo o
universo de possiveis solugdes para o problema. A validacio dos resultados utiliza uma rede
de distribui¢do real. Entre os métodos apresentados, a TS mostrou um melhor desempenho,
considerando o tempo computacional para a mesma qualidade de solucao que os demais. No
entanto, ES também apresentou um desempenho préximo ao TS para uma pequena
populacdo, para uma populacdo maior o tempo computacional € mais elevado. A ED sé
apresenta uma solucdo de boa qualidade para uma populagdo superior a 30 individuos. No

entanto, para esta populag¢do, o método gasta um tempo excessivo.
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Outra abordagem relevante € apresentada no trabalho de Mendoza et al. (2009) onde
sdo utilizadas as defini¢cdes do 6timo de Pareto para selecionar as solugdes, encontrando-se
assim as melhores solugdes possiveis. Este artigo apresenta uma abordagem multiobjetivo,
baseado em um algoritmo micro genético (WGA), e considera os trade-offs entre as perdas de
energia e os indices de confiabilidade para avaliar as funcdes objetivo e verificar as restri¢cdes
operacionais da rede. Quatro possibilidades de topologias radiais sdo apresentadas, sendo
possivel calcular perdas de poténcia (PL) e os indices de confiabilidade: F (frequéncia média
de interrupcao), T (indisponibilidade de interrup¢ao), D (média de duragdo de interrup¢ao do
sistema) € ENS (energia ndo suprida). Sdo considerados dois sistemas de teste padrdao e uma
rede primdria de distribuicdo real de 15 kV. O desempenho do uGA ¢ avaliado comparando
os resultados obtidos (para o modelo elétrico proposto) em relagdo aos encontrados através de
busca exaustiva e através de outro algoritmo evolutivo multiobjetivo.

No trabalho de Bernardon et al. (2011) € apresentada uma metodologia multicriterial
Sfuzzy para alocacdo de chaves telecomandadas em redes de distribui¢c@o, a fim de aumentar a
confiabilidade do sistema de forma que a empresa possa ponderar a operacdo para atender os
indicadores de confiabilidade. O critério de viabilidade técnica das transferéncias de carga foi
considerado como restricdo no processo de alocacdo das chaves, isto é, as transferéncias ndo
devem resultar em sobrecargas nos elementos elétricos da rede, violar os limites permissiveis
de nivel tensdo da rede bem como os ajustes de trip dos dispositivos de protecdo. A
verificacdo destas restrigdes € realizada considerando o patamar de carga méxima, uma vez
que representa o cendrio de operacdo mais severo. Se atendida esta condi¢do, entende-se que
as transferéncias de carga nos demais patamares serdo vidveis, visto que possuem niveis
menores de carga. Vale ressaltar que a verificacdo dos ajustes de protecdo muitas vezes é

desprezada na maioria dos trabalhos.

2.3 Curva de Carga

Considerando que a demanda dos consumidores muda significativamente ao longo do
tempo, ndo existe uma unica solu¢do para a melhor otimizacdo de uma rede de distribuigao.
Uma topologia obtida para certo regime pode ndo ser a ideal sob novas condi¢cdes de
operacdo. Dessa forma, a bibliografia estudada mostra que a maioria dos trabalhos nao
considera a carga variando ao longo do tempo, sendo que esta representacdo seria a mais

adequada para a andlise do comportamento real dos sistemas de distribuicao.
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Uma nova abordagem é proposta por Yin e Lu (2009) que considera como equilibrar a
eficiéncia com os custos de confiabilidade em uma rede de distribuicdo através de um
problema de otimizacdo multiobjetivo. O método divide a curva de carga anual dos
alimentadores em estudo em multiplos periodos de diferentes niveis de carga e otimiza as
configuracdes para o planejamento anual de operagdo. A solugdo € obtida através da
otimizagdo por enxame de particulas bindrio (BPSO) e indica que ndo considerar a variagao
da carga no tempo, empregando apenas cargas fixas e parametros de confiabilidade, poderia
subestimar a perda total para a concessiondria e clientes.

Leal et al. (2009) apresentam um procedimento para obter o perfil de carga didrio dos
transformadores de distribui¢do, baseado em dados de consumo mensal, que também pode ser
estendido a outros componentes do sistema de distribuicdo (rede secunddria, primdria e
transformadores de AT e MT). A metodologia € desenvolvida a partir da manipulagdo do
banco de dados da concessiondria, como o consumo mensal dos consumidores, curvas tipicas
de carga de cada classe de consumo e também pelo tipo de atividade desenvolvida. E descrito
o célculo de perdas relativo a variabilidade da carga considerando modelos de rede neural
artificial.

Em (Queiroz et al., 2012) é discutida uma nova forma de abordagem de perdas
técnicas de energia nos sistemas de distribui¢io, a qual ndo utiliza a demanda maxima e sim
um novo parametro: o coeficiente de perdas, que utiliza a demanda média e o desvio padrdo
da curva de carga. Esta utilizacdo torna os cdlculos mais precisos e simples, permitindo a
utiliza¢do da soma das energias medidas nos consumidores para obtencao da corrente média e
assim a determina¢do das perdas técnicas decorrentes do consumo regular. As aplicacdes
préticas apresentadas ilustram como o uso de demandas médias e coeficiente de perda pode
ajudar a fazer melhores escolhas de cabos, aumentar a precisdo na estimativa de perda para
transformadores de distribuicdio e melhorar a qualidade da informacdo na andlise de

estimativas de perdas.

2.4 Analise e comparacao entre métodos de solucao

De acordo com a revisdo bibliografica a literatura tem tratado o problema de
reconfiguracdo das redes de distribuicio com diferentes técnicas de otimizacdo, sendo que
cada método apresenta uma ou mais dificuldades. No trabalho de Radha e Rughooputh (2010)

sao citadas as principais dificuldades de solu¢cdo que geralmente sdo encontradas:
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(1) Tempo computacional para sistemas de médio e grande porte pode ser excessivo;

(i1) Confianca em heuristicas, envolvendo apenas solucdes sub-Gtimas;

(ii1) Dificuldade na obtengdo de solugdes vidveis.

Tais dificuldades podem ser compreendidas do ponto de vista da otimizacdo, onde um
algoritmo para reconfiguracdo de rede eficiente deve possuir algumas caracteristicas para que
possa ser ttil em aplicagdes de distribuic@o. Caracteristicas que sdo apresentadas em (Gomes,
2005):

(i) Habilidade em respeitar restricoes. Equipamentos t€m invariavelmente restri¢des de
capacidade que limitam o seu carregamento. Além disso, existem restricdes impostas por
limites operacionais do sistema;

(i1) Respeitar o padrao do chaveamento radial: determinac¢do dos pontos normalmente
abertos dentro da rede que forcam um fluxo radial;

(ii1)) Levar em consideracdo outros fatores tais como a nao linearidade e tempo
computacional na determina¢do da solugdo.

A técnica de otimizacdo adotada neste trabalho foi a de Algoritmos Genéticos. Esta
escolha ocorreu principalmente pela revisdo bibliografica apresentada, onde na literatura, a
maioria das publicagdes envolvendo a solug¢do de problemas de otimizacdo aplicados a
sistemas de distribuicdo € baseada em algoritmos genéticos. Também na revisdo bibliografica,
foi possivel perceber a evolucdo de outras técnicas de otimizagdo utilizando conceitos de
algoritmos genéticos.

Os algoritmos genéticos possibilitam a andlise de redes reais, sem necessidade de
simplificagdes ou aproximacdes. Além da solucdo principal, fornecem vérias alternativas com
valores muito proximos a ela (Sperandio, 2008). Outros métodos, como Busca Tabu e
Enxame de Particulas, apresentam a desvantagem de convergéncia prematura ou divergéncia.
De acordo com (Serapido, 2009), podem levar a solucdes distantes do 6timo global, sendo
incapazes de retornar o caminho que levaria a solugdo 6tima.

A Tabela 2 apresenta um quadro comparativo entre alguns dos métodos apresentados:

Algoritmos Genéticos, Busca Tabu e Enxame de Particulas.
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Tabela 2. Quadro comparativo entre Métodos de Otimizagao.

Método Algoritmos Genéticos (AG) Busca Tabu (TS) Enxame de Particula (PSO)
Tempo 1 . . .
P . Médio baixo Baixo Baixo
Computacional|
*Trabalha a partir de uma
populagdo de particulas fazendo-
. . . 5 as evoluir até que se encontre
*Trabalham com codificacdo de | *A  partir da configuracdo _ q )
R L uma solucio aceitdvel.
parametros, ao invés dos | corrente, passa-se a melhor R .. .
A L _ .. *Cada individuo é influenciado
parametros originais do | configuracdo vizinha ou quase .
) .. durante a busca pela sua prépria
problema. melhor, ¢é permitida uma . .
. N _ . experiéncia e pela experiéncia
*Pesquisam solugdes Otimas a | degradacdo da qualidade da
. . - L. do grupo, balanceando
partir de um conjunto de | fungdo objetivo. . o
- - . . L. N aprendizado individual e
solucdes, ndo a partir de uma | *O conjunto de vizinhos ndo se . .
L. . . L. cognigdo social.
Unica. caracteriza de maneira estdtica; .
o . . . . *Busca utilizando uma
Caracteristicas | *«Guiam-se no processo de | varia dinamicamente em _ L. ~
populacdo de possiveis solucdes
busca apenas pelo valor da | estrutura e tamanho durante todo .
~ s ~ . o com regras de transi¢do entre
fungdo aptiddo; ndo precisam | o processo de otimizacdo. _
. . uma geragdo e outra envolvendo
de derivadas ou outros | *O algoritmo para no momento .
. . " . . ~ probabilidades.
conhecimentos auxiliares. que ndo existem configuracdes . . . .
. . .. . *O algoritmo ¢é repetido até que
eUtilizam regras probabilisticas | vizinhas que diminuam o valor . o
. ~ _ . L um critério de terminagdo &
na pesquisa de novas solugdes e | da funcdo objetivo (Guimardes, L.
_ L. . . atingido ou as mudancas nas
ndo deterministicas (Amorim, | 2005; Sedano, 2005; Silva, locidad. d rticul
velocidades as articulas
2006; Bento e Kagan, 2008). 2005). . p .
estejam perto de zero (Araujo,
2011; Medeiros, 2005; Meneses,
2010; Sacramento, 2007).
ePossibilita a andlise de redes L.
. . *Converge de forma mais rapida
reais, sem necessidade de RN ~
. . em direcdo a solugdo de boa _ , .
simplificacdes ou alidad *Ndo hd a necessidade de
. qualidade.
aproximagoes. . . modelos complexos para a
Vantagens P J ¢ 5 Lo *A restricdo de radialidade ¢ - p P
*Além da solugdo principal, . execugdo dos célculos.
L. . tratada pelo algoritmo de
fornece varias alternativas com . .
al . ) maneira  bastante  eficiente
valores  proximos a ela .
. Guimardes, 2005).
(Sperandio, 2008). ( )
*Convergéncia prematura ou
divergéncia podem levar a
*Sensibilidade da convergéncia | *Na maioria dos casos o valor | solucdes distantes do O6timo
Desvantagens

a mudanga de pardmetros.

encontrado ndo € o 6timo global.

global, sendo incapaz de retomar
o caminho que levaria a solugdo
6tima (Serapido, 2009).
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3 RECONFIGURACAO DE REDES EM SISTEMAS DE DISTRIBUICAO

3.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentadas as principais caracteristicas que envolvem os sistemas
de distribuicdo, bem como a problematizacdo de se realizar a reconfiguragdo da rede para

otimizar a operagao dos sistemas de distribuicdo com a reducao de perdas.

3.2 Reconfiguracio de redes de distribuicao

A reconfiguracdo de um sistema de distribui¢do consiste na alteracdo da topologia da
rede em funcdo de manobras nas chaves, permitindo a transferéncia de carga de um
alimentador para o outro de forma a atingir um determinado objetivo, mantendo a estrutura
radial do sistema.

As redes de distribuicdo podem operar em duas topologias: radial e anel. A operacdo
mais usual é de forma radial, onde existe um tinico caminho energizado entre a subestacdo e a
carga. A topologia radial apresenta vantagens em relacao a topologia em anel como menores
niveis de curto-circuito, simplicidade nas operagdes de chaveamento e facilidade no emprego
de equipamentos de protecao. Por outro lado, a estrutura radial é pouco confidvel do ponto de
vista operacional, pois ndo garante alternativas de suprimento no caso de falhas ou
sobrecargas (Pereira, 2000).

A reconfiguracdo de uma rede de distribui¢do pode ser formulada como um problema
de otimizacdo combinatdria de alta complexidade devido ao elevado niimero de elementos de

comutagdo existentes no sistema e a dimensao da rede.
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A Figura 3.1 mostra os equipamentos tipicos nos sistemas de distribui¢do. Para
abordagem do problema de redu¢do de perdas, os principais componentes dos sistemas de

distribuicao a serem representados sdo: chaves, cargas, linhas e subestagdes.

1 — Barramento principal em média tensdo;

2 — Disjuntores;

3 — Chave seccionadora para manobra;

4 — Regulador automatico de capacitores;

5 — Banco automatico de capacitores;

6 — Chave religadora automatica;

7 — Transformador de distribui¢do (média/baixa tensdo);
8 — Protetor de surto de tenséo (para-raios).

Figura 3.1. Equipamentos tipicos de um sistema de distribuicdo (Pereira, 2000).

De acordo com Mantovani et al. (2000), a solucdo exata para o problema da
reconfiguracdo envolve a selecdo, entre todas as configura¢des possiveis, daquela que tenha a
menor perda. A busca, examinando-se todas as configuragdes possiveis, encontrard a solucao
exata do problema. Mas, esse procedimento € praticamente invidvel para grandes redes, pois o
nimero de configuragdes factiveis geradas pelo chaveamento cresce exponencialmente com o
nimero e a disposi¢cdo das chaves, tornando o processo de busca oneroso para sistemas reais,
considerando o tempo de processamento necessdrio para obter a solu¢do desejada, o que
justifica a utilizag¢do de técnicas de otimizagao.

Sdo muitas as publicagdes que tem abordado o problema de reducdo de perdas por
reconfiguragdo de redes. Na literatura sdo encontradas duas técnicas para realizar a
reconfiguragdo, as quais vém sendo discutidas ha bastante tempo e reduzem o nimero de
solucdes a serem avaliadas: (i) utiliza¢do de técnicas heuristicas; (ii) utilizagao de técnicas de
otimizacdo, onde inicialmente considera-se o sistema malhado, adotando-se a condicdo em
que todas as chaves seccionadoras estdo fechadas. As chaves sio abertas sucessivamente para

obter a configuragao radial.
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Neste trabalho, propde-se o uso de algoritmos genéticos como método de otimizagdao
para encontrar as melhores configuragdes de operagdo das redes de distribuicdo com redugdo

das perdas de energia do sistema considerando variagdes de carga.

3.3 Reconfiguracio com Chaves Telecomandadas

O uso de equipamentos telecomandados para reconfiguracdo tem se mostrado
economicamente vidvel, devido ao surgimento de um grande ndmero de fornecedores de
solugdes para automagdo e de novas tecnologias de comunicacdo (Sperandio e Coelho, 2010).

Os Sistemas de Controle Supervisorio e Aquisi¢do de Dados (SCADA) permitiram as
empresas distribuidoras monitorar e controlar remotamente os elementos da rede. O
acionamento remoto das chaves viabiliza a rdpida alteracdo da configuracdo da rede e permite
sua modificagdo para a configuracdo otimizada de acordo com a demanda ao longo do tempo

(Costa, 1999).

A

Figura 3.2. Chave de manobra automatica.

As chaves telecomandadas como as que aparecem na Figura 3.2 podem abrir e fechar
o circuito por acdo de seus relés locais, ou serem controladas a partir do Centro de Operagao
da Distribuicdo (COD) via canal de comunicacdo. Muitas dessas chaves ji possuem
equipamentos para aquisicdo de dados de tensdo e correntes, que transmitidos ao COD pela
Unidade Terminal Remota (UTR) permitem o monitoramento em tempo real do carregamento
ao longo do alimentador (Sperandio e Coelho, 2010).

