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O SILENCIO DE PASCAL

“QO siléncio desses espagos
infinitos me apavora”
0s pensamentos estracalhados de
Pascal
sdo a crise de uma consciéncia
excepcional
no limiar de uma nova era
o mistico Pascal
contempla o céu estrelado
numa va espera de vozes
o céu calou-se
estamos s6s no infinito
deus nos abandonou
“daquela estrela a outra
a noite se encarcera
em turbinosa vazia desmesura
daquela soliddo de estrela
aquela soliddo de estrela
(leopardi via Haroldo de campos)
nenhum ufo
no close contact of the third kind
a soliddo”cosmica de Pascal
¢ o pendani do vazio
de sua classe social
cuja hegemonia esta para terminar
os germes da revolucdo francesa
que vai derrubar a nobreza
e colocar a burguesia no poder
ja estdo no ar
Pascal ouve os céus
o tremendo siléncio
de uma classe que ja disse
tudo que tinha que dizer
pela boca da historia

(Paulo Leminski)
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RESUMO

A politica adotada pelo governo, de manter o pais em crescimento a taxas
percentuais de 4 a 6% ao ano, reflete-se diretamente no crescimento e aumento do
mercado consumidor de energia elétrica. As dificuldades economicas que o setor
elétrico tem enfrentado provocam restrigdes de verbas para os investimentos. Esses
fatores geram a necessidade de se elaborar estudos mais complexos, para o
suprimento de energia elétrica a uma determinada éarea. Tais estudos envolvem uma
massa de dados contendo informagdes muito grande, exigindo analise detalhada de
um numero maior de alternativas; além disso, existe a necessidade de se ter respostas
mais rapidas e freqilentes revisdes nos planos de planejamento de distribuigdo, para
que os mesmos sejam adequados as medidas econdmicas e institucionais vigentes no
pais. O objetivo deste trabalho é apresentar técnicas que visam otimizar a localizagao
de subestacdes de distribuicio de energia elétrica, uma vez que a localizagdo “ideal” €
questdo de grande importancia no Planejamento da Distribuigdo, que, dentre outros,
visa a economia de investimentos. Para alcangar tal objetivo, resolver-se-a o
problema de localizagio de subestagdes na cidade de Curitiba, Regido Metropolitana
de Curitiba (RMC) e adjacéncias, usando métodos da Pesquisa Operacional, dentre os
quais, destacam-se os Algoritmos Genéticos. O problema a ser solucionado € de
localizacio de facilidades (facilities location), aplicavel em telecomunicagdes,

distribuigdo e transporte industrial, dentre outros.



ABSTRACT

The politics adopted by the government, of maintaining the country in growth
4 to 6% a year, it is reflected directly in the growth and increase of the consuming
market of electric power. The economical difficulties that the electric section has
been facing provoke restrictions of budgets for the investments. Those factors
generate the need to elaborate more complex studies, for the electric power supply to
a certain area. Such studies involve a mass of data and very big information,
demanding detailed analysis of a larger number of alternatives; besides, the need
exists of having faster answers and frequent revisions in the plans of distribution
planning, so that the same ones are appropriate to the economical and institutional
measures effective in the country. The objective of this work is to present techniques
that seek to optimize the location of substations of electric power distribution, the
ideal " location " is subject of great importance in the Planning of the Distribution,
that, among other things, it means economy of investments. To reach such objective,
the problem of location of substations will be solved in the city of Curitiba,
Metropolitan Area of Curitiba (RMC) and neighbourhood, using methods of
Operational Research among which stand out the Genetic Algorithms. The problem to
be solved is the location of facilities, applicable in telecommunications, distribution

and industrial transport, among others.

xi



CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

No momento em que o homem aprendeu a controlar o fogo, realizou sua
primeira grande conquista energética: passou a utilizar a natureza de forma inteligente,
aquecendo-se, cozinhando e protegendo-se com o calor resultante da queima da lenha.

Depois do fogo, lentamente, outros recursos naturais passaram a ser aproveitados
pela humanidade como fontes de luz, calor e movimento. Hoje a ciéncia define energia
como a capacidade de realizar um trabalho. Para chegar a este conceito, 0 homem teve

de usa-la, entendé-la e reconhecer seus diversos estagios e formas.
1.1 ALGUNS CONCEITOS SOBRE ENERGIA

Recursos como o carvdo, a agua, o petroleo, ou a lenha, extraidos pelo homem
da natureza, sdo chamados de energia primaria. O resultado da conversdo da energia
primaria, ou seja, da transformag¢do de recursos naturais em calor, eletricidade e
movimento € chamado de energia secundaria ou energia derivada. Ja a energia utilizada
pelos consumidores residenciais ou industriais, na cidade ou no campo, ¢ denominada
energia final. Atualmente, gera-se energia em usinas, destilarias e refinarias, a partir de
diversos recursos naturais, depois, ela € transportada para as grandes e pequenas
cidades, ja como energia final, na forma de eletricidade, élcool, gasolina, oleo ou gas.
Entretanto, na maioria de suas formas, a energia ndo pode ser transportada, tendo que
ser utilizada no mesmo local em que € produzida. A unica forma de energia transportada
com facilidade € a energia elétrica. Por ter esta caracteristica, e por ser uma forma de
energia que pode ser obtida a partir de todas as outras, a energia elétrica tornou-se uma

das principais formas de energia utilizadas no mundo de hoje.
1.1.1 GERACAO DE ENERGIA ELETRICA

Para que nossa civilizagdo pudesse chegar ao estagio atual de desenvolvimento,
foi preciso, primeiro, tornar a produgdo de energia elétrica economicamente viavel e

fazé-la disponivel ao maior nimero possivel de pessoas. O primeiro passo para gerar



eletricidade é obter a forga necessaria para girar os gigantescos sistemas de hélices,
denominados turbinas, que movem os eixos com eletroimds, os responsaveis pela
producdo de energia elétrica e que, geralmente, sio chamados de geradores ou
alternadores. Esta for¢a pode ser obtida de diversas formas, sendo as trés mais utilizadas
atualmente:

e aforga das aguas: energia hidrelétrica;

e a forga do vapor: energia termelétrica;

e aforga dos atomos: energia nuclear.

Em paises como o Brasil, a Itdlia e o Canada, por exemplo, que possuem rios
com grandes desniveis (FINNSSON, 2002), uma das solugdes mais econdmicas para
fazer girar turbinas € aproveitar a forga das aguas, construindo-se usinas hidrelétricas.
Em uma usina hidrelétrica, o rio é represado por uma barragem onde sdo instalados
grandes tubos inclinados que abrigam as turbinas. A agua desce pelos tubos e faz girar
os sistemas de hélices, movimentando o eixo dos geradores. A primeira usina
hidrelétrica da América Latina destinada ao fornecimento de energia elétrica para
iluminagdo publica, comegou a funcionar em 1889, em Minas Gerais. A usina,
construida por Bernardo Mascarenhas, recebeu o nome de Marmelos-Zero e gerou
energia para uma fabrica de tecidos e para a cidade de Juiz de Fora (MEMORIA DA
ELETRICIDADE, ELETROBRAS, 2002). Na Figura 1.1, é apresentado o esquema de

uma usina hidrelétrica.