Com o advento das chaves telecomandadas torna-se possivel reconfigurar a rede para
balancear a carga, distribuir o fluxo de poténcia e melhorar a confiabilidade do sistema
sempre que houver necessidade. Porém, € necessario o estudo de paralelismo, que ¢ um
recurso com a finalidade de permitir que as transferéncias de carga ocorram sem a
necessidade de desligamentos na rede, que podem ser causados por transitorios

eletromagnéticos origindrios de comutacdes das chaves.
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3.4 Transitorio Eletromagnético

Geralmente as manobras de comutagdo das chaves sdo consideradas operagdes de
risco para o sistema de distribuicdo, pois podem gerar transitorios eletromagnéticos
indesejdveis, levando a instabilidade da rede. Um fendmeno transitério é uma funcdo
aperiddica de tempo e tem uma curta duragdo, o tempo entre a abertura e o fechamento de
uma chave na rede de distribui¢do, por exemplo, onde uma onda de tensao € introduzida por
uma mudanga repentina na tensao em um ponto do sistema (Gonen, 1987).

Neste trabalho, os transitérios causados pelas comutacdes das chaves ndo serdo
considerados na andlise da reconfiguracdo da rede. Porém este tipo de estudo é de extrema
importancia na validacdo das operagdes reais, pois os picos de tensdo ou corrente oriundos das
comutagdes podem ser destrutivos para os equipamentos do sistema. Portanto, as operagdes
devem sempre ser limitadas a niveis seguros, condizente com os niveis de protecao dos

equipamentos.

3.5 Perdas de Energia em Sistemas de Distribuicao

Merlin e Back em 1975 foram os pioneiros no uso de procedimentos de
reconfiguracdo para encontrar as configuracdes de operacdo da rede com perdas reduzidas. Os
bons resultados de suas pesquisas motivaram diversos pesquisadores a estudar o problema de
reducdo de perdas por reconfiguracao de redes de distribuicao.

As perdas de energia ou perdas técnicas em redes de distribui¢do sdo decorrentes do
transporte da energia elétrica devido a resisténcia elétrica nos cabos, conexdes e
equipamentos. Essas perdas representam custos adicionais para as concessiondrias de
distribuicao, exigindo investimentos para manter a qualidade do fornecimento de energia.
Custos que nao podem ser eliminados, apenas minimizados utilizando metodologias
adequadas.

De acordo com (Gomes, 2005), uma vez que em um sistema elétrico em operacio a
demanda ndo pode ser controlada e os parametros elétricos sao fixos, a Unica alteracdo que
pode ser realizada por parte da empresa de distribuicdo visando a redugdo das perdas estd na

reconfiguracdo da topologia dos alimentadores. Assim, as redes devem ser otimizadas para

que a carga seja atendida com um minimo de perdas, respeitando as restricdes do problema
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tais como: (a) radialidade, (b) coordenacdo da protecdo, e (c) limites operacionais e técnicos
exigidos por equipamentos e 6rgaos regulatorios.

Operar a rede com a configuragdo de minimas perdas é importante tanto pelo aspecto
econdmico como da qualidade de fornecimento. A configuracdo de minimas perdas ¢é
caracterizada por uma melhor distribuicdao do fluxo de poténcia nos circuitos da rede; em
consequéncia, a vida util dos equipamentos instalados na rede aumenta e o perfil de tensdo
dos circuitos de alimentacao é melhorado (Cavellucci, 1998).

No proximo capitulo, € apresentada a modelagem das cargas elétricas para obter a
minimizacdo das perdas considerando as variagdes de carga ao longo do dia e o estudo do

fluxo de poténcia em redes radiais.
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4 MODELAGEM DAS CARGAS ELETRICAS E FLUXO DE POTENCIA EM
REDES DE DISTRIBUICAO RADIAIS

4.1 Introducao

Neste capitulo € apresentada a metodologia relacionada a modelagem das cargas
elétricas a partir do modelo de Bernardon (2007). E discutida a necessidade de se considerar a
variacdo de demanda para representacdo dos sistemas de distribui¢do. Também € apresentada

a metodologia para o célculo de fluxo de poténcia nos sistemas de distribui¢do radiais.

4.2 Representacao das cargas elétricas

Geralmente a carga possui um perfil em funcdo da classe de consumo que estd
inserida. Em grande parte das concessiondrias os consumidores sdo classificados em classes
de consumo como: residencial, comercial, industrial, poder publico e rural. Por sua vez, os
perfis de carga variam de alimentador para alimentador devido a mistura e a dispersao desses
consumidores ao longo da rede elétrica.

Pelo fato de que a curva de carga das classes de consumo ndo apresenta picos de
energia coincidentes, pode-se utilizar a reconfiguracdo da rede para permitir a transferéncia
periddica de carga de locais altamente carregados para regides levemente carregadas (Gomes,
2005). Isso ocasiona nao somente uma melhoria nas condi¢des operacionais do sistema, como
também proporciona uma utilizagdo completa dos recursos. Além disso, a correta
representacdo da carga do sistema € fundamental e pode ser feita com a utilizacdo de curvas
tipicas de carga, tornando as andlises mais pontuais e eficientes, pois se conhece o
comportamento do sistema de distribuicdo como um todo.

Um dos primeiros estudos desenvolvidos com o objetivo de construir curvas tipicas de

carga dos consumidores de baixa tensdo foi desenvolvido com o trabalho de (Jardini et. al,
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2000), onde a metodologia definiu a forma de agregacdo das curvas de carga ao longo do
sistema de distribuicdo, tanto nos transformadores como em equipamentos. Os trabalhos de
(Konig, 2004) e (Bernardon, 2007), também apresentam uma metodologia para a construcao
de curvas tipicas de carga através do agrupamento de curvas de carga normalizadas, esta

metodologia foi parcialmente adotada para a analise deste trabalho.

4.3 Carga representada por Curvas Tipicas

As curvas tipicas de carga sdo curvas que expressam o comportamento da carga de
grupos tipicos de consumidores (residenciais, comerciais, industriais...). Sua caracteristica
mais importante € o seu formato. Por isso, as curvas tipicas de carga sdo geralmente
normalizadas. Dessa forma, elas refletem somente o processo de variagdo de consumo de
energia elétrica em um determinado periodo de tempo, para alguns consumidores ou grupos
de consumidores semelhantes, sem levar em conta a magnitude da carga.

A construcio de curvas tipicas de carga através do agrupamento de curvas de carga
normalizadas de varias subclasses definida € feita através da composicdo das ordenadas das
curvas normalizadas que representam os mesmos tipos de consumidores, para oS mesmos
tipos de dias da semana, estacdes do ano e regido de localizacdo. Normalmente, quando ndo
se tem muitos dados disponiveis em quantidades suficientes para realizar esse agrupamento
através de métodos estatisticos tradicionais, a amostra € representada por um unico valor x, o
qual geralmente é a média dos n elementos do conjunto.

A fim de utilizar com um maior nivel de eficiéncia e de adequacdo as informacgdes
disponiveis nas concessiondrias, um valor deterministico mais representativo do que a média

dos elementos do conjunto, pode ser obtido com o uso da equagdo (1) (Bernardon, 2007).

X, = % [2M (Xt*)+ 2Me(Xt*)+ Mo(Xt*)] (1)

Onde:

X, - valor de poténcia ativa ou reativa normalizado da curva tipica de carga, para a
hora t;

M (Xt*) — média da amostra X normalizada, para a hora t;

Me (Xt*) — mediana da amostra X normalizada, para a hora t;
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Mo (X;) — moda da amostra X normalizada, para a hora t.

Quando as estimativas das ordenadas das curvas tipicas sao calculadas de acordo com
a equagao (1), existe a possibilidade de se eliminar ou diminuir a influéncia de possiveis erros
de medi¢des ou a ocorréncia de valores casuais (valores aleatérios ndo representativos)
(Bernardon, 2007).

As informacdes dos dados elétricos utilizados neste trabalho foram obtidas junto ao
banco de dados da AES Sul Distribuidora Gatdcha de Energia, concessiondria de distribui¢ao
de energia elétrica que atende a regido Centro-Oeste do Estado do Rio Grande do Sul. Os
dados utilizados foram: poténcia ativa e reativa e consumo mensal dos transformadores além
das curvas tipicas de carga em 24 ordenadas de 1 hora.

De acordo com o banco de dados da AES Sul sdo classificados cinco grandes classes
de consumo: residencial, industrial, comercial, rural e outros. Para cada classe, existem
subclasses, diferenciadas, por valores de consumo mensal de energia elétrica como

apresentado na Tabela 3.

Tabela 3. Representacdo das classes e subclasses de consumo.
Classe Subclasse (kWh)

Faixa de consumo 1 0-160
Faixa de consumo 2 | 161 — 500

Residencial

Faixa de consumo 3 | 501 — 1000

Faixa de consumo 1 0-500

Industrial | Faixa de consumo 2 | 501 — 1000

Faixa de consumo 3 > 1001

Faixa de consumo 1 0-500

Comercial | Faixa de consumo 2 | 501 — 1000

Faixa de consumo 3 > 1001

Rural —

Faixa de consumo 1 0-500
Outros Faixa de consumo 2 | 501 — 1000

Faixa de consumo 3 > 1001

Para os consumidores residenciais, industriais e comerciais e outros sao especificadas

trés subclasses de energia diferenciadas pelo consumo. Ja para os consumidores rurais nao sao
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especificados subclasses. A cada classe e subclasse de consumo sdo associadas um conjunto
de curvas tipicas, em 24 ordenadas de 1 hora.
e C(lasse Residencial — 34 tipos de curvas: 11 curvas para Faixa 1, 10 curvas para
Faixa 2 e 13 curvas para Faixa 3.
e C(lasse Comercial — 33 tipos de curvas: 11 curvas para Faixa 1, 13 curvas para
Faixa 2 e 10 curvas para Faixa 3.
e (lasse Industrial — 36 tipos de curvas: 13 curvas para Faixa 1, 12 curvas para Faixa
2 e 12 curvas para Faixa 3.
e (lasse Rural — 8 tipos de curvas.
e (lasse Outros — 30 tipos de curvas: 11 curvas para Faixa 1, 13 curvas para Faixa 2

e 10 curvas para Faixa 3.

Os dados utilizados da AES Sul serviram para montar um perfil de carga por classe de
consumo para ser utilizado neste trabalho, baseado em dados de redes de distribuicdo reais.
No arquivo de cadastro da AES Sul, tinha-se o c6digo do transformador, consumo mensal em
kWh, quantidade de clientes conectados ao transformador e a classe que estes clientes
pertencem. Porém, ndo era especificado o tipo de curva que o cliente estaria associado, sendo
que cada faixa possui diversas curvas tipicas.

Para a escolha de uma curva tipica unica que representasse o perfil de carga por faixa

de consumo de cada classes de consumidores, adotou-se a metodologia relacionada a seguir.

4.3.1 Demanda maxima em um consumidor

Em geral, a determina¢do da demanda mdxima de um consumidor € feita a partir da
energia consumida em um determinado intervalo de tempo e da estimativa do fator de carga
(relagdo entre a demanda média e a demanda méaxima), que € obtida em fun¢do do consumo

ou do tipo de atividade desenvolvida (Kagan et al., 2004).

w
D, _T'—fc ()

Onde:
D,.x — demanda maxima (kW);

W — energia consumida num determinado periodo de tempo (kWh);
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T — periodo de tempo (h);

f. — fator de carga.

4.3.2 Conversao dos dados de consumo mensal em demanda

Os métodos mais usuais utilizam a demanda ativa maxima para normalizacdo das
curvas de carga ativa e reativa, assim, quando cada consumidor, a partir do seu consumo
mensal e/ou atividade desenvolvida, for associado a uma curva de carga tipica, também se
determina o seu fator de carga. O fator de carga € igual a demanda média normalizada, visto

que a demanda maxima normalizada tem valor igual a um.

Wa W .
= " = = D ” 3
Sera TD, ., 24 Médkd 3)

Onde:

*
W ka - drea sob a curva tipica de carga normalizada k referente ao dia d;

*k
Ddekd — demanda ativa méxima normalizada da curva tipica de carga k referente ao

dia d;

%
DMédkd — demanda ativa média normalizada da curva tipica de carga k referente ao

dia d;
T — periodo de construgdo das curvas tipicas de carga, usualmente em intervalos de 1

hora, assim o periodo T € igual a 24.

Assim, para determinar a demanda ativa maxima para o consumidor associado a curva

de carga tipica k, utiliza-se a Equacao (2).

“)

Onde:
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W( — consumo de energia do consumidor associado a curva tipica de carga k, para o

periodo de dias considerado (kWh);

Ddek — demanda ativa méxima para o consumidor associado a curva de carga tipica k
(KW).

Pode-se construir a curva de carga estimada para o consumidor, multiplicando cada
ordenada da respectiva curva de carga tipica k pela demanda ativa maxima determinada

conforme as Equagdes (5) e (6).

Demanda Ativa

Beir =Dyt Brar &)

Demanda Reativa

Orar = Dyta Orar (6)

Onde:

Bcd, e de, — demandas, ativa e reativa, da ordenada t da curva tipica de carga tipo k,

para o dia da semana d;

* kS
P, e O, —demandas normalizadas, ativa e reativa, da ordenada r da curva de carga

tipica k para o dia da semana d.

4.4 Associacao dos dados as curvas tipicas

Inicialmente, para aplicagdo da metodologia apresentada, calculam-se os valores de
demanda ativa maxima para cada transformador de distribui¢do objeto de estudo (Apéndice
A), conforme a equacdo (2). Para tanto, necessita-se apenas dos valores de consumo mensal
de energia elétrica dos transformadores e fatores de carga das curvas tipicas que sdo obtidos
diretamente pela demanda média das ordenadas das curvas tipicas, uma vez que o valor de

demanda mdaxima da curva tipica é sempre igual a 1 (um). Para facilitar a andlise, a

metodologia é demonstrada no software MATLAB® (Apéndice B).
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A informac¢@o de consumo dos transformadores ndo aponta o consumo especifico de
cada consumidor, apenas o montante e a quantidade de consumidores de cada classe
conectados ao transformador. Assim, a associa¢ao das curvas tipicas para cada consumidor s
foi possivel em transformadores com um tunico consumidor, para poder ter certeza que o
consumo estaria associado integralmente a um perfil de consumidor de mesma classe.

A seguir sdo apresentados alguns resultados obtidos no MATLAB® para a escolha das

curvas tipicas mais representativas associadas as classes de consumo.

Figura 4.1. Curvas tipicas de carga da Classe Residencial faixa de consumo 161 a 500 kW.
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Figura 4.2. Curvas tipicas de carga da Classe Comercial faixa de consumo acima de 1000 kW.
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Figura 4.3. Curvas tipicas de carga da Classe Industrial faixa de consumo acima de 1000 kW.

Analisando o formato das curvas tipicas geradas, a grande maioria tem um
comportamento de pico semelhante. Devido a falta de informacdes especificadas de cada
unidade de consumo, adotou-se uma unica curva de carga para representar cada classe de
consumo: Residencial, Industrial, Comercial, Rural e Outros, como relacionado na Tabela 4.
Esta escolha foi baseada no comportamento que ja era esperado de cada classe, devido as

caracteristicas das cargas e hdbitos de consumo estimados.
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Tabela 4. Curvas tipicas adotadas para cada classe de consumo
normalizadas pela demanda méxima.