FIGURA 1.1 - ESQUEMA DE UMA USINA HIDRELETRICA

transfFormadar ba n{agem

gerador i

reservatorio

A produgdo de eletricidade por usinas hidrelétricas é possivel aproveitando-se
um desnivel acentuado em um rio, o que permite utilizar a energia associada a uma
queda d'agua e ao volume de agua que ficara disponivel no reservatorio, tal como

ilustrado na Figura 1.1.
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A implantagdo de uma usina em um rio envolve a constru¢do de uma barragem
para a formacdo do reservatorio e da casa de for¢a. Na barragem de uma usina
hidrelétrica temos duas estruturas importantes:

1) a tomada d'agua, que € a estrutura por onde a agua € conduzida para o

interior da casa de forca, para movimentar as turbinas;

2) o vertedouro, que € a estrutura por onde pode ser escoado o excesso de

agua em épocas de chuvas intensas.

Na casa de forgca estdo instalados os equipamentos eletromecanicos que
produzem a eletricidade, que basicamente sdo: caixa espiral, turbina, gerador, sistema de
excitacdo e regulador de velocidade. A rotagdo da turbina movimentada pelo fluxo
d'agua faz girar o rotor do gerador, cujo campo magnetico se desloca dentro do gerador
e produz energia elétrica. Por questdes de rendimento, a energia a ser transportada
precisa ter sua tensdo elevada para niveis que reduzam as perdas nas linhas de
transmissdo. A elevagdo da tensdo ¢ realizada pela subestagdo elevadora. Assim, para
que possamos usar a eletricidade em nossas casas. a tensdo deve ser reduzida nas
subestagSes proximas das cidades e nos transformadores instalados na rede de
distribuigio.

Em relagdo ao potencial hidrelétrico do Brasil, ¢ certo que, apesar do pais
possuir 15% dos recursos mundiais em agua doce dentro do seu territdrio, 70% desses
encontram-se na regido Norte (Amazonia) e pouco mais que 15% no Centro-Oeste. As
regides Sul e Sudeste dispdem de apenas cerca de 12% destes recursos.

Visto que os rios que oferecem condi¢des para a explorag@o hidrelétrica ficam
distantes dos grandes centros onde a demanda por energia € maior, como por exemplo,
S&o Paulo e Rio de Janeiro, transmitir a eletricidade para tais lugares implicaria em um
custo de transmissdo elevado que praticamente ndo compensaria economicamente, uma
vez que a perda de energia numa transmissdo de longa distancia é consideravelmente
grande (ENERGIA NUCLEAR, 2002).

Uma das alternativas encontradas para essas regides ou at€é mesmo nos paises
onde os recursos hidrograficos sdo escassos (mas com boas reservas de oleo, carvdo ou
gas), esta em se fazer girar turbinas com a forga do vapor resultante da queima desses
combustiveis. Para isso, sdo construidas usinas termelétricas. Nessas usinas, as caldeiras

consomem uma quantidade enorme de combustivel € mantém a pressdo do vapor alta o



suficiente para que ele possa produzir o movimento das hélices das turbinas e dos eixos

dos geradores. A Figura 1.2 apresenta o esquema de uma usina termelétrica.

FIGURA 1.2 - ESQUEMA DE UMA USINA TERMELETRICA

gerador vapor

chaminé
turbina | !
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transformador
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O método operacional das usinas termelétricas consiste em queimar combustivel
para aquecer a agua da caldeira, que entdo produz vapor a uma pressdo elevada e uma
temperatura muito alta. Esse vapor € dirigido as pas de uma turbina de alta rotagao,
ligada ao gerador. O vapor entdo se condensa e a agua volta a caldeira, formando assim
um ciclo fechado. Essa condensagdo exige um grande volume de agua externa para
resfriamento, chamadas torres de resfriamento. E necessario que o terreno escolhido
esteja situado perto de um rio ou em lugar onde as torres ndo depreciem as redondezas,
devido ao fato de serem esteticamente feias.

Como o calor produzido € intenso, devido a altas correntes geradas, € importante
o resfriamento dos geradores. O hidrogénio ¢ melhor veiculo de resfriamento que o ar,
pois, tendo menor densidade (7% da densidade do ar), requer menos energia para
circular. Recentemente, foi adotado o método de resfriamento liquido, por meio de dleo
ou agua.

Entretanto, o carvdo, o 6leo e o gas natural serdo combustiveis exauridos ou
tornar-se-30 excessivamente danosos para o meio ambiente nas proximas décadas.
Nessas condigdes, uma terceira alternativa para geracdo de energia elétrica tem sido
explorada no cenario mundial, a usina nacleo-elétrica, que a principio enfrentou
bastante oposi¢do. Atualmente, observa-se que a oposigdo a utilizagdo da energia
nuclear estd comecando a diminuir. Na Suécia ja existe um grupo ambientalista que
defende o uso da energia nuclear, denominado "Environmentalists for Nuclear Energy"
(Ambientalistas pela Energia Nuclear). O fato é que, devido a pressdo de ambientalistas

contra a utilizagdo de combustiveis fOsseis, assiste-se a uma crescente consideracdo da



utilizacdo da energia nuclear como uma op¢ao energética plausivel. Esta transformagéo
¢ nitida em paises de grande influéncia no cenario mundial, como € o caso dos Estados
Unidos, Japdo e Franga. Essa tendéncia, muito provavelmente. se manifestara no Brasil.

Deve ser ressaltado que o impacto ambiental que uma usina hidrelétrica causa a
curto, médio e longo prazo € notavelmente grande: quando uma usina hidrelétrica ¢
construida, € necessario que seja inundada uma grande area onde vivem centenas de
espécies da fauna e da flora além do proprio homem perdendo-se, muitas vezes, vastas
extensdes de terra cultivavel. Os investimentos necessarios para compensar 0s impactos
sofridos pela populagdo local e pelo meio ambiente na constru¢gdo de uma usina
hidrelétrica sdo elevados. Além disso, estudos recentes mostram que a grande reserva de
biomassa depositada no fundo dos reservatorios deteriora-se, liberando gases como o
dioxido de carbono e o metano, os quais contribuem para o aumento do efeito estufa,
conforme artigos publicados nas revistas "FEnvironmental Conservation" (Conservagdo
do Meio Ambiente) e "New Scientist" (Novo Cientista) (ENERGIA NUCLEAR, 2002).

Tem havido, € claro, um aumento das preocupagdes da comunidade em relagéo a
energia nuclear, levando a cancelamentos ou atrasos de usinas nucleo-elétricas e revisdo
de programas de expansdo. Ha, porém, fortes sinais de que se inicia uma maior
aceitagdo da energia nuclear nos dias de hoje, apos varias reunides internacionais
especializadas sobre meio ambiente e a constatagdo de um possivel aquecimento do
planeta devido ao efeito estufa adicional, também causado por fontes térmicas de
energia elétrica.

A opg¢do de usinas nucleo-elétricas para geracdo de energia elétrica torna-se
ainda mais atraente em nosso pais quando consideramos que o Brasil possui a 6* maior
reserva mundial de urdnio, o que nos assegura a independéncia no suprimento de
combustivel. Essa substancia tem nucleos atdmicos pesados e instaveis, os quais podem
ser divididos em particulas menores se forem bombardeados por néutrons. No momento
em que se dividem, estes nucleos emitem calor na forma de radiagdo. Em uma usina
nucleo-elétrica esta rea¢do, chamada de fissdo nuclear, € feita no interior de reatores. O
calor gerado pela fissdo nuclear produz o vapor que, como nas usinas termelétricas,
movimenta as turbinas. A Figura 1.3 apresenta a planta de uma usina nucleo-elétrica e a

Figura 1.4 apresenta o esquema de funcionamento da mesma.



FIGURA 1.3 - PLANTA DE UMA USINA NUCLEO-ELETRICA

LEGENDA DA FIGURA 1.3:

1. CONTENCAO DE CONCRETO ARMADO 6. TURBINAS A VAPOR

2. CONTENGAO DE AGO 7. GERADOR DE ELETRICIDADE

3. REATOR NUCLEAR 8. CONDENSADORES

4. GERADOR DE VAPOR 9. TORRE DE REFRIGERACAO

5. PISCINA DE ARMAZENAMENTO DE COMBUSTIVEL 10. EDIFICIO DA ADMINISTRACAO

FIGURA 1.4 - ESQUEMA DE UMA USINA NUCLEO-ELETRICA
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O principio de funcionamento das usinas nicleo-elétricas esta no resfriamento
do nucleo do reator através de um circuito fechado de agua a alta pressdo chamado
circuito primario, representado no esquema da Figura 1.4. A 4gua aquecida sob alta
pressdo no circuito primario passa por um trocador de calor (gerador de vapor) onde
aquece e transforma em vapor a agua do circuito secundario. Esse vapor movimenta
uma turbina que aciona um gerador elétrico. A condensagdo do vapor que trabalha na
turbina se faz num trocador de calor (condensador) que é resfriado por outro circuito

dotado de um sistema de refrigeragdo. A energia gerada chega aos consumidores finais



através de torres de transmissdo, que sdo elementos integrantes das redes de
distribuigfo.

Cerca de 17% - ou um sexto - do total de energia elétrica produzida no mundo
no ano 2000 foi de origem nuclear (ENERGIA NUCLEAR, 2000). Para colocar este
valor em perspectiva, no mesmo ano a colaboragdo da energia hidrelétrica na produgdo
total de energia elétrica em todo o mundo foi de cerca de 18%. O Grafico 1.1 mostra a

participagdo das diversas fontes na produc¢@o mundial de energia elétrica.

GRAFICO 1.1 - MATERIA-PRIMA DA ENERGIA ELETRICA MUNDIAL

Em 1968, o Governo Brasileiro decidiu ingressar no campo da produgdo da
energia elétrica através de usinas nicleo-elétricas. A constru¢do de Angra I foi iniciada
em 1972, a primeira reagdo nuclear em cadeia foi estabelecida em margo de 1982 e a
usina entrou em operag@o comercial em 1985. Desde entdo, Angra I ja produziu mais de
30 milhdes de MWh, energia suficiente para abastecer uma cidade de aproximadamente
1.200.000 (hum milhdo e duzentos mil) habitantes durante este periodo. Em seus ciclos
mais recentes, Angra I operou com um fator de disponibilidade superior a 85%, sendo
que no ano de 1999 bateu o seu recorde alcangando um fator de disponibilidade de 96%
e uma gerag@o bruta de 3.976.943 Mwh. Isto coloca Angra I entre as centrais de melhor
desempenho de acordo com os padrdes mundiais!

Quanto ao desperdicio de energia, a ELETRONUCLEAR tem apoiado o Projeto
de Conservagdo de Energia da Eletrobras, o PROCEL, que visa a educagdo da
populagdo para o uso racional e evitar o desperdicio de energia. Entretanto, ndo
podemos esquecer que o consumo de energia elétrica por habitante no Brasil (1.800
kWh/hab) € muito baixo quando comparado com paises mais desenvolvidos
(aproximadamente 7.000 kWh/hab no Japdo, na Franga e Alemanha e 12.000 kWh/hab

nos Estados Unidos) e, portanto, o pais precisa de novas fontes de energia para



assegurar o crescimento industrial € o bem-estar da populagdo, além de um melhor

aproveitamento das ja existentes.
1.1.2 TRANSMISSAO E DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Em geral, as usinas de energia elétrica ficam longe das cidades. A eletricidade
que sai da casa de forga dessas usinas precisa viajar quilometros até chegar aos centros
consumidores, sendo transportada através de cabos aéreos. Fora dos centros urbanos, os
cabos sio pendurados em grandes torres de metal. O conjunto desses cabos e torres
forma uma Linha de Transmissio. Um esquema de transmissdo e distribuicdo de

energia elétrica € apresentado na Figura 1.5.

FIGURA 1.5 - ESQUEMA DA DISTRIBUICAO E TRANSMISSAO DE ENERGIA
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Apoés ter sido gerada na casa de forga, a estagdo distribuidora transporta a
eletricidade através de cabos aéreos. Fora dos centros urbanos, os cabos sdo pendurados
em grandes torres de metal. O conjunto desses cabos e torres forma uma linha de
transmissao.

Os componentes de maior importancia nas linhas de transmissdo sdo os grandes
elementos isolantes de vidro ou porcelana que sustentam os cabos e impedem descargas
elétricas. Em algumas linhas de transmissdo dentro das cidades, devido ao perigo que
representariam se ficassem expostos, os cabos sdo revestidos por camadas isolantes,
evitando acidentes graves. Durante o percurso entre as usinas e as cidades, a
eletricidade passa por diversas subestagdes, onde aparelhos chamados transformadores
aumentam ou diminuem sua voltagem — a tensdo elétrica. Ao elevar a tensdo elétrica no

inicio da transmissdo, os transformadores evitam a perda excessiva de energia ao longo



do caminho. Ja ao rebaixarem a tensdo elétrica perto dos centros urbanos, permitem a
distribuicdo de energia por toda a cidade. Apesar de mais baixa, a tensdo utilizada nas
redes de distribuicdo s6 é adequada para consumo imediato nos postes de iluminagio
publica. Assim, transformadores menores sdo instalados nos postes de rua para reduzir
ainda mais a voltagem da energia que vai diretamente para as residéncias, o comércio e
outros locais de consumo. E importante lembrar que o fornecimento de energia elétrica
¢ feito por meio de um grande e complexo sistema de subestagdes e linhas de
transmissdo, interligadas as varias usinas de diversas empresas. Logo, uma cidade ndo
recebe a energia de uma unica usina.