Hora - Classe .
Residencial | Industrial | Comercial | Rural Outros

1 0,16200 | 0,02800 | 0,02100 | 0,18600 | 0,06600
2 0,14100 | 0,02700 | 0,02000 | 0,19100 | 0,06400
3 0,14200 | 0,02800 | 0,02200 | 0,17000 | 0,05700
4 0,14200 | 0,02700 | 0,02200 | 0,17700 | 0,06700
5 0,13600 | 0,02700 | 0,02300 | 0,16400 | 0,06200
6 0,15200 | 0,02900 | 0,02400 | 0,19400 | 0,05800
7 0,18500 | 0,19600 | 0,02500 | 0,24500 | 0,06000
8 0,20100 | 0,74200 | 0,08900 | 0,32100 | 0,06200
9 0,25900 | 1,00000 | 0,72200 | 0,24400 | 0,32700
10 0,36500 | 0,94100 | 0,97200 | 0,25800 | 0,68300
11 0,40000 | 0,90100 | 0,97200 | 0,19800 | 0,91200
12 0,39600 | 0,58510 | 0,79200 | 0,25700 | 0,94700
13 0,30600 | 0,54100 | 0,28900 | 0,23900 | 0,84600
14 0,27500 | 0,87100 | 0,43400 | 0,27900 | 0,86900
15 0,25600 | 0,95700 | 0,90400 | 0,23300 | 0,85400
16 0,27000 | 0,88800 | 1,00000 | 0,27100 | 0,88300
17 0,28000 | 0,89100 | 0,96200 | 0,30400 | 1,00000
18 0,66900 | 0,63300 | 0,88300 | 0,66700 | 0,93900
19 1,00000 | 0,07200 | 0,50000 | 1,00000 | 0,52200
20 0,57700 | 0,04700 | 0,09400 | 0,49700 | 0,13800
21 0,52600 | 0,03700 | 0,07300 | 0,44400 | 0,07700
22 0,39000 | 0,03900 | 0,05900 | 0,32300 | 0,08200
23 0,29100 | 0,03300 | 0,04200 | 0,24400 | 0,07000
24 0,20300 | 0,03000 | 0,01900 | 0,19200 | 0,07400

O comportamento hordrio das curvas que foram adotadas neste trabalho estd
demonstrado na Figura 4.4, onde os consumidores que pertencem a mesma classe possuem a

mesma curva de carga.
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Figura 4.4. Curvas tipicas normalizadas pela demanda méxima por classe de consumo.

E possivel observar na Figura 4.4 que existem variacdes entre os picos de consumo de

cada classe, principalmente nas classes residencial e comercial ou industrial.

4.5 Patamares de carga

Como existe variag@o entre os picos de consumo de cada classe, existe a possibilidade
de reconfiguracdo. Se a carga apresentasse a mesma variagdo em todas as classes, a melhor
configuracdo da rede para um hordrio ndo se modificaria permanecendo a mesma para todos

os outros horarios.
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Cada configuragcdo que a rede possa assumir corresponde a uma quantidade de perdas
nas linhas de distribuicdo. As perdas totais podem ser reduzidas encontrando a configuragao
que minimize a poténcia dissipada nas linhas, o ideal seria que a rede fosse reconfigurada
sempre que as cargas apresentassem variagdes significativas.

Dessa forma, para atender as variacdes de carga e evitar mudancas muito frequentes
nas configuracdes, foi adotada neste trabalho a andlise de reconfiguragdes por patamares de
carga, sendo analisada apenas a hora que representa a maior carga dentro do patamar, cujos
resultados sdo assumidos para as demais horas dentro do patamar. Assim, foram considerados
periodos tipicos de variacdes da carga e assumido que dentro do patamar as cargas possuem o
mesmo valor.

Foram definidos os patamares: (i) das O até as 6 horas; (ii) das 6 até as 12 horas; (iii)
das 12 até as 18 horas; (iv) das 18 até as 22 horas e (v) das 22 até as 24 horas. O primeiro
patamar tem duracdo de 6 horas e corresponde ao horédrio de menor demanda, a madrugada. O
segundo também possui duracdo de 6 horas, sendo o patamar de maior consumo das classes
comercial e industrial. Ja o terceiro tem durac@o de 5 horas e o quarto patamar possui duracao
de 4 horas correspondente ao periodo de pico da classe residencial. O quinto e tltimo patamar
possui duragd@o de 3 horas.

As figuras a seguir mostram as curvas tipicas originais e as curvas de carga em

patamares, sendo assumida a hora que representa a maior carga dentro do patamar.

Classe Residencial Classe Residencial
1,20 4 1,20 4

1,00 - 1,00 -

o
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0,40 - 0,40 -

0,20 A 0,20 4

oo LLTLLL
12345678 9101112131415161718192021222324 1234567 89101112131415161718192021222324

Tempo (horas) Tempo (Horas)

Figura 4.5. Curva tipica da classe residencial em patamares de carga.
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Figura 4.6. Curva tipica da classe comercial em patamares de carga.
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Figura 4.7. Curva tipica da classe industrial em patamares de carga.
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Figura 4.8. Curva tipica da classe rural em patamares de carga.

A seguir é apresentado o estudo do fluxo de poténcia demonstrando o efeito das

variacOes de carga sobre o célculo das perdas de energia.

4.6 Calculo do Fluxo de Poténcia

O estudo do fluxo de poténcia é fundamental para andlise de sistemas elétricos,

permitindo a simulacdo das condi¢des de operacdo da rede elétrica em fungdo da sua
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topologia. De acordo com Kagan et al. (2004) o estudo do fluxo de poténcia tem por
finalidade:
i. Cdlculo das tensdes nas barras da rede, permitindo a verificacio do
atendimento aos niveis de tensido tecnicamente corretos;
ii.  Calculo da corrente e da poténcia, que fluem pelos trechos da rede, permitindo
a verificagdo da obediéncia aos seus limites de carregamento;
iii.  Calculo das perdas, em termos de poténcia e de energia, permitindo definir a
necessidade de realizacdo de novos estudos, a partir da comparacdo com a
demanda e a energia das cargas, visando alcancar-se uma condi¢do operativa

de melhor desempenho técnico e econdmico.

Existem diversos métodos que permitem o célculo de fluxo de poténcia. Sendo mais
tradicionais em sistemas de distribuicdo, os métodos de Soma de Correntes e Soma de
Poténcias.

A Figura 4.9 apresenta uma rede de distribuicao radial simplificada, o cdlculo do fluxo
de poténcia para esta topologia de rede pode ser obtido diretamente com a representacio da

carga por poténcia constante como serd demonstrado a seguir.

0 PoQy ' PLiQi i P; Q; L PLQm M PLQ,
_________ 1 1 E_____
Ziy I_l Z; I_l Zi
S,'_j Sl' Si+1 S,,

Figura 4.9. Modelo representativo de uma rede de distribui¢do simplificada.

4.6.1 Carga representada por poténcia constante com a tensao

Este ¢ o modelo mais usado para representar a carga em simulagcdes de fluxo de
poténcia. Na representacdo da carga por poténcia constante, as poténcias ativa e reativa nao
variam com a tensdo, sendo iguais aos seus valores nominais ou de referéncia,

independentemente do valor da tensdao de fornecimento (Kagan, Oliveira e Robba, 2005).
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Swr = SvrL®@=Fyr + jOur 7

A corrente absorvida pela carga, quando alimentada com uma tensdo qualquer

Ve =VrL9 ¢ obtida de acordo com a equagdo a seguir, sendo inversamente proporcional a

tensdo aplicada.

S‘NF :SNFL_(D:SNF Z¢1—¢7 (8)
VF VF4_¢1 VF

Como a poténcia consumida € constante, a corrente elétrica depende da tensdo
aplicada a carga e este valor ndo é conhecido. Entdo, o cdlculo € processado de forma

iterativa, utilizando o procedimento a seguir:

Passo 1 — Adota-se um valor de tensdo inicial da carga, usualmente igual a tensdo
nominal do sistema;

Passo 2 — Calcula-se a corrente absorvida pela carga;

Passo 3 — Com este valor de corrente, calcula-se a queda de tensdo e o novo valor de
tensdo nos terminais da carga;

Passo 4 — Incrementa-se o contador de iteragdes e repetem-se 0s passos anteriores, a
partir do segundo passo, até que a diferenca entre as tensdes de duas iteracdes sucessivas seja
maior que o valor de tolerancia.

Passo 5 — Ap6s o cédlculo da corrente, calcula-se a perda do sistema em funcdo da

resisténcia da linha.

Para o encerramento do algoritmo sdo considerados dois critérios. O primeiro é o
nimero maximo de iteragdes, cujo valor foi definido em 30 iteragdes. O segundo critério € o
valor das tensOes entre duas iteracdes sucessivas que tem o valor de 0,01% referente a
diferenca entre duas iteracoes.

Visando a aplicacdo desta metodologia em reconfigura¢do de redes com variacdo de
carga, sdo necessdrias algumas adaptagcdes no procedimento descrito anteriormente para que
os célculos estejam de acordo com a atual topologia da rede e adaptados a variagdo do estado

(aberto/fechado) das chaves no sistema.
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Para demonstrar o processo de adaptacdo do estado das chaves, sd@o apresentadas as
possiveis configuragdes para a rede de distribuicdo da Figura 4.10, onde inicialmente se

deseja calcular somente as perdas na subestacao SE;, por exemplo.

SE;

Figura 4.10. Exemplo de uma rede de distribuicao.

Para a rede de distribuicao da Figura 4.10 sao possiveis trés configuracdes: (i) chave
Ch; aberta, Ch, e Chs fechadas; (ii) chave Ch, aberta, Ch; e Ch; fechadas; (iii) chave Ch;
aberta, Ch; e Ch; fechadas. A partir dessas configuracdes € definida uma equacdo geral para

as correntes e tensdes do fluxo de poténcia, onde estas se adaptam a configuracao da rede.

Caso (i):
Vi) =Vg, =1, =D R,
1,(i) = \/ES—;/I(,) ®
Caso (ii):
V(i) = Vg, —[L,Gi =D+ LG -D]- R,
V,()=V,(i))~1,(i—1) R, (10)
1,G) = ﬁs—v() 1,3i) = \/§S—V()
Caso (iii):

Vi(i) = Vg, —[1,G-D+1,Gi-D+1,i-D] R,
Vo () =V, ()= [1,( =D+ 1, -D]-R, (11)
V(i) =V, (i)
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S S S
1.(i) = 1 I.(i) = 2 I.(i) = 3
1@ V3V, () 3V, (i) @ 3V, (30)

Como o objetivo € calcular as perdas na SE;, cada configuracdo apresentard uma

equagdo para este calculo.
P()=3-l1,i-1* R,]
P =3-{[1,G-D+ LG-D]* R + LG -17R,} (12)

Pu() =34 [G =D+ LG =)+ LG =) > R + {1, =)+ LG~ D] > R, }

De acordo com as equagdes apresentadas, pode-se definir a equagdo geral em funcao
das configuragdes da rede. Adotando-se uma varidvel E com valores O ou 1 para representar o
estado de cada chave.

A representacdo de cada caso apresentado anteriormente € exibida na Tabela 5.

Tabela 5. Representacdo do estado das chaves para o circuito exemplo.

Estado da Chave | Caso (1) | Caso (ii) | Caso (iii)
El 0 1 1
E2 1 0 1
E3 1 1 0

0 — chave aberta; 1 chave fechada

Portanto, a equagdo geral para o cdlculo das perdas totais na SE; é definida conforme a
equacao (13). Sendo que a perdas totais se referem as trés fases do sistema e por isso,

precisam ser multiplicadas por trés.

Vi) =V, [ G=D+ 1, 1) E1+ I;(i—-1)- E1- E2]- R,
V,()) =V, (i)~ [I,(i—1)+ ;i —1)- E2] R,
S S S
LY =—"1 1. (H—"2  I[(G—2
l(l) \/gvl(l) 2(1)\/5‘/2(1) S(l)\/gvz(l)
P, (D) =3-[1,i=1)+1,Gi—-1)-El+I,(i-1)-El1-E2] - R, +...
[1,i-1)-E1+1,(ii-1)-El- E2]* - R,

(13)

O procedimento apresentado foi utilizado para obter as equagdes representativas de
cada configuracdo das redes utilizadas no trabalho, pois cada configurag¢ao corresponde a uma

quantidade de perdas nas linhas. Com as equacdes definidas em fun¢do do estado das chaves,
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pode-se aplicar técnicas de otimizacdo com o intuito de encontrar a configuracdo que
minimize a poténcia dissipada nas linhas.
No préximo capitulo, € apresentada a implementacdo dos AGs técnica de otimizacao

utilizada para o problema de minimizacao de perdas considerando variacdes de carga.
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5 ALGORITMO GENETICO APLICADO A RECONFIGURACAO DE REDES DE
DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

5.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se uma breve introducdo sobre Algoritmos Genéticos. Sao
apresentadas as descricdes de seus conceitos principais e funcionamento basico para aplicacio

na selecdo das configuragdes para reducdo de perdas nos sistemas teste analisados.

5.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos foram introduzidos por John Holland em 1975 e fazem parte
da area de Computacdo Evolutiva, que constitui uma familia de métodos computacionais
inspirados na evolugdo natural das espécies.

Segundo (Costa, 1999), a metifora da evolu¢do sugere que as populagdes de
individuos evoluem de acordo com o principio da selecdo natural da sobrevivéncia dos mais
fortes. Individuos mais adaptados ao ambiente terdo mais chances de sobreviverem e se
reproduzirem, enquanto que os menos aptos serdo eliminados com o passar do tempo, em
virtude da limitacdo de recursos existentes no ambiente. Os genes dos individuos de melhores
caracteristicas irdo se disseminar em um nimero crescente de individuos a cada geracao.

A Figura 5.1 apresenta um fluxograma do funcionamento bdsico dos algoritmos

genéticos.
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C INICIO )

Gerar a populacao inicial

A

Avalia a
— Funcao Objetivo
minimizagdo das perdas

Alcangou Nio
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parada
Sim
Recombinagado
™ )
Mutacdo

Figura 5.1. Fluxograma do funcionamento bésico de um algoritmo genético.

Resumidamente, o funcionamento do algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

O algoritmo comeca criando uma populagdo inicial aleatéria, dentro de limites
especificados;

O algoritmo avalia a funcdo objetivo, a aptidao para cada individuo da populagdo;
Através da sele¢ao dos mais aptos para a reproducdo, o algoritmo cria em sequéncia
uma nova populacdo para a geracdo seguinte, aplicando o operador genético de
Recombinagdo (Crossover);

Para manter a diversidade na populacio o algoritmo seleciona individuos
aleatoriamente e aplica o operador de Mutacao;

O algoritmo se encerra quando um determinado critério pré-estabelecido de parada é
encontrado. O algoritmo pode utilizar cinco critérios de paradas: Valor Limite de
Geragoes; Tempo Limite; Valor Limite da Funcdo de Aptidao; Numero de geracodes
onde o valor 6timo fica estabilizado e limite de tempo para a estabilizagdo do valor

6timo entre geragoes.
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5.3 Definicoes e terminologias dos Algoritmos Genéticos

Encontrar a solu¢do do problema de otimizacdo apresentado neste trabalho, significa
descobrir o ponto ou os pontos da rede em que se tem a minimizagdo da funcdo perdas. Para
iss0, os conceitos dos AGs precisam estar relacionados ao problema das redes de distribuicao.
A seguir, definem-se alguns termos dos AGs.

¢ Gene: Elemento do vetor que representa o individuo e indica uma varidvel da solucio
(X1, X2,..., Xpn), pode assumir qualquer valor dentro do intervalo especificado.

¢ Individuo ou Cromossomo: Conjunto de genes que representam a solugdo para o
problema, ou seja, um individuo representa um simples ponto no espaco de busca,
referente a uma determinada configuracdo da rede, o qual se pode avaliar a fungao
objetivo.

e Funcido Objetivo ou de Avaliaciio: E a funcdo que se quer otimizar. Ela contém a
informacdo numérica do desempenho de cada individuo na populagdo. Nela estdo
representadas as caracteristicas do problema que o AG necessita para realizar seu
objetivo, sendo expressa normalmente como F = f (x;, Xx3,..., X,), onde x;, Xz,..., X, SA0
varidveis que o algoritmo procura determinar para otimizar F.

¢ Populacio: Conjunto de individuos ou solugdes.

¢ Geracao: O nimero da iteracdio que o AG executa. As geragdes dizem respeito a
evolucdo que as populagdes vao tendo ao longo do tempo, em fun¢do da aplicagdo dos

operadores genéticos de Recombinacdo e Mutagao.

5.4 Representacao e codificacao

A forma de representar as possiveis solucdes do problema estd associada a um
cromossomo F' = (xj, xa,..., X,), onde cada componente x; representa um gene. Existem varias
maneiras de representar esta codificacio que pode ser de forma bindria, por bits
independentes, nimeros inteiros, permutacdo de elementos entre outros. A mais simples € a
representacao bindria, em que um individuo é uma cadeia de bits que assumem valores O ou 1.
Por representarem diretamente o estado das chaves nas redes de distribui¢do, a codificacdo
por bits e a de nimeros inteiros sdo as mais adequadas para a andlise.

A Figura 5.2 ilustra um exemplo dos dois tipos de codificagdo para andlise das redes

de distribuigao.
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Figura 5.2. Exemplos de codificacdo do individuo (Pereira, 2000).