Os sistemas interligados abastecem os centros urbanos com a energia gerada por
diversas usinas hidrelétricas, termelétricas e até nucleares de uma regido. No Brasil, até
a década de 1950, so se faziam sistemas isolados, pois as usinas eram construidas em
areas proximas aos centros urbanos. A partir dessa €poca, com a construgdo de usinas
cada vez mais afastadas, foram implantadas linhas de transmissdo cada vez mais

extensas que passaram a funcionar interligadas somente a partir de 1960.

1.2 O OBJETIVO DO TRABALHO

A politica adotada pelo governo, de manter o pais em crescimento a taxas
percentuais de 4 a 6% ao ano, reflete-se diretamente no crescimento e aumento do
mercado consumidor de energia elétrica. As dificuldades econdmicas que o setor
elétrico tem enfrentado provocam restricdes de verbas para os investimentos. Esses
fatores geram a necessidade de se elaborar estudos mais complexos, para o suprimento
de energia elétrica a uma determinada area. Tais estudos envolvem uma massa de dados
com muitas informacSes, exigindo analise detalhada de um numero maior de
alternativas para os mais diversos problemas; além disso, existe a necessidade de se ter
respostas mais rapidas e freqiientes revisdes nos planos de planejamento de distribuigdo,
para que os mesmos sejam adequados as medidas econdmicas e institucionais vigentes
no pais.

Outro fator que ndo pode ser ignorado € o consumidor, que nos ultimos anos,
tem se tornado cada vez mais exigente, tanto com relacdo ao tempo em que fica privado
do fornecimento de energia elétrica quanto em relagdo ao nimero de vezes que isso

ocorre. Segundo o Comité de Distribuicio de Energia Elétrica (CODI) (ELETROBRAS,
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1986), a consideragio de metas de qualidade deve, no caso de continuidade de

fornecimento, ser feita através de defini¢do e de estabelecimento de indices numéricos,

também denominados indices operativos, bem como dos respectivos niveis de qualidade

ou valores-limite aceitaveis, que deverdo refletir as caracteristicas da carga a ser

atendida. Estes indices s@o utilizados pela Companhia Paranaense de Energia (COPEL),

como valores de referéncia nos processos de decisdo envolvidos em trabalhos de

planejamento, projeto, constru¢do, operacdo e manutengdo de sistemas de distribuigdo.
Com relagdo a continuidade de atendimento, pode-se destacar dois destes indices:

& DEC - Duracdo Equivalente de Interrupgio por Consumidor.
E o periodo de tempo que, em média, cada consumidor do sistema
ficou privado do fornecimento de energia elétrica, no periodo

considerado:

Z Ca(i).t(i)
D="————— onde:
C,
D - durag@do equivalente de interrup¢@o por consumidor(horas);
Ca(i) - numero de consumidores atingidos na interrupgio (i);
1(1) - tempo decorrido na interrupgdo (i) (horas);

C, - numero total de consumidores do sistema;

i - nimero de interrupgdes variando de 1 a n.

& FEC - Freqiiéncia Equivalente de Interrupgdo por Consumidor.

E o numero de interrupgdes que, em média, cada consumidor do

sistema sofreu, no periodo considerado:

zn: Ca(i)

fzifi—a——— , onde:

A

f - frequéncia equivalente por consumidor.

Todos esses fatores, por si sO, ja apontam a necessidade das concessionarias de
energia elétrica ajustarem os seus servicos a nova realidade. Esses ajustes sdo,
comumente tratados através do Planejamento de Distribuicido de energia elétrica em

redes, que € o processo de estudos e analises que visam garantir a eficiéncia de uma rede
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elétrica. Um planejamento de distribuigdo satisfatorio inclui tamanho, locacdo, rotas,
interconexdes e previsio do momento e locais adequados para futuras linhas de
subtransmissdo, subesta¢des, alimentadores e equipamentos relacionados a distribuigdo
de energia elétrica. No que diz respeito a localizagdo e dimensionamento de
subestacdes, torna-se evidente a necessidade de adotar estudos de técnicas que permitam
a otimizagdo do processo, que pode ser obtida através do uso de modelos e algoritmos
matematicos, como o que € proposto neste trabalho.

Tendo em vista tais comentarios, o estagio atual das empresas e o escopo do

trabalho, os estudos para localizagido e dimensionamento das subesta¢des tendem para:

mapas digitalizados contendo coordenadas geograficas de todos os
“itens” elétricos;
- dados e informagdes estruturados, com atualizagdes sistematizadas;
- mapas de carga em quadriculas;
- modelos de otimizagdo para definicdo das areas de influéncia das
subestacdes.

Os mapas de carga sdo representacdes graficas da distribui¢do de carga em uma
localidade, ou regido, convenientemente subdividida em areas elementares. Area
elementar de carga € a menor unidade de area a ser considerada na distribuigdo
geografica de carga. Sua defini¢do depende do tipo de estudo a ser realizado. Por
exemplo, para o planejamento de subestagdes em Curitiba, Regido Metropolitana de
Curitiba (RMC) e adjacéncias, sdo utilizadas quadriculas cuja area é de 1km’ .

Corroborando com as tendéncias supracitadas, os dados necessarios para o
presente estudo foram fornecidos em planilha eletronica, ambiente EXCEL, atraves de
uma tabela contendo: coordenadas das quadriculas no sistema Universal Transversa de
Mercator (UTM), demanda de cargas em cada uma delas, localizagdo e capacidade de
atendimento das subestacdes existentes.

Assim sendo, o objetivo deste trabalho € apresentar técnicas que visam otimizar
a localizagdo de subestagdes de distribuigdo de energia elétrica, uma vez que a
localizagdo “ideal” € questdo de grande importdncia no Planejamento da Distribuigdo,
que, dentre outros, visa a economia de investimentos. Para alcangar tal objetivo,
resolver-se-a 0 problema de localizacdo de subestagdes na cidade de Curitiba, RMC e
adjacéncias, para o horizonte de um ano, usando métodos da Pesquisa Operacional

dentre os quais destacam-se os Algoritmos Genéticos. Isto, sem duvida, representa uma
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contribui¢do util ao aprimoramento da técnica definida pelo CODI e tradicionalmente
utilizada por suas empresas conveniadas, o que inclui a COPEL.

O problema a ser solucionado € de localizacdo de facilidades (facilities location),
aplicavel além do assunto aqui abordado, também em telecomunicagdes, distribui¢do e
transporte industrial, dentre outros. A alternativa proposta adapta-se perfeitamente ao
problema devido ao fato de que o bom atendimento em demanda de energia elétrica
para uma regido, €, na verdade, um problema de transporte de cargas através de uma
rede. Sendo conhecidas as coordenadas e capacidades de atendimento reais das
subestacdes da regido escolhida para estudos, far-se-a o “balanceamento” em cada uma
delas, isto €, agrupar-se-do quadriculas (com suas respectivas demandas de carga), a
subestacdo que as atenda tornando minimo o percurso das cargas, ou seja, minimizando

o momento elétrico (produto da carga pela distancia por ela percorrida).
1.3 IMPORTANCIA DO TRABALHO

Devido a fatores como explosio demografica e instalacdes de novas industrias
dentre outros, o atendimento da demanda de cargas em uma regido pode ficar
comprometido e por isso, um estudo em expansdo de redes de distribuigdo precisa ser
realizado. Uma das alternativas da expansdo € a constru¢do de novas subestagdes e a
localizagdo ideal destas é importante fator, ndo apenas no atendimento satisfatorio,
como na economia de investimentos com capital. Atualmente, a localizagdo de uma
nova subestagdio na COPEL ¢ feita com base na experiéncia dos engenheiros de
distribui¢do responsaveis. Uma ferramenta que viabilize a automagdo de tal tarefa, sem

duvida, ¢ forte aliada na eficacia do processo.
14  LIMITACOES DO TRABALHO

A principio, detectou-se que o problema real para o qual desejava-se uma
solugdo seria apropriadamente abordado através dos métodos utilizados nos problemas
classicos de Facilities Location (mais especificamente, P-medianas). Porém, durante o
processamento dos dados e execu¢do dos algoritmos, percebeu-se que algumas

limitagdes exigiriam adaptagdes, para que resultados satisfatorios fossem obtidos.



Algumas dessas limitagOes estdo relacionadas e as adaptagdes utilizadas encontram-se

no Capitulo V, que trata da implementacao.
1.4.1 VOLUME DE DADOS

A primeira limitag@o a citar, tem relagdo com o tratamento do volume de dados
que o problema exige. A regido de estudos (composta pela cidade de Curitiba, RMC ¢
adjacéncias) € subdividida pela COPEL, em 2.013 quadriculas, cada uma com area de
1 km” . Nestas quadriculas estdo situados pontos de demanda de carga. Os dados
fornecidos incluem as coordenadas geograficas de cada quadricula e as demandas de
cargas respectivas. O volume de dados envolvido limita o trabalho quanto aos métodos
de solucdes aplicaveis. A utilizagdo do modelo matematico de Programagdo Linear
Inteira Bindria ndo € viavel devido ao tamanho do problema e conseqlientemente, €
impossivel obter-se a solugdo exata. Neste caso, a adogdo dos Algoritmos Genéticos,

por exemplo, se apresenta como uma ferramenta adequada na solugdo da localizagdo das

novas subestacdes.
1.42 APLICACAO DO ALGORITMO GENETICO

O Capitulo III deste trabalho trata dos algoritmos genéticos e, dentre outras
particularidades, considera que um algoritmo genético precisa ser codificado de forma
apropriada ao problema proposto, para ser eficaz. Neste trabalho, a codificagdo exigiria
levar em conta a existéncia de 30 subestacdes ativas na regido de estudo. Tal fato e suas
consequéncias para codificacio do problema apresentado neste trabalho sdo

devidamente explanados no Capitulo V.
1.43 OBTENCAO DA SOLUCAO ENCONTRADA

Pelo fato da solu¢do encontrada ser oriunda da aplicagdio dos algoritmos
genéticos, a solucdo encontrada ndo € a solugdo “otima”, pois, segundo GOLDBARG
(2000), os Algoritmos Genéticos sdo algoritmos aproximativos de solucdo, isto €,

convergem para solu¢des “quase Otimas”.
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1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

No Capitulo II ¢ apresentado o Problema de Localizagio de Facilidades
(Facilities Location) e seu sub-problema das P-medianas. No capitulo II sdo
apresentados os Algoritmos Genéticos, que foram usados para solucionar o problema de
localizagdo das subestacdes (P-subestagdes), adaptado a este caso que apresenta grande
volume de dados, e todos os outros algoritmos utilizados no trabalho, tal qual figuram
na literatura. O capitulo IV € destinado & revisdo bibliografica, onde sdo feitas
referéncias a trabalhos anteriormente publicados sobre algoritmos genéticos aplicados
ao Problema das P-medianas. No capitulo V € apresentada a metodologia utilizada,
algumas varia¢des feitas nos algoritmos propostos e sdo realizados os testes
computacionais. No capitulo VI é apresentada a analise de resultados obtidos nos testes

computacionais do capitulo V e, além disso, as conclusdes e sugestdes para trabalhos

futuros.
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CAPITULO II

2. 0 PROBLEMA DE LOCALIZACAO DE FACILIDADES

2.1 INTRODUCAO

A localizagdo “otima” de uma possivel nova subestagdo deve levar em conta
fatores tais como: custo e facilidade de acesso para as linhas de subtransmissao; custo e
facilidade de conexdo com os alimentadores de distribuigdo ja existentes; limites de
tensdo e corrente, que podem afetar o nimero e os custos dos alimentadores necessarios
para a alimentagdo de uma determinada area; possibilidade de transferéncia de carga de
uma subesta¢do para outras em condi¢des de emergéncia, ou quando do aumento na
demanda de carga; custo e disponibilidade de terrenos proximos ao local desejado,
assim como restricdes devido a eventuais leis de zoneamento. Tais fatores implicam em
investimentos em uma rede elétrica. Para que a nova subestacdo assuma parte da
demanda da rede, € necessario planejamento adequado dos investimentos envolvidos
nessa empresa concomitantemente a construcdo da mesma. Esse fato evidencia a
necessidade de subentender-se também a restauragdo de uma rede com planejamento,
levando-se em conta que a localizagdo de uma subestagd@o ¢ fator importante no que diz
respeito a manutencgdo de servigos adequados e continuidade do fornecimento de energia
aos consumidores (GRUPPELLI et al., 2002).

Os problemas de Localizacdo de Facilidades (Facilities Location) t€ém como
objetivo a localizagdo de facilidades ao longo de uma rede definida por um grafo, e
estdo divididos em dois subproblemas conhecidos na literatura como: problema dos
centros e problema das medianas (DASKIN, 1993). Para dimensionar servigos de
facilidades ao longo de uma rede € necessaria a obten¢do de caminhos minimos entre os
nos da rede e a localizagdo adequada ao servico. Para obtengéo da solugdo de problemas
desta natureza, existem na literatura algoritmos, e, nas segdes subsequentes, sdo

apresentados alguns deles.
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22 DESCRICAO DO PROBLEMA DE LOCALIZACAO

Na literatura, problemas de localizagdo sdo tratados pela Teoria dos Grafos. Nos
problema de centros, o objetivo € minimizar a distancia até o ponto mais critico a ser
atendido. Nos problemas das medianas, o objetivo ¢ minimizar a soma das distancias de
cada um dos vértices a facilidade mais proxima, ponderada por um fator de demanda; a
esta localizagdo otima chama-se de Mediana do grafo (DASKIN, 1993).