Como mostra a figura, na codificacdo por ndmeros inteiros, as chaves que estdo
abertas sdo as que aparecem na representacdo do cromossomo, que nesse caso sempre seriam
quatro.

Neste trabalho, adotou-se a representa¢do por nimeros inteiros, onde as solugdes do
problema de reconfiguracao estdo associadas a um cromossomo de tantos genes quanto forem
os patamares de carga. Cada gene é pré-determinado no intervalo de possiveis estados que as
chaves possam assumir. Assim, pode-se garantir que as solugdes inexistentes sejam
desconsideradas, pois ndo estardo incluidas no intervalo de avaliagdo. Também se pode

garantir que sejam analisadas sempre configuracdes radiais na rede de distribuicao.

5.5 Populacao inicial

A populagao inicial € um conjunto de solugdes, onde o AG inicia gerando um nimero
pré-definido de solugdes iniciais, de forma aleatéria, formando a populacdo inicial. Desta
forma, a geracdo da populagdo inicial torna-se bastante simples e € feita através da fungdo
randint do MATLAB®, que gera uma populacdo aleatéria de valores inteiros dentro dos
limites de cada gene.

A Figura 5.3 apresenta o algoritmo que gera a populagdo inicial para aplicagdo em

reconfiguragdo das redes de distribuicao por patamares de carga.
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function population = mypopfun(GenomeLength, FitnessFcn, options)

o\

n=options.PopulationSize;
g=GenomeLength;
bounds = options.PopInitRange; % limites para os genes

tamanho da populacéo

oo

nuimero de genes no cromossomo (varidveis)

population=zeros(n,qg);
for i=1:n
for j=l:g
population(i, j)=randint (1,1,bounds(:,3)");
end
end

Figura 5.3. Algoritmo para gerar a populagao inicial.
5.6 Avaliacao da populacao

A avaliagdo da populacido ocorre de acordo com o valor da funcdo objetivo de cada
individuo, que também € denominada funcdo de fitness, a qual é a maneira utilizada pelo AG
para determinar a qualidade do individuo. A populacio formada pelas configuracoes
candidatas a soluc@o do problema deve ser ordenada, do melhor ao pior individuo, de modo
que no problema de reconfiguracdo da rede a funcdo objetivo € a minimizag¢do da fungao
perdas. Portanto, o individuo que apresentar menor valor para a funcio objetivo é considerado

o melhor individuo e tem a maior possibilidade de sobrevivéncia no ambiente.

5.7 Funcao Objetivo e Restricoes

A funcgdo objetivo pode ser de vdrios tipos, neste trabalho como a reconfiguracdo da
rede € devida a alteracdo da demanda, pressupde-se que todos os consumidores estejam sendo

atendidos. Assim, a fun¢do objetivo € a reducao das perdas de energia elétrica do sistema.

Fungdo Objetivo:

e Minimizar as perdas de energia elétrica do sistema.

Min f = 23'|1i|2'(Li"’i) -Ar (14)

Onde:

fo _ fun¢do perda (kW);

I _ corrente no ramo i (A);
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L; _ comprimento do ramo i (km);

'i — resisténcia unitédria do ramo i (Q);

Ar _intervalo de tempo do respectivo patamar de carga (h).

Ja a restri¢cdo, € a operagdo do sistema sem sobrecarga, respeitando limites de tensdo e

corrente, mantendo a radialidade da rede de distribui¢@o.

Restricoes:
e Manter a radialidade das redes de distribuicao;
e Atender todas as demandas de carga;
e Nao permitir sobrecarga nos elementos pertencentes as redes elétricas;

e Nao permitir violagcdo da faixa de tensdo admissivel nas redes primdrias.

Neste trabalho, assim como em outras pesquisas publicadas, foram consideradas
apenas as restricdes de radialidade e de atendimento de todas as cargas do sistema. De acordo
com (Costa, 1999) as demais restricoes raramente sdo violadas, visto que as melhores
solucdes apresentam boa distribui¢ao dos fluxos de poténcia entre os alimentadores ¢ um bom

perfil para tensdo na rede de distribuicao.

5.8 Fluxo de poténcia

A cada iteracdo € necessdrio o conhecimento da configuracao atual da rede, ou seja, o
caminho percorrido pela corrente desde a subestacdo até as cargas. O processo de resolucao
do fluxo de poténcia € iniciado escolhendo um valor inicial para a tensdao das cargas,
usualmente a tensdo nominal do sistema. Calcula-se a corrente de cada carga, a queda de
tensdo e a nova tensdo nos terminais da carga em func¢do da queda de tensdo na rede.

Paralelamente, calculam-se as perdas totais do sistema para cada patamar de carga.
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5.9 Selecao

A selecdo dos individuos da populagdo se baseia na “sobrevivéncia dos mais fortes”,
onde ha a selecdo dos individuos mais aptos da geracdo atual, que sofrerdo o processo de
recombinacdo para formar novos individuos, sendo a nova geracao.

A escolha dos individuos para o processo de recombinacdo pode ser feita por diversos
métodos, entre eles a selecao por roleta é a mais difundida e utilizada, em que é criada uma
roleta virtual na qual cada cromossomo recebe um pedaco proporcional ao valor da sua
fungdo objetivo. Outra técnica € a selecdo estocdstica uniforme, onde os individuos para
recombinacdo da geracdo atual sdo escolhidos por num numero referente a uma seccio de
linha de comprimento proporcional ao valor de sua aptidio em escala. Também sdo
difundidas as técnicas de torneio, elitismo e a uniforme (Lopes, 2007).

O elitismo auxilia na melhoria de convergéncia do AG, preservando os melhores
individuos da geracdo atual, passando-os para préxima geracdo sem que sofram alteracoes,
garantindo que a melhor configura¢do encontrada na geracdo seja mantida.

Neste trabalho adotou-se o método de selecao por roleta e o elitismo.

A Tabela 6 mostra um exemplo de aplicagdo deste método para quatro individuos.

Tabela 6. Exemplo de individuos e suas respectivas propor¢cdes no método da roleta.

Individuo Valor da Proporg¢do na Proporg¢do na
func¢do objetivo roleta (%) roleta (°)
0001 1 1,61 5,8
0011 9 14,51 52,2
0100 16 25,81 92,9
0110 36 58,07 209,1
Total 62 100% 360°

Rodada a roleta, o selecionado serd o individuo sobre o qual ela parar. O nimero
escolhido supostamente estard entre 0 e 100, representando a porcentagem de cada individuo
ou entre 0 e 360 representando uma posi¢do no circulo.

A Figura 5.4 mostra a roleta para o nimero de individuos da tabela anterior.
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Figura 5.4. Proporg¢des de individuos no método da roleta.

5.10 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos de crossover e de mutagdo t€m o principio de transformar a
populacdo através das geragdes, fazendo com que a populagdo se diversifique e também
mantenha as caracteristicas adquiridas pelas geracdes anteriores para um bom resultado ao
final do processo. Dessa forma, as configuracdes de rede escolhidas no processo de selecdao

sdo submetidas a estes dois operadores que estdo descritos a seguir.

Operador de crossover

Basicamente, depois do processo de selecao das configuracdes de rede de um par de
individuos que efetuardo a recombinagdo, um ponto de corte é selecionado e separam-se 0s
individuos em duas partes: uma a esquerda e outra a direita do ponto de corte. O novo
individuo gerado é composto pela concatenagdo da parte esquerda do primeiro individuo com
a parte direita do segundo individuo. J4 o segundo individuo gerado, pela metade esquerda do
segundo individuo com a metade direita do primeiro individuo.

A Figura 5.5 mostra um exemplo deste processo, onde cada gene representa a

configuragdo final da rede para o patamar de carga associado.
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Figura 5.5. Exemplo do operador crossover por patamar de carga.
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Na func@o para o operador crossover desenvolvida neste trabalho, apds o processo

apresentado na Figura 5.5 que gera dois novos individuos, ocorre uma pré-selecao dos

individuos gerados. A pré-selecdo ordena os novos individuos do melhor ao pior pelo valor da

funcdo objetivo e somente a melhor metade dos individuos gerados € inserida na populagao.

Assim, aumentam-se as chances de encontrar boas solucdes a cada nova iteracao.

A seguir € apresentado o algoritmo do operador de crossover utilizado neste trabalho.
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Figura 5.6. Fluxograma do algoritmo para o operador crossover.

Operador de mutaciao

O operador de mutagdo € utilizado para gerar pequenas perturbagdes nos individuos de
forma a introduzir variabilidade genética na populacdo, garantindo uma maior varredura do
espaco de busca e evitando que o AG convirja prematuramente para uma configuracdo nao
ideal. A mutag@o ocorre a uma taxa constante na populacao e escolhem-se de forma aleatéria
os genes que serdo alterados de acordo com a probabilidade de mutacdo. Varios individuos
podem ter um ou mais genes alterados aleatoriamente, criando um novo individuo.

A Figura 5.7 mostra um exemplo do operador de mutacdo por patamar de carga.



Ponto de mutagao

Individuo antes da ) k [ I | 4
mutacao L o
Individuo depois ) k r 2_ 4
da mutagio L

Figura 5.7. Exemplo do operador de mutagdo por patamar de carga.
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A seguir é apresentado um fluxograma do operador de mutacdo utilizado neste

trabalho.

( INICIO )
v

n = vetor indiv. ancestrais (selegcdo)

>
L

¢ i=1m )

Seleciona individuo que sofrerd
mutac¢ao

A

m = Seleciona aleatoriamente a
quantidade e o gene para mutagdo

CD

y

Realiza mutag@o do gene escolhido
dentro dos limites

Coloca o mutante na
populagdo

Figura 5.8. Algoritmo para o operador de mutacao.
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6 ANALISE DOS RESULTADOS DA RECONFIGURACAO UTILIZANDO
ALGORITMOS GENETICOS

6.1 Introducao

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados da reconfiguracdo considerando
variacoes de carga e obtidos empregando a metodologia descrita no capitulo anterior,

utilizando o software de programacdo MATLAB®.

6.2 Algoritmos Genéticos no MATLAB®

Para implementacdo da metodologia de reconfiguragdo utilizando os algoritmos
genéticos foi utilizado o software de programacao MATLAB®, que é uma linguagem
computacional de alto nivel, a qual possui aplicacdes chamadas toolboxes. Os toolboxes sao
compilagdes de funcdes pré-existentes mais elementares (Guerra, 2008).

O uso do algoritmo genético neste trabalho foi feito por linhas de comando em quatro
funcOes distintas, ndo foi possivel usar diretamente a ferramenta grafica de otimizacido do
toolbox do MATLAB® (Optimization Tools — Genetic Algorithm), devido a complexidade do
problema de reconfigura¢do com variacdes de carga, que exigiu funcdes personalizadas.

Para especificar as opgdes do algoritmo genético por linha de comando é necessario
criar uma estrutura de opgdes utilizando a fungdo ga optimset do MATLAB®. O quadro de

opgoes, possiveis de serem modificadas no algoritmo, € apresentado na Tabela 7.
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Tabela 7. Quadro de op¢des do ga optimset.

- Numeros reais

Tipo da populacdo - Sequéncia de bits
- Personalizada
Tamanho da populagdo []
Numero de individuos de Elite []
Valor da fung¢do objetivo []
Limites iniciais e finais das
varidveis ]
-Ranqueamento (escala)
Escalonamento da funcdo -Proporcional
objetivo -Ordenamento Linear
(pontuagdo)
-Estocastico Uniforme
Tipo de sele¢ao -Roleta
-Torneio
Tipo de crossover -Heuristico
-Uniforme
Taxa de reprodugdo 0.50
Tempo limite Inf
Limite da fungdo objetivo -Inf
Numero de geracoes de parada []
Tempo limite para parada []
-Gaussiana
Fung¢do de mutagao -Uniforme
-Personalizada

Os parametros genéticos mais importantes que determinam o desempenho dos AGs
sdo: tamanho da populagdo, nimero de geragdo, taxa de recombinacdo e a probabilidade de
mutacdo. A escolha dos valores dos parametros, utilizados nos estudos de caso propostos, foi
baseada em valores bem sucedidos de trabalhos publicados. Porém, nao existem estudos
conclusivos sobre quais seriam os melhores valores a serem adotados, pois os parametros

devem ser ajustados de acordo com o tipo de problema a ser analisado.

6.3 Estudo de Casos

6.3.1 Consideracoes iniciais

Para andlise das cargas elétricas adotou-se o comportamento por patamares de carga
como apresentado no Capitulo 4. Foram definidos 5 patamares para andlise de reconfiguracao:

Patamar (i) das 0 até as 6 horas, com duracdo de 6 horas; Patamar (ii) das 6 até as 12 horas,
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com duracdo de 6 horas; Patamar (iii) das 12 até as 18 horas, com duracdo de 5 horas;
Patamar (iv) das 18 até as 22 horas, com duracdo de 4 horas e o Patamar (v) das 22 até as 24
horas, com durac¢do de 3 horas.

A variacdo de carga dos transformadores foi considerada conforme a metodologia
apresentada no Capitulo 4. Consumidores pertencentes a mesma classe de consumo possuem
o comportamento da curva de carga semelhante. Os dados de consumo dos transformadores
utilizados estdo relacionados no Apéndice A.

A Tabela 8 mostra a média dos valores das curvas tipicas utilizadas por classe de
consumo, onde estd representado o maior valor da média das curvas, o qual € assumido para o
respectivo patamar. Na representacdo das diferentes cargas, apenas multiplica-se o valor de
consumo de cada transformador, associado a uma classe de consumo pelo respectivo valor de

seu patamar de carga.

Tabela 8. Maior valor da média das curvas tipicas por Patamar.

Patamar Hora - - - Classe -
Residencial | Industrial | Comercial | Rural Outros
(1) 01:00 - 06:00 | 0,50337 |0,072727 | 0,064264 |0,637983 | 0,165449
(i1) 07:00 — 12:00 | 1,242879 |2,507811| 2,6027 |1,055632|2,338512
(i) | 13:00-17:00 | 0,950803 |2,399975 | 2,677675 |0,999726 | 2,46939
(iv) | 18:00-21:00 | 3,107198 |1,587444 | 2,364387 |3,288572|2,318757
(v) 22:00 - 00:00 | 1,211807 |0,097805 | 0,157983 |1,062209 | 0,20249
Também foram considerados diferentes configuracdes na rede primdria de

distribuicao, variando-se a se¢do do condutor e a resisténcia das linhas. Os parametros

utilizados encontram-se na Tabela 9.

Tabela 9. Parametros dos cabos da rede primdria utilizados nos cédlculos de perdas.

Segiio R (ohm/km) | X (ohm/km) Cca(f’;gﬁzd(‘ge
110 AWG 0.3766 0.4513 242
2/0 AWG 0,2989 0.4431 281
40 AWG 0,1876 0,4249 378
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6.3.2 Caso Teste 1

A topologia da rede utilizada para este estudo é apresentada na Figura 6.1.

I] +Iz I 12 5 3 I3 4 13 +I4

SEI —  — «— «— E,

@—W AN—O—0 «N—o/c ANN—O—O % aAY)

R[ 1R2 Ch1 1 R3 Ch2 1 R4 Ch3 1 R5

S S5 S3 Sy

Figura 6.1. Representacdo dos elementos elétricos do circuito teste analisado.

Supde-se que as duas subestagdes possuem um perfil de consumo distinto. Para isso,
considerou-se dois perfis de carga ficticios, sendo a carga S; e S, um perfil residencial, cujo
pico de consumo se concentra no hordrio entre 18 e 22 horas. J4 as cargas S; e Sy foram
consideradas perfis comerciais e industriais, que geralmente apresentam consumo mais

elevado no periodo das 8 as 18 horas.

Tabela 10. Cargas por patamar adotadas para o Caso Teste 1.

Carga Patamar Patamar Patamar Patamar Patamar

kW) ©) (ii) (iii) (iv) v)
S 297 333 560 1833 715
S> 350 439 620 2200 472
S3 120 934 1300 200 158
S4 140 1720 1431 174 163

Como os picos de consumo das cargas sdo distintos, as perdas seriam minimizadas se
durante parte do dia, por exemplo, nos patamares (ii) e (iii) entre as 7 e as 18 horas, uma
parcela das cargas comerciais fosse transferida para o alimentador da SE;, onde prevalecem as
cargas residenciais S; e S,, que sdo mais leves neste intervalo. Também durante o patamar
(iv), que representa o horario de maior consumo da classe residencial (das 18 as 22 horas),
seria interessante que uma parcela das cargas residenciais fosse transferida para o alimentador
da SE,, quando a carga deste alimentador de perfil industrial e comercial diminui.