Problemas de localizagdo de medianas aparecem freqiientemente na pratica em
uma variedade de aplica¢des, como por exemplo: a localizagdo do centro de comutagdo
numa rede telefonica, armazéns de suprimentos numa rede de distribuicio e a
localizagio de centros de triagens de cartas, dentre outras.

Ao contrario destes casos, que se caracterizam como problemas de localizagdo
de minima soma, os problemas de localizacdo de facilidades de atendimento a
emergéncias, tals como: postos policiais, emergéncias de hospitais e postos de
bombeiros, dentre outros, caracterizam-se como problemas de localizagdo de centros.

Para resolugio do Problema das Medianas mencionado, encontram-se na
literatura, alguns métodos de solugdo. Para problemas de pequeno porte, a solugdo pode
ser encontrada de forma exata, através da Programagdo Inteira e Enumeracéo Exaustiva
(ou busca em arvore). Este tltimo método foi usado por REVELLE e SWAIN (1970)
para encontrar as 3-medianas de um grafo com 10 vértices. Existem, também, os
métodos aproximados, usados por varios autores, como por exemplo, TEITZ ¢ BART
(1968), os quais se aplicam a problemas de médio e grande porte. Para problemas de
grande porte sdo também utilizadas técnicas de meta-heuristicas, dentre as quais
destacam-se os Algoritmos Genéticos (AG’s) (CORREA, 2000), adequada também a
este trabalho. A seguir, ¢ enunciado um teorema fundamental para o problema de

localizacdo de P-medianas.
2.2.1 DEFINICAO DO PROBLEMA DAS P-MEDIANAS

Considerando-se todos os vértices de um grafo dado como potenciais medianas,
o Problema de P-medianas pode ser definido como segue:
Seja G (V, A) um grafo ndo direcionado onde V € o conjunto de vértices e A o

conjunto de arestas. Deve-se encontrar um conjunto de vértices 7, <V (conjunto de



17

medianas) com cardinalidade p, tal que a soma das distancias de cada um dos vértices

restantes em { J - Vp }, considerando-se as demandas de cada vértice até seu vértice
mais proximo em /', seja a minima possivel.

E apresentada a seguir uma formulagdo do problema de P-medianas como um
Problema de Programacdo Inteira Binaria, desenvolvida por REVELLE e SWAIN
(1970). Esta formulagdo permite que cada vértice de um grafo seja considerado, ao
mesmo tempo, como demanda e instalagdo (potencial mediana), embora em muitos

casos demandas e instalagdes pertengam a conjuntos disjuntos.

.1 n
i=1j=1

sujeito a:

n

Zx,-j =1, i=12 ..n (2.2.1.2)
j=1

Xj <y, Lj=L2,..n (2.2.1.3)
n

2.V =p (2.2.1.4)
Jj=1

i,y €01} i, j=12,.n (2.2.1.5)
onde:

n = numero total de vértices do grafo;

a; =demanda do vértice i,
d;; =distdncia do vértice i ao vértice j:

p = numero de instalagdes utilizadas como medianas;

{l, se o Vvértice for designado para a instalagdo;
xl" =
/)

0, caso contrario;

1, se o vértice j for uma instalagdo utilizada como mediana;
Yi= .
J 0, caso contrario.
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A funcdo objetivo em (2.2.1.1) minimiza a soma das distancias ponderadas dos
veértices de demanda até o conjunto de medianas. O conjunto de restrigoes em (2.2.1.2)
garante que todos os vértices demanda serdo designados para exatamente uma unica
mediana. O conjunto de restricdes de (2.2.1.3) proibe que um vértice demanda seja
designado para uma instalagdio que n3o esteja selecionada como mediana. O nimero
total de vértices medianas (instalagdes selecionadas) ¢ definido pela restrigdio em
(2.2.1.4) como sendo igual a p. Por fim, a restricdo em (2.2.1.5) garante que os valores

das variaveis de decisdo x,, e y; sejam binarios (0 ou 1).

2.2.2 DESCRICAO DO ALGORITMO DAS P-MEDIANAS DE TEITZ E BART

Uma das heuristicas mais conhecidas para solu¢do do Problema das P-medianas
¢ a desenvolvida por TEITZ e BART (1968), conhecida como Algoritmo das P-
medianas de TEITZ e BART. Esta heuristica ¢ baseada na substituicdo de vertices e seu
objetivo €, a partir de uma solug@o inicial, methorar o valor da fun¢éio objetivo a cada
iteracdo. Segundo CORREA (2000), esta heuristica produz boas solugdes para
problemas pequenos, principalmente quando aplicada varias vezes a0 mesmo problema
com diferentes solugGes iniciais.

Considerando-se todos os vértices de um grafo dado como potenciais medianas,
o algoritmo de TEITZ e BART para o Problema das P-medianas pode ser explicado
como segue:

Sendo V o conjunto de todos os vértices do grafo e S o conjunto das medianas (S

esta contido em V), testa-se, se qualquer vértice V;, com 1 pertencente a V-S pode
substituir um vértice V ;, j pertencente a S e produzir um novo conjunto S’, onde: §* =
S U{v;}-{v;} paraoqual temos o numero de transmissdo' NT(S’) < NT(S). Se isto
for possivel, € feita a substitui¢do de v; por v;, e S’ € uma nova aproximagdo para o
conjunto . O processo continua até que se obtenha um conunto  S,,64i0. Onde

nenhuma substitui¢io de vértice de S,¢4,, por outro em V - S,:4, produz um

numero de transmissdo menor.

! Nimero de Transmissdio: ¢ a soma das menores distancias existentes entre o vértice v ;e todos os outros
vértices do grafo.
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223 O ALGORITMO DE TEITZ E BART
O algoritmo de TEITZ e BART pode ser definido através dos seguintes passos:

PASSO 1  selecione um conjunto S, com |S| = p para formar uma aproximagio inicial

para as p-medianas;

PASSO 2 rotule todos os vértices v; pertencentes a (V — S) como "ndo analisados" ;

PASSO 3 enquanto existirem vértices "ndo analisados" em (V - S), faca:

a) selecione um vértice v, pertencente a(V — S), "ndo analisado", e
calcule a redugdo 4, do numero de transmissdo, para todo v,
pertencente a S : A, =NIT(S)- NI (Su{v,}—{v;})

b) faca A4, =Max[4,];

c) se 4, >0 faga S se tornar S U {v,}-{v, } e rotule v; como
"analisado";

d) se A, <0, rotule v; como "analisado".