A Tabela 11 apresenta os resultados das perdas totais dissipadas nas linhas ao longo do
dia, considerando que a rede da Figura 6.1 opere em uma configuragdo fixa, sem transferéncia

de cargas entre os alimentadores. Como a rede opera de forma radial, sempre existird uma
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chave aberta enquanto as outras estardo fechadas. Neste estudo de caso, sdo trés as

configuragdes de topologia que a rede pode assumir.

Tabela 11. Resultados das perdas de energia considerando configuracao fixa.

Configuracao 1 2 3
Perdas (kW) | 481,98 401,14 452,53
Chave 1 0 1 1
Chave 2 1 0 1
Chave 3 1 1 0

0 — chave aberta; 1 chave fechada

A partir dos resultados da configuracdo fixa, pode-se considerar que a rede esteja
ajustada para manter a Chave 2 aberta, configuracdo que tem o menor valor de perdas

dissipadas.

Para comprovar a necessidade de reconfigurar a rede da Figura 6.1, é executada a
otimizacdo através dos AGs. A configuracdo dos parametros ajustados no ga optimset para

execuc¢do do Caso Teste 1 é mostrada na Tabela 12.

Tabela 12. Parametros do AG para o Caso Teste 1.

Tamanho da populacdo 20
N° de individuos de elite 2
Percentual de Crossover 0.5
e - 0,7 — 3 genes
Probabilidade de mutacdo 0.3 — 2 genes
N° de geracdes 50
Limite de geragdes 35

A Figura 6.2 mostra a configuracdo final da rede da Figura 6.1 apds otimizagdo.
Admitindo que a rede estivesse ajustada na configuracdo 2, comprova-se a necessidade de
reconfiguragcdo para alcancar um balango de cargas entre os dois alimentadores com reducao
das perdas em dois momentos. No patamar (ii), a carga S; é transferida para a SE;, e no

patamar (iv), a carga S; € transferida para a SE,.



60

x 10° Melhor: 394878 Média: 434407
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9 °
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[ ]
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Melhor configuragcao da populagéo

Melhor configuragcao

i i iii iv v
Patamar de carga

Figura 6.2. Configuragdo final da rede de distribui¢cdo Caso Teste 1.

O valor das perdas minimizadas com a reconfiguragdo é de 394,87 kW, melhor valor
da funcdo objetivo. Se comparado aos valores de perdas da Tabela 11 de configuragao fixa, a

melhor solucdo apresenta reducao de perdas dissipadas nas linhas.

6.3.3 Caso Teste 2

A topologia da rede utilizada para o estudo Caso Teste 2 € apresentada na Figura 6.3.

1) R L+ . L+I3+14 s L+..+I5 . L+..+]g SE
«— 2

Figura 6.3. Representacdo dos elementos do circuito Caso Teste 2.
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Para esta andlise foram consideradas duas subestagdes com perfis de carga de
transformadores reais, cujos dados estdo disponiveis no Apéndice A. Foram adotados perfis
de consumidores residenciais para as cargas S; e S, e S; e perfis industriais para as cargas Sy,
Ss e Ss. Todas as resisténcias da linha foram consideradas para o cabo 1/0 AWG de 0,3766
ohm/km, sendo ambas de 1 km.

A Tabela 13 mostra os perfis de carga considerados para cada patamar de carga
analisado, onde se pode observar que a magnitude das cargas industriais € mais elevada se

comparada a residencial.

Tabela 13. Cargas por patamar adotadas para o Caso Teste 2.

Carga Equipamento | Patamar Patamar Patamar Patamar Patamar

kW) Particular - EP @) (>i1) (ii1) @iv) %)
S EP 27 297 733 560 1833 715
S, EP 1256 370 916 700 2290 893
S3 EP 30 121 299 229 748 292
Sy EP 2 50 1750 1675 1100 68
Ss EP5 62 2146 2054 1358 83
A\ EP 29 87 3034 2900 1900 118

A Tabela 14 apresenta os resultados das perdas finais ao longo do dia, considerando
que a rede da Figura 6.3 ndo seja reconfigurada e opere com uma configuracdo fixa. As
configuragdes 3 e 4 seriam mais interessantes para a operacdo da rede por apresentarem

menores perdas.

Tabela 14. Resultados das perdas de energia considerando configuracio unica.

Configuracao 1 2 3 4 5
Perdas (kW) | 3.912,72 | 2.528,48 | 2.365,25 | 2.354,47 | 3.786,53
Chave 1 0 1 1 1 1
Chave 2 1 0 1 1 1
Chave 3 1 1 0 1 1
Chave 4 1 1 1 0 1
Chave 5 1 1 1 1 0
0 — chave aberta; 1 chave fechada

A Tabela 15 mostra a configuracdo dos parametros do ga optimset para execucdo do

Caso Teste 2.
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Tabela 15. Parametros do AG para o Caso Teste 2.

Tamanho da populacdo 20
N° de individuos de elite 3
Percentual de Crossover 0.5
e - 0,7 — 3 genes
Probabilidade de mutacdo 0.3 — 2 genes
N° de geracdes 80
Limite de geragdes 50

A Figura 6.4 mostra a evolucdo da populacdo na execucao da otimizacao com AG até
convergir para a configuracdo que minimiza as perdas totais considerando as variagdes de

carga por patamares.

x 10° Melhor: 2.20376e+006 Média: 2.46609e+006
Y
e  Melhor individuo
28l ° Valor médio da populagao
s .
Qo L °
O 2.6 ..o. . ... o® L °®
o e . . ° P ) Y
S, ® e o . o°° o
L% 24¢ b ° ° 0og® i
®o0e
00000000
2.2+ 000000000000000000000000000000000000000
| | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Geragao
Melhor configuragdo da populagao
o
v}
O
®
S
2
€
o
o
o]
<
)
=

i ii iii iv v
Patamar de carga

Figura 6.4. Configuracdo final da rede Caso Teste 2.

Para atingir a minimizacao das perdas para a rede da Figura 6.3 a otimizacdo mostra
trés mudancas na topologia, a configuracdo 4 ¢ a que resulta em menores valores de perdas.

No patamar (i), periodo de consumo relativamente baixo em todas as classes, as cargas S; e Sy
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residenciais sdo transferidas para a SE,, mantendo um balanceamento de cargas nos dois
alimentadores e resultando em menores perdas. Nos patamares (ii) e (iii), a carga industrial € a
mais significativa. Por esta razdo, ocorre a transferéncia de Sy para a SE;, que nesse periodo
ndo estd tao carregada, ja que possui perfil residencial. Jd nos patamares (iv) e (v), periodo de
maior consumo das cargas residenciais € em que as cargas industriais tém consumo mais
baixo, o balanceamento das cargas ocorre transferindo novamente S, para a SE,.

Para demonstrar a reducdo de perdas, calculou-se a diferenca de valores entre cada
configuragdo fixa e a melhor solugdo alcangada pelo algoritmo genético como apresentado na

Tabela 16.

Tabela 16. Comparagao considerando configuragao fixa e a reconfiguracgao.

Configuracio 1 2 3 4 5
Perdas (kW) | 3.912,72 | 2.528,48 | 2.365.25 | 2.354.47 | 3.786.53
Perdas 2.203.75
otimas
Dl(fl‘:;;‘)‘?a 170897 | 32473 | 1345 | 15072 | 1.582.78
Diferenca % | 41,22 18.48 12.30 6.40 418

Desta forma, supondo que a rede em estudo estd ajustada na configuracdo 4 por
apresentar menor valor de perdas na configuracdo fixa, apds a otimizacdo a solugdo
encontrada de perdas 6timas apresenta reducdo de 6,40% em perdas dissipadas nas linhas se
comparada a configuracao fixa.

Outra andlise foi realizada com a rede Figura 6.3, considerando a variagdo das
resisténcias com diferentes condutores e diferentes comprimentos da linha. Assim, esta nova
andlise apresenta mais semelhanca a uma rede real de distribui¢do. Os perfis de consumo
adotados na Tabela 14 permaneceram os mesmos.

Para as resisténcias R; e Ry, saidas das subestacodes, adotou-se o cabo 2/0 AWG e para
os demais trechos da rede o cabo 1/0 AWG. A Tabela 17 mostra os valores de resisténcias e

as distancias consideradas para este estudo.
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Tabela 17. Resisténcias adotadas para o calculo das perdas.

Resisténcia (Ohm/km)-km
R, (0,2989)-7
R, (0,3766)-2
R; (0,3766)-4
R4 (0,3766)-8
Rs (0,3766)-3
R¢ (0,3766)-6
R, (0,2989)-6

A Figura 6.5 mostra os resultados obtidos na execucdo do AG para otimizacgdo das

perdas.
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Figura 6.5. Configuragdo final da rede variando resisténcia e comprimento da linha.

Os resultados da reconfiguracdo por patamar de carga sdo bastante expressivos quando
se considera a variacdo da carga ao longo do dia. Como se pode perceber na Figura 6.5, a

melhor configuragdo que minimiza as perdas de energia sofreu trés alteracdes ao longo do dia.
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Sendo a melhor opcdo para o patamar (i) a configuragdo 2 e para os patamares (ii) e (iii), a
configuracdo 4. A configuracdo 3 apresenta melhor resultado para o patamar (iv) e (v).
A Tabela 18 mostra a diferenca de valores entre cada configuracao fixa e a melhor

solucdo alcancgada pelo AG.

Tabela 18. Comparagdo considerando configuragdo fixa e a reconfiguracgao.

Configuracio 1 2 3 4 5
Perdas (kW) | 23.289,41 | 13.710,17 | 12.528,89 | 11.794,37 | 20.154.21
Perdas 11.164,37
otimas
Dl(fgf,‘;?a 12.125,04 | 25458 | 1.364,52 630 8.989.84
Diferenca % | 52,06 18.56 10.89 5.34 44.60

A diferenca nos valores entre a configuragdo fixa e apds a otimiza¢do pode nao
representar em um primeiro momento um valor expressivo, pois € de 5,34% considerando a
configuragdo de menor perda. Mas quando se considera que este resultado € de apenas um dia
do ano e o perfil de consumo se repete ao longo do tempo, precisa-se estender esta andlise
para semanas, meses € anos, pois operar a rede com a configuracdo de minimas perdas é
importante tanto pelo aspecto econdmico como para a qualidade de fornecimento.

A Tabela 19 mostra o resultado final das tensdes nas barras de carga, obtidas através

do fluxo de poténcia para o Caso Teste 2, com variagdo dos parametros da linha.

Tabela 19. TensOes nas barras de carga para o Caso Teste 2.

Tensdo (V) Vi V2 V3 V4 V5 V6

Patamar (1) | 13.357,15 | 13.729,61 | 13.730,32 | 13.745,65 | 13.753,77 | 13.775,90
Patamar (ii)) | 13.461,39 | 13.363,18 | 13.226,37 | 12.883,42 | 13.184,63 | 13.396,97
Patamar (ii1) | 13.461,39 | 13.363,18 | 13.226,37 | 12.992,07 | 13.184,63 | 13.396,97
Patamar (iv) | 13.357,15 | 13.257,41 | 13.208,16 | 13.163,38 | 13.217,89 | 13.460,94
Patamar (v) | 13.357,15 | 13.257,41 | 13.208,16 | 13.163,38 | 13.217,89 | 13.460,94

Através dos resultados das tensdes nas barras de carga, comprova-se que a solucdo da
otimizacdo com minimizacdo de perdas apresenta boa distribuicdo dos fluxos de poténcia

entre os dois alimentadores, pois apresenta um bom perfil de tensdo.
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6.3.4 Caso Teste 3

Neste estudo de caso, foram considerados os dados de consumo reais de uma rede de
distribuicdo da AES Sul Distribuidora Gatdcha de Energia, que contempla 3 subestacdes
localizadas na regidao metropolitana do Estado, nas cidades de Esteio, Gravatai e Sapucaia do
Sul. Sdo seis chaves de manobra. Porém, a representacdo da topologia da rede foi
simplificada, para que pudesse ser empregada a metodologia de fluxo de poténcia
desenvolvida neste trabalho.

A Figura 6.6 mostra a representacdo dos elementos para a rede em estudo, onde as
chaves de manobra estdo representadas em seus estados originais na rede, sendo as chaves
Chssu-36s » Chssu-1707 € Chssu.ggg normalmente abertas. Para a configuragao original, esta rede

possui o montante de 436,81 kW de perdas dissipadas nas linhas.

SESPC—E S
1

R2 ChSSU-368 R3 ChSSU—805
Sy A A .
; R
@ ,© @ ®

R8 ChSSU-1707

1 @ 2 @ i "
Ry

ChSSU—899

Ry

@ SEGra-212

Figura 6.6. Representacao dos elementos do circuito Caso Teste 3.

Cada carga S;, S, S3 e Sy compreende um conjunto de consumidores ligados a
transformadores que estao interligados por trechos de rede. O valor da carga de cada conjunto
foi extraido do software ASE Restoration que atualmente possui um sistema computacional

com banco de dados da AES SUL e estdo apresentados na Tabela 20.
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Tabela 20. Dados de consumo da rede Caso Teste 3.

Carga Carga (kW)
Si 388,5
S, 499,96
S3 649,63
\Y 1210,23

Assumindo que a carga S;, S» e S; sejam compostas apenas por transformadores com
consumo residencial e S, consumo comercial, a discriminagcdo das cargas por patamar pode
ser visualizada na Tabela 21. Todas as resisténcias das linhas foram consideradas para o cabo

1/0 AWG de 0,3766 ohm/km, sendo ambas de 1 km.

Tabela 21. Cargas por patamar adotadas para o Caso Teste 3.

Carga Patamar Patamar Patamar Patamar Patamar

kW) € (ii) (iii) (iv) v)
S 195 482 369 1207 470
S> 327 807 617 2018 787
S3 251 621 475 1553 605
Sy 87 3034 2903 900 118

A rede apresentada na Figura 6.6 possui 8 possiveis configuracdes para transferéncia
de carga. Sendo que sempre serdo trés chaves abertas e trés chaves fechadas para manter a
topologia radial. A Tabela 22 apresenta os resultados das perdas finais ao longo do de um dia
para as 8 configuracdes, considerando que a rede nao seja reconfigurada e opere com uma

configuragao fixa.

Tabela 22. Resultados das perdas de energia considerando configurac¢do fixa.

Configuracio 1T | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8
Estados das Chaves

Chave 1 0 1 1 1 1 0 0 0
Chave 2 1 0 0 0 0 1 1 1
Chave 3 1 0 0 1 1 1 0 0
Chave 4 1 1 1 1 0 0 0 1
Chave 5 0 0 1 0 0 0 1 1
Chave 6 0 1 0 0 1 1 1 0

Perdas (kW) | 1.310,44 | 882,01 | 641,27 | 1.022,42 | 750,72 | 907,02 | 734,63 | 810,49

0 — chave aberta; 1 chave fechada
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A partir dos resultados da configuracdo fixa, pode-se considerar que a rede ndo estd
ajustada na melhor configuracao, pois € a configuracdo que apresenta maior valor de perdas.
O ideal seria que esta rede estivesse na configuracdo 3, se fosse considerada uma
configuragdo fixa. A Figura 6.7 mostra a distribui¢do do fluxo na linha para a configuragdo 3,

onde cada cor representa uma subestacao.

® Q]

R R; Ch l\g\
SEcres > Chgsu.aes ! 3 Chgsu-gos I‘klsv 4 SEssrs
b e
@ R, 6 @ 5 R;s

Rs  Chgsy.1707 R7 Chssy.o67 Rs Chgsroom9

S> S3

® ] Chssi o
e
@ @ SEGra-212

Figura 6.7. Distribuicdo do fluxo de poténcia na Configuragado 3.

A Tabela 23 mostra a configuracdo dos pardmetros do ga optimset para execugdo da
otimizacdo do Caso Teste 3. Considerou-se que a populagdo inicial parte da configuracao
original da rede. O nimero de geragdes e o limite de geragdes que o melhor valor da funcdo
objetivo se estabiliza foi ajustado para a complexidade da rede, que precisa executar mais

iteracOes até convergir para a solu¢do que minimiza as perdas da rede.