Jo —

PASSO 4 caso durante a execugdo do Passo 3 ocorram modificagdes no conjunto S,
volte ao PASSO 2. Caso contrario, PARE. e apresente o conjunto S como

uma aproximag¢do para a solu¢do do Problema de P-medianas.
2.3 UMA ILUSTRACAO ACADEMICA

Uma rede de distribuigdo energia elétrica pode ser representada por um
grafo G (V, A) em que V sdo os vértices € A sdo as arestas. Uma configuragio para
linhas de subtransmissio de determinada rede € um subgrafo dessa rede, onde sdo
excluidos os trechos em que chaves estdo fechadas. Um exemplo de configuragéo de

rede ¢ apresentado na Figura 2.1.
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FIGURA 2.1 - REPRESENTACAO DE UMA CONFIGURAGAO DA REDE G (9, 13)

3

Uma rede com m arestas, tem o numero de configuragdes dado por:

m . . . m . m
> (’):2'". Assim, no exemplo da Figura 2.1, tem-se Z(}n):z =213 =8.192

) m
i=0 i=0

configuragdes possiveis para as linhas de subtransmissdo. Estas configuragdes podem
ser radiais ou ndo-radiais, sabendo-se que uma rede ¢ radial quando ndo existirem ciclos
(ou anéis) em seu grafo. As linhas radiais sem ciclos sdo, costumeiramente, utilizadas
para atender as areas de baixa densidade de carga; as linhas radiais com um unico
circuito sdo, costumeiramente, utilizadas para atender as areas de baixa densidade de
carga; as linhas de subtransmissio com mais de um circuito, desde que cada circuito
seja dimensionado para suportar toda a carga, sdo utilizadas em areas onde um maior
nivel de confiabilidade’ é exigido. Tanto configuragdes de rede de linhas de
subtransmissdo radiais ou ndo-radiais sdo factiveis, porém, as radiais sdo adotadas para
que ndo ocorram problemas de sincronismo.

A topologia de uma rede é passivel de representagio matricial. Organiza-se uma
lista de arestas, onde sdo indicados os nés inicial e final de cada uma delas e, a partir

dessa lista, escreve-se a matriz de incidéncia 7,, ,. A Tabela 2.3.1 mostra a lista de

arestas da rede apresentada na Figura 2.1, com seus nos inicial e final. A Tabela 2.3.2,
mais adiante, mostra a matriz de incidéncia da rede da Figura 2.1, indicando o sentido
do fluxo de corrente. Representou-se com ‘1°, o n6 de onde o fluxo de corrente “sai”,
com ‘- 1’ 0 nd onde o fluxo de corrente “chega”. Caso ndo exista uma aresta entre dois

]

nos, isso € representado por ‘0

* Neste contexto, a designacfio confiabilidade deve ser interpretada como a caracteristica dos sistemas que
quantifica, por meio de indices numéricos (também denominados operativos) o seu desempenho anterior.
ou estimativas futuras.
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TABELA 2.3.1 - LISTA DE ARESTAS DA REDE REPRESENTADA NA FIGURA 2.1

NO INICIAL  NO FINAL

O 0 ~1 O O O v v B W) b e e

J O 00 W ] N1 O ks WO

TABELA 2.3.2 - MATRIZ DE INCIDENCIA DA REDE REPRESENTADA NA FIGURA 2.1

1T 2 3 4 5 6 7 8 9
[1,2] 1 -1 0 0 0 0 0 0 O
1,9 1 06 0 0 0 0 0 0 -1
23] 0 1 -1 0 0 0 0 0 O
3,49 0 0 1 -1 0 0 0 0 0
451 0 0 0 1 -1 0 0 0 0
5,6 06 0 0 0 1 -1 0 0 0
577 0 ¢ 0 0 1 0 -1 0 O
6,77 06 6 0 0 0 1 -1 0 0
6,3 0 0 -1 0 0 1 0 0 0
6,11 -1 0 0 0 06 1 0 0 0
(78 0 0 0 0 0 0 1 -1 ©
8,9 06 0 0 0 0 0 ©0 1 -1
977 06 06 0 0 0 0 -1 0 1

O namero de linhas linearmente independentes dessa matriz da indicios sobre a

conexidade da rede; se esse nimero for igual a (n — 1), entdo a rede € conexa. Além

desse indicativo (conexidade), uma matriz peculiar pode indicar o

numero de
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configuragdes radiais de uma rede, que ¢ a Matriz de Tutte (T), a saber: /,, ,.

T . . . c 1A . r
I.. =T, onde [, , ¢ a matriz de incidéncia de uma rede com m arestas e n nos,

1., ¢éamatriz transposta da matriz de incidéncia e 7, , € a matriz de Tutte da rede.

n.n

2.4 TEOREMA PARA CONFIGURACOES RADIAIS DE REDES ELETRICAS

O Teorema a seguir, encontrado em SAVULESCU (1980), faz referéncia ao
numero de configuragdes radiais que uma rede de distribui¢do de energia elétrica pode
ter. O teorema ¢ enunciado como segue:

“Q valor do determinante de uma submatriz obtida pela retirada da linha e da
coluna de determinado elemento da matriz de Tutte € igual ao numero de configuragdes

radiais de uma rede elétrica”.
2.5 EXPANSAO NA REDE DE DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA

Para atender a crescente demanda de energia elétrica das cidades servidas por
uma empresa de distribuigdo, é necessaria a construgdo de novas subestagdes e/ou a
ampliacio daquelas ja existentes. Para tanto, desenvolve-se um Plano Diretor, que visa
definir a quantidade, poténcia e localizagdo das subestagdes necessarias para atender
uma demanda de carga conforme prevista pela area de Estudos de Mercado num
horizonte de até 25 anos. Na COPEL, o ambiente de Geoprocessamento € usado para
efetuar o Planejamento a Longo Prazo de Subestagdes (SE’s).

A aplicagdo hoje utilizada foi desenvolvida na parceria COPEL-CONSTRUTEL,
e ¢ um dos modulos integrantes do SIG-GD (Sistema de Informagdes Geograficas para a
Gestdo da Distribuigdo). A aplicagdo foi implantada para testes na area de Planejamento
de Engenharia da COPEL em setembro de 1998 e desde janeiro de 1999 vem sendo
usada no ambiente de producgdo. Para facilitar a construgdo deste plano diretor, foi
desenvolvida uma aplicacdo na plataforma de Geoprocessamento FISION TRADE
MARK (VISION™  VISION Marca Registrada).

Recebendo a projegdio de demanda de cargas por quadriculas de 14m?2,
localizagdo e capacidade das subestagdes, a aplicagdo executa um algoritmo matematico

de otimizagio de transporte de cargas. Assim torna-se possivel simular diversas
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alternativas em fungdo das possibilidades de ampliacdo das subestagdes existentes e da
localizagdo e capacidade das novas subestacdes para atender as cargas das quadriculas.
A localizagdo dessas novas subestagdes ndo € automatizada, antes, estd baseada na
experiéncia dos engenheiros responsaveis pelo Planejamento de Distribui¢do de Energia
Elétrica.