Tabela 23. Parametros do AG para o Caso Teste 3.

Tamanho da populacdo 20
N° de individuos de elite 2
Percentual de Crossover 0.6
Probabilidade de mutacio 8:; - g EZEEZ
N° de geracdes 100
Limite de geragdes 70
Populagdo inicial [T 111T1]

A Figura 6.8 mostra a configuragao final da rede da Figura 6.7 apdés otimizagao.
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Figura 6.8. Configuragdo final da rede para o Caso Teste 3.

Admitindo que a rede estivesse ajustada na configuracdo 3, devido as menores perdas,
pode-se concluir que a configuragdo 7 é de menor perda no patamar (i), porque a rede fica
mais balanceada, transferindo a carga S| para a SE B, que estava alimentando somente a carga
comercial S4. Nos patamares (ii) e (iii), a melhor configura¢do é manter S; na SE A, S, na SE
B e S; e §3 na SE C. O patamar (iv) é o de maior consumo das cargas residenciais € no
patamar (v), as cargas residenciais sdo todas superiores a carga comercial. Por esta razio, nos
dois dltimos patamares a carga S; é novamente transferida para a SE B.

A Tabela 24 mostra o resultado das tensdes finais nas barras de carga obtidas através

do fluxo de poténcia para o Caso Teste 2.



Tabela 24. Tensoes nas barras de carga para o Caso Teste 3.
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SE A SEB SEC

Tensao Vi V6 V2 V3 V4 V5
V)

Pat(*gnar 13.794,84 | 13.789,68 | 13.788,03 | 13.791,10 | 13.795,55 | 13.796,04
Paz‘ir)nar 13.792,39 | 13.764,70 | 13.784,79 | 13.703,72 | 13.751,86 | 13.777.45
Pa(tﬁ?)‘ar 13.794,18 | 1377302 | 13.788,36 | 1370791 | 1375395 | 13.782,76
Pa(tf‘vr;‘ar 13.768,05 | 13.736,11 | 13.714,09 | 13.73323 | 13.766,61 | 13.77548
Pat(ir)nar 13.787,57 | 13.775,15 | 13.77401 | 13.781,43 | 13.790,71 | 13.790,46

Com o intuito de validar os resultados do fluxo de poténcia com a metodologia do

Capitulo 4, foram realizadas simulacdes através do software MATLAB®/Simulink, as quais

sao demonstradas no Apéndice C. Para verificar os resultados da otimizagdo e validar o AG

foi utilizado o algoritmo de Busca Exaustiva.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma metodologia para a realizacdo da reconfiguracdo das
redes de distribuicdo de energia elétrica em estado normal de operacdo, considerando as
variacdes de carga ao longo do dia, partindo da premissa que existem chaves automatizadas
ao longo dos alimentadores.

Foi comprovada a necessidade de mudancas na configuracdo das redes teste,
considerando anélises por curvas tipicas, discriminadas em patamares de carga, em diferentes
perfis de consumo, com o objetivo principal de reduzir as perdas de energia elétrica nestas
redes. Os estudos de casos mostraram vantagens na reduc¢do de perdas se comparada a
operacdo da rede em configuracdo fixa, sem transferéncia de cargas entre alimentadores. A
funcdo objetivo (minimizacao das perdas) adotada no trabalho se mostrou eficiente, o que foi
comprovado na validacdo dos resultados utilizando o MATLAB®/Simulink. Através do
algoritmo de busca exaustiva, foi possivel observar que as solugdes encontradas pelo AG
foram adequadas, ja que, na busca exaustiva, enumeraram-se e verificaram-se as perdas para
todas as possiveis configuracdes, indicando a melhor solucao.

O problema de redug¢do de perdas foi abordado utilizando algoritmos genéticos,
explorando os recursos principais do método como sele¢do, operadores genéticos de mutacao
e crossover. Houve rapida convergéncia do algoritmo de uma forma geral, como demonstrado
nos estudos de casos. Parte disso se deve ao fato da implementa¢do da funcio crossover, onde
ocorre a pré-selecao dos individuos mais adaptados, que s@o ordenados pelo valor da funcao
objetivo, permanecendo na populagdo somente a melhor metade dos novos individuos
gerados. A funcdo de mutacdo também foi eficiente, promovendo diversificacdo dos
individuos, permitindo que o algoritmo ndo permanecesse preso na mesma configuracao em
todas as iteragdes.

Sendo assim a reconfiguracdo da rede se mostrou uma ferramenta valiosa quando

usada para operagao das redes em condi¢des normais de operagdo, alterando a configuragao
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da rede de acordo com a necessidade do sistema para o balanceamento de carga e reducdo de
perdas, o que na pratica se tornaria possivel devido ao uso de chaves telecomandadas. Operar
a rede com a configuracdo de perdas reduzida nas linhas é importante principalmente para
melhorar a distribui¢do do fluxo de poténcia nos circuitos, tendo como consequéncias o
aumento da vida util dos equipamentos e a melhora do perfil de tensdo ao longo dos
alimentadores.

No entanto, o problema apresentado € muito maior quando aplicado a redes de
distribuicao reais, e devem ser consideradas novas abordagens no estudo para possiveis

continuacdes deste trabalho.

Sugestoes de continuidade:

e Estender a metodologia apresentada, através da modelagem das redes de
distribuicdo e equipamentos na representacdo de grafos, para andlises mais
intuitiva e eficiente do fluxo de poténcia;

e Empregar e comparar outras técnicas de otimizacdo como Simulated
Annealing, Busca Tabu, entre outros;

e (Considerar na andlise de reconfiguracdo os transitérios causados pela

comutagdo das chaves.
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APENDICE A — CURVAS TiPICAS POR PATAMAR DE CARGA
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APENDICEB - PROGRAMAS EM MATLAB
Programa 1 — Curvas Tipicas

Q

% Prepara area de trabalho

clear all

clc

close all

% Comando load para importar os dados a serem tratados %
load ET.txt

load CT.txt

load DM.txt

$ CALCULO DA MEDIA DAS CURVAS TIPICAS PARA CLASSE RESIDENCIAL

med=0; % O valor da média inicialmente precisa ser 0
for y=1:816; % 8l6->Gltima linha da matriz CT para classe RESIDENCIAL
med=med+CT (y, 3) ;
if rem(y,24)==0, % modo de encontrarmos os multiplos de 24
med=med/24;
fcres((y/24),1)=med; % fc (fator de carga residencial)
med=0;
end
end

\

% CALCULO DA MEDIA DAS CURVAS TIPICAS PARA CLASSE INDUSTRIAL

med=0;
for y=1:888; % 2449:3336->0ltima linha da matriz CT para INDUSTRIAL
med=med+CT ( (y+2448),3);
if rem(y,24)==0,
med=med/24;
fcind((y/24),1)=med; % fc (fator de carga industrial)
med=0;
end
end

$ CALCULO DA MEDIA DAS CURVAS TIPICAS PARA CLASSE COMERCIAL

X

med=0;
for y=1:817; % 816:1632->0Gltima linha da matriz CT para COMERCIAL
med=med+CT ((y+815),3);
if rem(y,24)==0,
med=med/24;
fccom((y/24),1)=med; % fc (fator de carga comercial)
med=0;
end
end

% CALCULO DA MEDIA DAS CURVAS TIPICAS PARA CLASSE RURAL
med=0;

for y=1:192; % 3337:3528->01ltima linha da matriz CT para RURAL
med=med+CT ( (y+3336),3);
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if rem(y,24)==0,
med=med/24;
fcrural ((y/24),1)=med; % fc (fator de carga rural)
med=0;
end
end

$ CALCULO DA MEDIA DAS CURVAS TIPICAS PARA CLASSE OUTROS
med=0; % O valor da media inicialmente precisa ser 0

for y=1:816; % 1633:2448->0ltima linha da matriz CT para OUTROS
med=med+CT ((y+1632),3);
if rem(y,24)==0, % modo de encontrarmos os multiplos de 24
med=med/24;
fcout ((y/24),1)=med; % fc (fator de carga outros)
med=0;
end

$ DEMANDA MEDIA POR CURVA TIPICA
Dmed=0;
for x=1:70; % x = classe de consumidores para cada ET

if (ET(x,2)==1), % CLASSE RESIDENCIAL
k=k+1;

1f((ET(x,4)>0)&&(ET(x,4)<=160)) CONSUMO RESIDENCIAL FAIXA 0 - 160
Dmed(x,1) = ET(x,4)/(30*%24) % Demanda Média (KW)
figure('name', 'CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
RESIDENCIAL DE O A 160kW")

o\

for y=1:11 % FAIXA DE CONSUMO 0 - 160 = 11 tipos de curvas
% equagao para acessar a demanda e a hora de um dia
% (1 até 24) para um tipo y de curva (1:24)+24*(y-1)
Dmax (y,1)=Dmed (x, 1) /fcres(y,1);
subplot(4,3,y), $ mostra os graficos na posicao y
Plot (CT((1:24)+24*(y-1),2), Dmax(y,1)*CT((1l:24)+24* (y-

1),3),'r', "linewidth', 2);

x1im ([0 24]); grid on;

end

end

1if((ET(x,4)>=161)&&(ET(%x,4)<=500)) % CONSUMO RESID. FAIXA 161 - 500
Dmed (x,1) = ET(x,4)/(30*24)

figure('name', 'CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
RESIDENCIAL DE 161 A 500kwW")

for y=1:10 % FAIXA DE CONSUMO 161 - 500 = 10 tipos de curvas
Dmax (y, 2)=Dmed (x,1) /fcres(y+11,1);
subplot (4,3,vy),
plot( CT((265:288)+24* (y-1),2),
Dmax (y,2)*CT((265:288)+24* (y-1),3), 'b', "linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;

% inicia em 265 - primeiro valor da faixa 2
end
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end

1if ((ET(x,4)>=501)) % CONSUMO RESIDENCIAL FAIXA 501 - 1000kw
Dmed (x,1) = ET(x,4)/(30%*24) % Demanda Média (kW)
figure('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
RESIDENCIAL >= 501kW")
for y=1:13 % FAIXA DE CONSUMO 501 - 1000kW = 13 tipos de curvas
Dmax (y, 3)=Dmed (x, 1) /fcres(y+21,1);
subplot (4,4,vy),
plot( CT((505:528)+24* (y-
1),2),Dmax(y,3)*CT((505:528)+24* (y-1),3),'g", "linewidth',2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end
end

9% INDUSTRIAL ————————— e

if (ET(x,2)==2),
t=t+1;

1if((ET(x,4)>0)&& (ET(x,4)<=500)) % FAIXA 0 - 500kw
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
INDUSTRIAL DE O A 500kwW')

for y=1:13 % FAIXA DE CONSUMO 13 tipos de curvas
Dmax (y, 4)=Dmed (x,1)/fcind(y,1);
subplot (4,4,vy),
Plot (CT((2449:2472)+24* (y-1),2),

Dmax (y,4)*CT((2449:2472)+24*(y-1),3),'c','linewidth', 2)

x1im ([0 24]); grid on;

end

end

if((ET(x,4)>501)&&(ET(x,4)<=1000)) % FAIXA 501 - 1000kw
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
INDUSTRIAL DE 501 A 1000kw")

for y=1:12 % FAIXA DE CONSUMO 12 tipos de curvas
Dmax (y, 5)=Dmed (x, 1) /fcind(y+11,1);% (y+11l)para acessar o0s
fccom da sequencia de 12 a 24
subplot (4,4,vy),
plot (CT ((2472:2495)+24* (y-1),2),
Dmax (y,5) *CT((2472:2495)+24* (y-1),3), 'yellow', 'linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end

if ((ET(x,4)>1000)) % FAIXA ACIMA DE 1000kwW
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure ('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-—
INDUSTRIAL ACIMA DE 1000kwW")
for y=1:12 % FAIXA DE CONSUMO 12 tipos de curvas
Dmax (y, 6)=Dmed (x, 1) /fcind(y+24,1);
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subplot (4,3,v),
plot (CT((3049:3072)+24*(y-1),2),
Dmax (y,6)*CT((3049:3072)+24*(y-1),3),'r',"'"linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end
end

$% —mmmm e COMERCIAL-——————————
if (ET(x,2)==3), $ PARA CLASSE COMERCIAL

if((ET(x,4)>0)&& (ET(%x,4)<=500)) % FAIXA 0 — 500kw
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
COMERCIAL DE 0 A 500kwW")
for y=1:11 % FAIXA DE CONSUMO 11 tipos de curvas
Dmax (y, 4)=Dmed (x, 1) /fccom(y, 1) ;
subplot (4,3,v),
Plot (CT((817:840)+24*(y-1),2),
Dmax (y,4)*CT((817:840)+24*(y-1),3),'c', "linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;

end
end
1if((ET(x,4)>501)&&(ET(x,4)<=1000)) % FAIXA 501 — 1000kw
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW) - consumo (kWh)

matriz ET
figure ('name', 'CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
COMERCIAL DE 501 A 1000kw")
for y=1:13 % FAIXA DE CONSUMO 13 tipos de curvas
Dmax (y,5)=Dmed (x,1)/fccom(y+11,1);% (y+11)para acessar o0s
fccom da sequencia de 12 a 24
subplot (4,4,vy),
plot (CT((1081:1104)+24*(y-1),2),
Dmax (y,5)*CT((1081:1104)+24*(y-1),3), 'yellow', 'linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end

if ((ET(x,4)>1000)) % FAIXA ACIMA DE 1000kwW
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW) - consumo (kWh)
matriz ET
figure ('name', 'CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-—
COMERCIAL ACIMA DE 1000kw")
for y=1:10 % FAIXA DE CONSUMO COMERCIAL ACIMA DE 1000
Dmax (y, 6)=Dmed (x, 1) /fccom(y+24,1);
subplot (4,3,vy),
plot (CT((1393:1416)+24*(y-1),2),
Dmax (y,6)*CT((1393:1416)+24*(y-1),3),'g', 'linewidth',2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end

if (ET(x,2)==4), % PARA CLASSE RURAL
r=r+1l;
1f(ET(x,4)>0)
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Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA-
RURAL"')
for y=1:8 $ FAIXA DE CONSUMO RURAL = 8 tipos de curvas
Dmax (y, 7)=Dmed (x, 1) /fcrural(y,1);
subplot (2,4,vy),
plot (CT((3337:3360)+24*(y-1),2),
Dmax (y, 7) *CT ((3337:3360)+24*(y-1),3), 'm', '"linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end
end

o

$% —mmmmmm e OUTROS—————————————m e

if (ET(x,2)==5),
o=0+1;

1if((ET(x,4)>0)&&(ET(x,4)<=500)) % CONSUMO FAIXA O - 500kw
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA

— OUTROS DE 0O A 500kwW")

for y=1:11 % FAIXA DE CONSUMO 11 tipos de curvas

Dmax (y, 4)=Dmed (x,1) /fccom(y,1);

subplot (4,3,v),

plot (CT((1633:1656)+24*(y-1),2),
Dmax (y,4)*CT((1633:1656)+24*(y-1),3),'b','linewidth', 2)

x1im ([0 24]); grid on;

end

end

\

if ((ET(x,4)>501)&&(ET(x,4)<=1000)) % CONSUMO FAIXA 501 - 1000kwW
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure ('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA -
OUTROS DE 501 A 1000kw")
for y=1:13 % FAIXA DE CONSUMO 13 tipos de curvas
Dmax (y,5)=Dmed (x,1)/fcout (y+11,1);% (y+11)para acessar o0s
fccom da sequencia de 12 a 24
subplot (4,4,vy),
plot (CT((1897:1920)+24*(y-1),2),
Dmax (y,5)*CT((1897:1920)+24*(y-1),3), 'yellow', 'linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end

if ((ET(x,4)>1000)) % CONSUMO CLASSE OUTROS FAIXA ACIMA DE 1000kw
Dmed (x,1)=ET(x,4)/(30*24) % Demanda Média (kW)
figure ('name', '"CURVAS DE CARGA (CURVA TIPICA x DEMANDA MAXIMA -
OUTROS ACIMA DE 1000kw")
for y=1:10 $ FAIXA DE CONSUMO OUTROS ACIMA DE 1000
Dmax (y, 6)=Dmed (x,1) /fcout (y+24,1);
subplot (4,3,vy),
plot (CT((2209:2232)+24* (y-1),2),
Dmax (y,6)*CT((2209:2232)+24*(y-1),3),'g', 'linewidth', 2)
x1im ([0 24]); grid on;
end
end
end
end



Programa 2 — Caso Teste 1

function val = myfitnessfun (x)
$CASO TESTE 1 TRES CHAVES

o

°

Cargas em Patamares

S1 = [297 333 560 1833 715]*1e3; %$Residencial
S2 [350 439 620 2200 472]1*1e3; %$Residencial
33 [120 934 1300 200 158]*1e3; %$Comercial
S4 = [140 1720 1431 254 163]1*1e3; %$Comercial
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Vg = 13.8e3;

r3 = sqgrt(3);

Lpa = 0;

% vetor de duas posigbes Ix e Ix(i+1)

V1=[Vg;0]; Vv2=[Vvg;0]; V3=[Vg;0]; V4=[Vg;0]; V3B=[Vg;0]; V2B=[Vg;0];
I1=[0;0]1; I2=[0;0]1; I3=[0;0]1; I4=[0;0]1; I2a=[0;0]; I3a=[0;01];

R1=[0.3766*1]; R2=[0.3766*1]; R3=[0.3766*1]; R4=[0.3766*1]; R5=[0.3766*11];
for j=1:5

switch x(3)

case 1
E1=0;
E2=1;
E3=1;
case 2
El=1;
E2=0;
E3=1;
case 3
El=1;
E2=1;
E3=0;
end
% Calcula a corrente inicial das cargas
I1(1) = S1(3j)/(x3*V1(l));
I2(1) = 82( )/ (x3*V2(1));
I3(1) = S3(3J)/(r3*v3(1));
I4(1) ( )/ (r3*V4 (1)) ;
I2a(l) = S2(3)/(r3*V2B(1));
I3a(l) = S3(3j)/(r3*V3B(1));
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
V1(i)=Vg-(I1(i-1)+I2(i-1)*E1+I3(i-1)*E1*E2)*R1;
T1(1)=(S1(3)/(x3*V1(i)));
V2 (i)= V1(i)-(I2(i-1)+I3(i-1)*E2)*R2;
12(1):(82(3)/(r3*V2( ))) s
V3(i)= V2(1i)-(I3(i-1))*R3;



13(i):(S3(j)/(r3*V3( )));

V1(i+l)= Vg-(I1(i)+I2(1i)*E1+I3(1i)*EL*E2)*R1;
V2 (i+l)= V1(i+1)-(I2(1i)+I3(i)*E2)*R2;
V3(i+l)= V2 (i+1)-(I3(i))*R3;

V4 (i)=Vg-(I4(i-1)+I3a(i-1)*E3+I2a(i-1)*E3*E2)*R5;
T4(1)=(S4(3)/(x3*V4(i)));

V3B(i)= V4 (i)-(I3a(i-1)+I2a(i-1)*E2)*R4;
13a(i):(S3(j)/(r3*V3B( ))) s

V2B (i)= V3B(i)-(I2a(i-1))*R3;
I2a(i)=(S2(3j)/(r3*V2B(1i)));

V4 (i+1)=Vg—-(I4(i)+I3a(i)*E3+I2a(i)*E3*E2)*R5;
V3B(i+1)=V4(i+1l)-(I3a(i)+I2a(i)*E2)*R4;

V2B (i+1l)= V3B(i+1l)-(I2a(i))*R3;

teste=abs (V1 (1)-V1(i-1)+V4(i)-V4(i-1));

if 1i>20
break
end
end

Q

% pega o valor da ultima posigao da matriz
il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id4=length(I4);
i3a=length(I3a); i2a=length(I2a);

% PERDAS TOTAIS
Lp—(((Il(il)+I2(i2)*El+I3(i3)*El*E2)A2)*Rl+...
(I2(12)*E1+I3(13)*E1*E2)"2*R2+...
(I3(1i3)*E1*E2) "2*R3+...
(I4(i4)+I3a(i3a)*E3+I2a(i2a)*E2*E3)"2*R5+...

( (i3a) *E3+I2a(i2a) *E2*E3) "2*R4+. ..

( (i2a) *E2*E3) “"2*R3) ;

% Tempo de duracao de cada patamar
if j==1, tempo=6; end
if j==2, tempo=6; end
if j==3, tempo=5; end
if j==4, tempo=4; end
if j==5, tempo=3; end

fprintf ('Patamar %d - Perda = $f\n', j,Lp*tempo)
val=Lpa+3* (Lp*tempo); % soma o valor de perdas anterior mais o atual
Lpa=val;

end

% mostra tensao na barra de carga

fprintf('Sub A | V1 = %£ | V2 = %f | V3 =
$f\n',V1(length(V1l)),V2(length(V2)),V3(length(V3)));
fprintf('Sub B | V4 = %f | V3B = %f | V2B =

$f\n',V4d (length(V4)),V3B(length(V3B)),V2B(length(V2B)));
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Programa 3 — Caso Teste 2

function val = myfitnessfun (x)

% CASO TESTE 2 — REDE COM 5 CHAVES

S1 = [297 733 560 1833 715]1*1e3; $Residencial EP 27 = 590 kw
S2 = [370 916 700 2290 893]*1e3; $Residencial EP 1256 = 737 kw
S3 = [121 299 229 748 292]1*1e3; %$Residencial EP 30 = 241 kw
S4 = [50 1750 1675 1100 68]*1e3; $Industrial EP 2 = 698 kw

S5 = [62 2146 2054 1358 831*1e3; $Industrial EP 5 = 856 kw

S6 = [87 3034 2900 1900 118]1*1e3; $Industrial EP 29 = 1210 kw

Vg = 13.8e3; Lpa = 0; r3 = sqrt(3);
Vla=[Vg;0]; V2a=[Vg;0]; V2b=[Vg;0]; V3a=[Vg;0]; V3b=[Vg;0];
Vé4a=[Vg;0]; V4b=[Vg;0]; V5a=[Vg;0]; V5b=[Vg;0]; V6b=[Vg;0];

% vetor de duas posigbes Ix e Ix(i+1)

I1a=[0;0]1; I2b=[0;0]; I2a=[0;0]1; I3a=[0;0]; I3b=[0;0]1; I4a=[0;0];
I4b=[0;0]1; I5a=[0;0]; I5b=[0;0]1; I6b=[0;0];

ALTERA A RESISTENCIA E COMPRIMENTO DA LINHA
R1=[0.3766*1]; R2=[0.3766*1]; R3=[0.3766*1]; R4=[0.3766%*1];

o\

o\°

% R5=[0.3766*1]; R6=[0.3766*1]; R7=[0.3766*1];
R1=[0.2989*7]; R2=[0.3766%*2]; R3=[0.3766*4]; R4=[0.3766%*8];
R5=[0.3766*3]; R6=[0.3766*6]; R7=[0.2989%*6];

for j=1:5

switch x(3)
case 1
E1=0;
E2=1;
E3=1;
E4=1;
ES5=1;

case 2
El=1;
E2=0;
E3=1;
E4=1;
E5=1;

case 3
El=1;
E2=1;
E3=0;
E4=1;
E5=1;

case 4
El=1;
E2=1;
E3=1;
E4=0;
E5=1;



case 5
El=1;
E2=1;
E3=1;
Ed=1;
E5=0;

end

Q

% Calcula a corrente inicial das cargas
Ila(l) = Sl )/ (r3*V1ia(l));

(3 ;
I2a(l) = S2(3)/(r3*vV2a(l));
I3a(l) = S3(j)/(r3*v3a(l));
I4a(l) = S4(3)/(r3*Vda(l));
IS5a(l) = S5(3)/(r3*v5a(l));
I6b(1l) = S6(J)/(r3*Veb(1l));
I5Sb(1l) = S5(3)/(r3*V5b(1l));
I4b (1) = S4(j)/(r3*V4b(1l));
I3b(1) = S3(3)/(r3*V3b(1l));
I2b(1) = S2(3j)/(r3*V2b(1));
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
Vla(i)= Vg (Ila(i-1)+I2a(i-1)*E1+I3a(i-1)*E1*E2+I4a(i-
1)*E1*E2*E3+I5a(i-1) El*EZ*E3*E4)*Rl
Ila(i)= (S1(jJ )/(r3*V1a( )));
V2a(i)= Vla(i)-(I2a(i-1)+I3a(i-1)*E2+I4a(i-1)*E2*E3+I5a(i-
1) *E2*E3*E4) *R2;
I2a(i)= (S2(J)/(r3*V2a(i)));
V3a(i)= V2a(i)-(I3a(i-1)+Id4a(i-1)*E3+I5a(i-1)*E3*E4)*R3;
I3a(i)= (S3(j)/(r3*V3a( ))) s
Vda(i)= V3a(i)-(Ida(i-1)+I5a(i-1)*E4d)*R4;
T4a(i)= (S4(J)/(r3*Vda(i)));
V5a(i)= V4a(i)-I5a(i-1)*R5;
I5a(i)= S5(3j)/(r3*Vba(i));
Vla(i+l)= Vg-
(Ila(i)+I2a(i)*El+I3a(i)*E1*E2+I4a (i) *E1*E2*E3+I5a (i) *E1*E2*E3*E4) *R1;
V2a(i+l)= Vla(i+1l)-
(I2a(i)+I3a(i)*E2+I4a(i)*E2*E3+I5a(i)*E2*E3*E4) *R2;
V3a(i+l)= V2a(i+1l)-(I3a(i)+Ida(i)*E3+I5a(i)*E3*E4)*R3;
Vda(i+1l)= V3a(i+l)-(Ida(i)+I5a(i)*E4d)*R4;
Vha(i+l)= Vda(i+1l)-I5a(i)*R5;
Veb(i)= Vg-(I6b(i-1)+I5b(i-1)*E5+I4b(i-1)*E5*E4+I3b(i-
1) *ES5*E4*E3+I2b(1-1) E5*E4*E3*E2)*R7
I6b(i)= (S6(3J)/(r3*Veb(i)));
V5b(i)= V6b(i)-(Ibb(i-1)+I4b(i-1)*E4+I3b(i-1)*E4*E3+I2b(i-
1) *E4*E3*E2) *R6;
ISb(i)= (S5(J)/(r3*V5b(i)));
Vib (i) = V5b(1)7(I4b(ifl)+13b(ifl)*E3+12b(i71)*E3*E2)*R5;
I4b(i)= (S4(J)/(r3*Vib(i)));
V3b(i)= V4b(i)-(I3b(i-1)+I2b(i-1)*E2)*R4;
I3b(i)= S3(J)/(r3*V3b(i));
V2b (i) = V3b(1)712b(i71)*R3;
I2b(i)= S2(Jj)/(r3*V2b(i));
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V6b (i+1)= Vg-

(I6b(i)+I5b(i)*E5+I4b(i)*E5*E4+I3b (i) *E5*E4*E3+I2b (i) *ES5*E4*E3*E2) *R7;
V5b (i+1l)= V6b(i+1)-

(I5b(i)+I4b(i)*E4+I3b(i)*E4*E3+I2b (i) *E4*E3*E2) *R6;
Vab (i+1)= V5b(i+1)-(I4b(i)+I3b(i)*E3+I2b(i)*E3*E2)*R5;
V3b(i+1)= V4b(i+1)-(I3b(i)+I2b(i)*E2)*R4;
V2b (i+1)= V3b(i+1)-I2b (i) *R3;

teste=abs (Vla(i)-Vla(i-1)+Veb(i)-V6eb(i-1));
if 1i>20
break
end
end

il=length(Ila); i2b=length(I2b); i2a=length(I2a);
i3a=length(I3a);i3b=length(I3b); ida=length(I4a);
idb=length(I4b); ibS5a=length(I5a); i5b=length(I5b); i6=length(I6b);

4

% PERDAS TOTAIS

LpA=(((Ila(il) + I2a(i2a)*El + I3a(i3a)*E1*E2 + Id4a(ida)*E1*E2*E3 +
I5a(ib5a)*E1*E2*E3*E4) "2) *R1+. ..
((I2a(i2a)*El + I3a(i3a)*E2*El + I4a(ida)*E1*E2*E3 +
I5a(ib5a) *E1*E2*E3*E4) "2) *R2+. ..
((I3a(i3a)*E1*E2 + I4a(ida)*E3*E2*El +
I5a(i5a)*E1*E2*E3*E4) "2) *R3+. ..
((I4a(ida)*E1*E2*E3 + Ib5a(iba)*EL1*E2*E3*E4)"2)*R4+...
(I5a(iba)"2)*R5*E1*E2*E3*E4) ;

LpB=(((I6b(i6) + I5b(i5b)*E5 + I4b(idb)*ES5*E4 + I3b(i3b) *ES5*E3*E4 +
I2b(i2b) *ES5*E3*E4*E2) "2) *R7+. ..
((ISb(i5b)*ES5 + I4b(i4b)*E4*E5 + I3b(i3b)*ES5*E4*E3 +
I2b(i2b) *E5*E3*E4*E2) "2) *R6+. ..
((I4b(i4b)*E5*E4 + I3b(i3b) *E3*E4*E5 +
I2b(i2b) *E5*E3*E4*E2) *2) *R5+. ..
((I3b(i3b) *E5*E4*E3 + I2b(i2b) *ES5*E3*E4*E2)"2) *R4+...
(I2b(i2b) "2) *R3*E2*E3*E4*EDS) ;
% Tempo de duracao de cada patamar
if j==1, tempo=6; end
if j==2, tempo=6; end
if j==3, tempo=5; end
if j==4, tempo=4; end
if j==5, tempo=3; end

fprintf ('Patamar %$d - Perda = %$f\n', j, (LpA+LpB)) *tempo;

val=Lpa+3* ( (LpA+LpB) *tempo); % soma o valor de perdas anterior mais
atual

Lpa=val;

$fprintf ('Perdas totais...\n')

fprintf ('\nTensdes na Subestacdo A\n');

fprintf ('Vlia = $5.5f V | V2a = %5.5f
VAn',Vla(length(Vla)),V2a(length(V2a)));
fprintf('v3a = $5.5f V | Vda = %5.5f

VAn',V3a(length(V3a)),V4da(length(Via)));
fprintf ('v5a = %5.5f VA\n\n',V5a(length(V5a)));



fprintf ('Tensdes na Subestacdo B\n');

fprintf ('Veb = $5.5f V | V5b = %$5.5f
VAn',Vé6b(length(Véeb)),V5b(length(V5b)));
fprintf ('Vdb = $5.5£ V | V3b = %5.5f

VAn',V4db(length(V4b)),V3b(length(V3b)));
fprintf ('V2b = %$5.5f V\n',V2b(length(V2b)));

fprintf ("\nPT = %5.5f W\n',val);

end

Programa 4 — Caso Teste 3
function val = myfitnessfun (x)
S1 = [195 482 369 1207 470]1*1e3; %$Residencial 388,5
S2 = [327 807 617 2018 787]1*1e3; $Residencial 649,63
S3 = [251 621 475 1553 605]*1e3; %$Residencial 499, 96
S4 = [87 3034 2903 900 183]*1e3; %$Comercial 1306, 23

Vg = 13.8e3; Lpa = 0; r3 = sqrt(3);

V1=[Vg;0]; V2=[Vg;0]; V5=[Vg;0]; Ve=[Vvg;0];

V2B=[Vg;0]; V3B=[Vg;0]; V4B=[Vg;0]; V5B=[Vg;0]; V6B=[Vg;0];
V5C=[Vg;0]; V6C=[Vg;0];

I1=[0;0]; 12=[0;0]; I3=[0;0]; I4=[0;0];

R1=[0.3766*1];R2=[0.3766*1];R3=[0.3766*1];R4
R6=[0.3766*1];R7=[0.3766*1];R8=[0.3766*1];R9=[0.3766*1];

for j=1:5
switch x(3)

case 1

Q

% Calcula a corrente inicial das cargas
I1(1) = Sl(')/(r3*V2B(l));

I2(1) = S2(J)/(xr3*VeB(1l));
I3(1) = S3(J)/(r3*V5B(1));
I4(1) 4(3)/(x3*V3B(1));
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
V4B (1) = —(I1(1-1)+4I2(1i- )+I3( 1)+4I4(i-1))*R5;
V3B (1i)= V4B(1) (I4(i-1)+I1(i-1))*R4;
V2B (i)= V3B(i)-(I1(i-1))*R3;
V5B (1i)= V4B (i)- (I3(1 1)+I2(i-1))*R6;
V6B (1) = V5B(1)7( 2(1i-1))*R7;
I1(i)= (S1(J)/(r3*V2B(i)));
I2(i)= (S2(J)/(r3*VeB(i)));
I3(i)= (S3(J)/(r3*V5B(1)));
I4(i)= (S4(3J)/(xr3*V3B(i)));
VAB (i+1l)= Vg—(I1(1i)+I2(1)+I3(1)+I4(i))*R5;
V3B(i+1l)= V4B (i+1)—-(I4(i)+I1(i))*R4;

=[0.3766*1];R5=[0.3766*1];
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V2B (i+1l)= V3B(i+1l)-(I1(1i))*R3;
V5B (i+1l)= V4B (i+1)-(I3(i)+I2(1i))*R6;
V6B (i+1l)= V5B (i+1l)-(I2(1i))*R7;

teste= abs (V4B (1i)-V4B(i+1));
if 1i>20
break
end
end

il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id4=length(I4);

% PERDAS TOTAIS
Lp=(R5* (I1(11)+I4(14)+I3(1i3)+I2(1i2))"2)+(R4*(I4(14)+I1(1i1))"2)+...
(R3*I3(1i3)"2)+(R6*(I3(1i3)+I2(12))"2)+R7*(I2(12)"2);

case 2

Q

% Calcula a corrente inicial das cargas
I1(1) = Sl(j)/(r3*v2(1))-

I2(1) = S2(3)/(xr3*Ve(1l));
I3(1) = S3(3)/(xr3*V5(1));
I4(1) = S4(j)/(xr3*V3B(1));
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
V1(i)= Vg—-(I1l(i-1)+I2(i-1)+I3(i-1))*R1;
V2(i)= V1(i)-(I1(i- 1))*R2
V6 (i)= V1(i)—-(I2(i-1)+I3(i-1))*RS8;
V5(i)= V6 (i)-(I3(i-1))*R7;
I1(i)= (sS1(J)/(x 3*v2(1)))
I2(i)= (S2(J)/(x3*V6(i)));
I3(1i)= (S3(J)/(r3*V5(i)));
V1(i+l)= Vg-(I1(i)+I2(1)+I3(1i))*R1
V2 (i+1l)= V1(i+1)-(I1l(i))*R2;
V6 (i+1l)= V1(i+1)—-(I2(i)+I3(i))*R8
V5 (i+1l)= V6 (i+1)—-(I3(1i))*R7;
V4B (i)= Vg—-(I4(i-1))*R5;
V3B(i)= V4B (1i)—-(I4(i-1)) *R4;
T4(i)= (S4(3)/(r3*V3B(1)));
V4B (i+1)= Vg-(I4(i))*R5;
V3B (i+1l)= V4B (i+1)—-(I4 (1)) *R4;

teste=abs (V1 (i)-V1(i+1)+V4B(i)-V4B(i+1));
if 1i>20
break
end
end

il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id4=length(I4);

% PERDAS TOTAIS
Lp=(R1*(I1(1i1)+I2(1i2)+I3(1i3))"2)+(R2*I1(il)"2)+(R8* (I3 (1i3)+
I2(12))"2)+R7*(I3(13)"2)+(R5*I4(14)"2)+(R4*I4(1i4)"2);

case 3
% Calcula a corrente inicial das cargas
I1(1) = S1(3)/(x3*V2(1));

I2(1) = S2(3)/(x3*VeC(1l));



I3(1) = S3(J)/(x3*V5C(1));
T4(1) (3)/(x3*V3B(1));
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
Vl(')* Vg-(Il(i-1))*R1;
2(i)= V1(i)-(I1(i-1))*R2;
1(i)= (s (j)/(r3*V2( )) )i
1(i+1)= Vvg-(I1l(i))*R1;
2(i4+1)= V1(i+1)-(I1(i))*R2;
V4B (i)= Vg—-(I4(i-1))*R5;
V3B(1i)= V4B (1i)-(I4(i-1))*R4;
T4(i)= (S4(J)/(xr3*V3B(i)));
V4B (i+1)= Vg-(I4(i))*R5;
V3B(i+1l)= V4B (i+1)-(I4(i))*R4;
V5C(i)= Vg-(I3 (i )+IZ(1 1)) *R9;
vVeC (i) = V5C(1)—( 2(i-1))*R7;
I2(1)= (82(3)/(r3*V6C(1))),
I3(1i)= (S3(3j)/(r3*V5C(1)));
V5C(i+1l)= Vg-(I3(1i)+I2(1i))*R9;
V6C (i+1)= V5C(i+1)—-(I2(i))*R7;
teste=abs (V1 (1)-V1(i+1)+V4B (i)
if 1i>20
break
end

end

—V4B (1+1)+V5C (1)

il=length(Il);

% PERDAS TOTAIS
Lp=(R1*I1(1i1)"2)+(R2*I1(
(RO* (I3 (1i3)+I2(i2))

i2=1length(I2);

N2)+RT*(I2(12)

1i1)"2)+(R5*(I4(1i4))

~2);

i3=length(I3);

~N2)+

fprintf ('

fprintf (

VAn',V1(length (V1))

fprintf ('

\nTensdes na Subestacao A\n');
'Vl = %5.5f vV | V2 = %5.5f
, V2 (length(V2)));

Tensdes na Subestacao B\n');

fprintf ('V4B
V\n',V4B (length (V4B))

fprintf ('

%$5.5f vV | V3B = %5.5f

, V3B (length (V3B)));

Tensdes na Subestacdo C\n');

fprintf ('V5C = $5.5f V ',V5C(length(V5C)));
fprintf ('VeC = %5.5£ V ',V6C(length(VeC)));
case 4
% Calcula a corrente inicial das cargas
I1(1) = Sl( )/ (x3*V2(1));
I2(1) = S2(3)/(x3*V6B(1));
I3(1) 3(3)/(x3*V5B(1));
I4(1) = S4(3)/(x3*V3B(1));
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
V1(i)= Vg-(I1l(i-1))*R1;

i4=length(I4);

(R4*(I4(1i4))

-V5C(1i+1));

"2)+. ..
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V2 (i)= V1(i)-(I1l(i-1))*R2;

I1(i)= (S1(J)/(r3*v2(i)));

V1(i+l)= Vg-(I1(i))*R1;

V2 (1i+1)= V1(i+1)-(I1l(1i))*R2;

V4B (1)= Vg—(I2(1i-1)+I3(i-1)+I4(i-1))*R5;
V5B (i)= V4B(1)-(I3(i-1)+I2(i-1))*R6;
V6B (i)= V5B(1)-(I2(i-1))*R7;

V3B(i)= V4B(1i)-(I4(i-1))*R4;

I2(i)= (S2(J)/(r3*VeB(i)));

I3(i)= (S3(3J)/(xr3*V5B(i)));

I4(i)= (S4(J)/(xr3*V3B(1i)));

V4B (i+1)= Vg—(I2(1i)+I3(1i)+I4(1i))*R5;
V5B (i+1)= V4B (i+1)—(I3(1i)+I2(1i))*R6;
V6B (i+1)= V5B(i+1)—-(I2(i))*R7;
V3B(i+1l)= V4B (i+1)-(I4(1i))*R4;

teste=abs (V1 (i)-V1(i+1)+V4B(1i)-V4B(i+1));
if 1i>20
break
end
end

il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id4=length(I4);

% PERDAS TOTAIS

Lp=(R1*I1(1i1)"2)+(R2*I1(1i1)"2)+(R5*(I4(1i4)+I3(13)+I2(1i2))"2)+...

(R4*I4(1i4)"2)+(R6*(I3(1i3)+I2(12))"2)+R7*(I2(12)"2);

case 5
% Calcula a corrente inicial das cargas
I1(1) Sl(')/(r3*v2(l));
I2(1) 2(3)/(xr3*ve (1)) ;
I3(1) = S3(3)/(x3*V5B(1));
I4(1) = S4(j)/(r3*V3B(1l))
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;

1)) *R1;

I2

1)
( 1)
3*V2(

(

I2 *R1;

1(

2 (

2;
8;
)i
)i
)
*R2

(i

) *R
) *R
i))
i))
(1)
i))
i))

i-1)+I4
(I4(1
(I3(1

r

( ) *R5;
1)
1)
3*V5B(1
1
(
4 (
34

)
4;
6;

r3*V3B (i
3(1)+14
i+1) - (I

1
R
R
)i
)i
)
)
) (I )

l

)*
)*
))
))
i)
i)
i)

I—‘I—‘HAAI

4
4
*R
*
*

R4
R6;
teste=abs (V1 (1)-V1(i+1)+V4B(1i)-V4B(i+1l));

if 1i>20



break
end
end

il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id4=length(I4);

% PERDAS TOTAIS
Lp=(R1*(I1(1i1)+I2(1i2))"2)+(R2*(I1(il))"2)+(R8*I2(1i2)"2)+
(R5* (I3 (1i3)+I4(14))"2)+R4*(I4(i4)"2)+R6*(I3(13)"2);

case 6

[

% Calcula a corrente inicial das cargas

I1(1) = Sl(')/(r3*V2B(l));
I2(1) = S2(3)/(x3*V6(1l));
I3(1) = S3(J)/(x3*V6eB(1l));
I4(1) = S4(j)/(r3*V3B(1l))
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
V1(i)= Vg-(I2(i-1))*R1;
V6 (i)= V1(i)-(I2(i-1))*RS8;
I2(1)= (SZ(j)/(r3*V6( )) )
V1(i+1l)= Vg-(I2(1i))*R1l;
V6 (i+1l)= V1(i+1l)-(I2(1i))*R8;
V4B (i)= Vg—-(I1(i-1)+I3(i-1)+I4(i-1))*R5
V3B(i)= V4B (1)—-(I4(i-1)+I1(i-1))*R4
V2B(i)= V3B(i)—-(I1l(i-1))*R3;
V6B (i)= V4B (1i)—-(I3(i-1))*R6;
I1(i)= (S1(3)/(r3*V2B(i)));
I3(i)= (S3(J)/(xr3*VeB(i)));
T4(i)= (S4(J)/(xr3*V3B(i)));
VAB (i+1)= Vg—(I1(i)+I3(i)+I4(i))*R5
V3B(i+1l)= V4B (i+1)—-(I4(i)+I1(i))*R4
V2B (i+1)= V3B (i+1)—-(I1(i))*R3;
V6B (i+1)= V4B (i+1)-(I3(i))*R6;
teste=abs (V1 (i)-V1(i+1)+V4B(i)-V4B(i+1))
if 1i>20
break
end
end

il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id=length(I4);

% PERDAS TOTAIS
=(R1*(I2(i2))"2)+(R8*(I2(1i2))"2)+(R5*(I1(i1)+I3(i3)+
I4(i4))"2)+(R4*(I1(1i1)+I4(1i4)

case 7

o

% Calcula a corrente inicial das cargas

I1(1) = Sl(')/(r3*V2B(l));
I2(1) = S2(3)/(xr3*Ve(l));
I3(1) = S3(J)/(r3*V5C(1));
T4(1) 4(3)/(x3*V3B (1))
teste=2;

i=1;

while (teste>1)

) "2)+R3* (I1(11)"2)+R6*(I3(1i3)"2

)i
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i=i+1;

V1(i)= Vg-(I2(i-1))*R1;

V6 (i)= V1(i)-(I2(i-1))*R8;

I2(i)= (S2(J)/(xr3*Ve(i)));

V1(i+l)= Vg-(I2(i))*R1

V6 (i+1)= V1(i+1)-(I2(1i))*R8;

V4B (i)= Vg—-(I1l(i-1)+TI4 (i- 1))*R5
V3B(i)= V4B(1)-(I4(i-1)+I1(i-1))*R4;
V2B(i)= V3B(1i)-(I1(i-1))*R3;

I1(i)= (S1(J)/(xr3*V2B(i)));

I4(i)= (S4(3j)/(r3*V3B(i)));

VAB (i+1)= Vg—(I1(i)+I4(i))*R5;

V3B (i+1l)= V4B (i+1)—(I4(i)+I1(1i))*R4;
V2B (i+1)= V3B(i+1)—-(I1l(i))*R3;

V5C(i)= Vg-(I3(i-1))*R9;
I3(i)= (S3(3)/(r3*V5C(i)));
V5C (i+1l)= Vg-(I3(i))*R9;

teste=abs (V1 (1i)-V1(i+1)+V4B(i)-V4B(i+1)+V5C(1i)-V5C(i+1));
if 1i>20
break
end
end

il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id4=length(I4);

% PERDAS TOTAIS
Lp=(R1*(I2(12))"2)+(R8*(I2(12))"2)+(R5*(I1(il)+I4(1i4))"2)+
(R4* (I1(i1)+I4(i4))"2)+R3*(I1(11)"2)+R9*(I3(1i3)"2);

fprintf ('\nTensdes na Subestagdo A\n');
fprintf('Vvl = $5.5f V | V6 = %5.5f
VAn',Vl(length(V1l)),V6 (length(V6)));

fprintf ('Tensdes na Subestagdo B\n');
fprintf ('V4B = $5.5£ V | V3B

VAn',V4B(length(V4B)),V3B(length(V3B)));
fprintf ('V2B = $5.5f V ',V2B(length(V2B)));

%5.5f

fprintf ('Tensdes na Subestacdo C\n');
fprintf ('V5C = $5.5f V ',V5C(length(V5C)));

case 8
% Calcula a corrente inicial das cargas
I1(1) = Sl(')/(r3*V2B(l)),
I2(1) = S2(3J)/(x3*VeC(1l));
I3(1) = S3(3J)/(x3*V5C(1));
T4(1) = S4(3)/(x3*V3B(1));
teste=2;
i=1;
while (teste>1)
i=i+1;
V4B (1

)= +I
V3B (1)
)

(1 )*R5

V4B 1)) *R4;

=
(
v3B(
(3

1 1)+
) — ( 4(1
)= (I1(1
/ (r3*V

V2B (1
T1(1)

I 4(1i-1)
i -1)+I1 (i
i -1))*R3;
) (1)));
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T4(i)= (S4(3j)/(r3*V3B(1)));
V4B (i+1l)= Vg-(I1l(i)+I4(1i))*R5;
V3B(i+1l)= V4B (i+1)—-(I4(1i)+I1(i))*R4;
V2B (i+1l)= V3B(i+1)—-(I1 (1)) *R3;
V5C (i) = g—(I3(i—1)+IZ(1—1))*R9;
V6C (i)= V5C(1i)—-(I2(i-1))*R7;
I2(i)= (SZ(j)/(r3*V6C(l))),
I3(1i)= (S3(3j)/(r3*V5C(1)));
V5C(i+1)= Vg-(I3(i)+I2(1i))*R9;
V6C (i+1)= V5C(i+1)-(I2(i))*R7;
teste=abs (V4B (1) -V4B(i+1)+V5C(1i)-V5C(i+1));
if 1i>20

break
end

end
il=length(Il); i2=length(I2); i3=length(I3); id4=length(I4);

% PERDAS TOTAIS
Lp=(R5* (I4(14)+I1(il)
(

~2)+(R4*(I4(1i4)+I1(1i1))"~2)+
(R3*(I1(1i1)"2))+(RIO*(

) .
9* (I3 (1i3)+I2(12))"2)+R7*(I2(1i2)"2);
end

if j==1, tempo=6; end
if j==2, tempo=6; end
if j==3, tempo=5; end
if j==4, tempo=4; end
if j==5, tempo=3; end

fprintf ('Patamar %d - Perda = %$f\n', j,Lp*tempo)
val=Lpa+3* (Lp*tempo); % soma o valor de perdas anterior mais o atual

Lpa=val;
end

end

$fprintf ('Perdas Totais...\n')
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APENDICE C - VALIDACAO DO FLUXO DE POTENCIA

O fluxo de poténcia foi validado no software MATLAB®/Simulink através da reproducdo de uma configuracdo fixa da rede representada
por um circuito elétrico. A figura abaixo ilustra os resultados das tensdes da rede para o Caso Teste 3. Nota-se que os valores sdo bastante

semelhantes em relagdo aos obtidos no patamar (i) da Tabela 24, demonstrando que a metodologia adotada € adequada.
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