Quando criado, o projeto objetivava ser uma “ferramenta” para auxiliar o
processo de desenvolvimento de planos diretores de subestagdes; apresentar uma
estruturagdo de aplicativo e uma interface com os engenheiros responsaveis pelo
Planejamento de Distribuicgdo de Energia Elétrica, garantindo uma boa
intercomunicagdo entre este e o sistema, a respetto de: gerenciamento de dados,
obtengdo de informagdes, variaveis de simulagdes e resultados de analises e simulagGes;

formar conhecimento ¢ subsidios 4 tomada de decisdes.
2.5.1 DISTRIBUICAO DE ENERGIA ELETRICA - AS SUBESTACOES

O Planejamento a Longo Prazo de Subestacdes se da pela sucessiva simulago
de alternativas visando atender as cargas previstas pela area de Estudos de Mercado.
S3o fornecidas as proje¢des anuais de demanda de carga por quadricula de 1km?,
localizagdo e capacidade das subestacles, e cargas fixas (pontos de demanda de carga
que devem for¢osamente ser atendidos por uma determinada subestagdo).

A este conjunto de dados € aplicado o Algoritmo de Ford e Fulkerson (anexol),
que consiste num modelo matematico de otimizacdo de transporte de carga que obtém o
maximo fluxo através da rede elétrica. As possiveis solugdes variam em fungido das
diversas possibilidades de ampliagdo de poténcia das subestacdes existentes e da
localizagdo e capacidade de novas subestacdes para atender as cargas das quadriculas. O
algoritmo escolhe a hipotese que apresentar a menor somatoria dos produtos das cargas
das quadriculas pelas respectivas distdncias até as subestagdes, ou seja, a alternativa que
resulta do menor custo do transporte de cargas (momento elétrico). A distribuicdo de
cargas, afinal, ¢ um problema de transporte das mesmas através de uma rede. Deve-se
ressaltar que as perdas ndo sdo consideradas diretamente, mas obtidas explicitamente

através dos calculos de fluxo de poténcia de alimentadores, num outro estudo

subsequente.
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O primeiro ano a ser simulado € o assim chamado ano infinito, no qual as
demandas de carga sdo obtidas através da multiplicacdo por um fator estabelecido pelo
engenheiro responsavel pelo Planejamento de Distribuicdo de Energia Elétrica. Neste
processo, quadriculas vizinhas daquelas que originalmente tinham alta demanda tém sua
carga mais acrescida do que aquelas que sdo vizinhas as quadriculas de demanda mais
baixa, como se a necessidade de alimentacdo se espalhasse geometricamente. Cria-se
assim uma situagdo supercritica, que exibe um modelo da provavel expansdo urbana —
areas que demandam mais energia sdo consequéncia de algum crescimento industrial ou
populacional. As areas cujas subestagcdes ndo conseguirem alimentar nessa situagdo
critica (isto €, os vazios entre as abrangéncias de atuag@o das subestagdes existentes) sdo
as areas propicias a criagdo de novas subestagdes. Apos ter sido determinada a
localizagdo dessas novas subestagdes, todos os calculos elétricos sdo novamente
realizados para avaliar a viabilidade de efetivacdo de alocagdo da subestagdo.

Antes da criagdo de novas subestagdes de distribuigdo, sdo consideradas as
disponibilidades de poténcia das subestacdes adjacentes e do sistema de distribui¢do na
area a ser alimentada. Também sdo consideradas as eventuais restricdes fisicas que
impegam a ampliacdo do sistema de distribuicio ou a implantagdo de linhas de
transmissdo. Além disso, para implantar uma nova subestagdo, € necessario que os
terrenos adequados tanto para otimizagdo da localizagdo quanto para viabilidade de
construgdo estejam disponiveis para compra.

Depois que as subesta¢Oes necessarias nessa situagdo critica sdo criadas ou
ajustadas, volta-se ao primeiro ano do Planejamento para definir as capacidades neste
ano, simulando a distribui¢do através da execucdo do Algoritmo de Ford e Fulkerson.
Ao conseguir uma situa¢do Otima em que ndo hajam areas ndo servidas ou capacidades
desperdigadas, passa-se para o0 ano seguinte e repete-se o procedimento, sucessivamente
até chegar ao ultimo ano do estudo.

Segundo a COPEL, o Geoprocessamento € uma poderosa ferramenta de analise
espacial que representa ganho de confiabilidade e rapidez em relagdo aos métodos
usados anteriormente. A migragio de um procedimento ji existente no Mainframe *
(Ambiente Principal) tornou-se interessante ndo apenas por oferecer as facilidades de

um banco de dados geografico e ferramentas de analise espacial, mas também porque,

* Computador Principal. de grande porte. com robusto banco de dados.
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sendo mais um modulo do SIG-GD, possibilitara a integracdo com os demais
aplicativos (cadastro elétrico, projeto, cartografia, dentre outras).

Para o desenvolvimento do aplicativo hoje utilizado, tomou-se como estudo de
caso um plano diretor ja existente, prevendo as obras para as subestagdes de Cascavel
no periodo de 1995 a 2015. Foram inseridos no sistema os dados de previsdo anual de
demanda de carga por quadricula, fornecidos pela area de Estudos de Mercado da
COPEL; e os elementos que sdo envolvidos na analise, parte deles ja existentes no
cadastro da rede elétrica da COPEL.

Para modelar o funcionamento da aplicag¢@o, passou-se pela fase de visualizagdo
do sistema como um todo. Avaliou-se a necessidade da aplicacdo e o aumento de
eficiéncia da migragdo de um procedimento ja existente em ambiente ndo grafico para a
plataforma de Geoprocessamento VISION™,

O levantamento das necessidades do usuario foi feito em diversas reunides com
os técnicos da COPEL encarregados de desenvolver tal planejamento, e foi também
estudado o entdo existente processo de planejamento a ser migrado para ambiente
Geographycal Information for Systems (GIS). Faz-se uma analise de requisitos
funcionais objetivando uma defini¢do preliminar das necessidades do usuario em termos
de fungdes que o aplicativo deveria desempenhar. Uma vez que esta aplicagdo € um
moédulo do SIG-GD, ja haviam sido definidos os requisitos de sistema com respeito a
hardware, software e ambiente operacional. Muitos estudos dos codigos do Algoritmo
Ford-Fulkerson ja existentes em linguagem FORTRAN, foram feitos para posterior
reprogramag¢do em C++. Os requisitos do sistema sdo: Plataforma de
Geoprocessamento VISION™ WS, versdo 4.2.0.2; Banco de Dados Oracle 7.3.4.0.1;
Sistema Operaciohal UNIX; Usuarios com habilidade para deliberar em processos de
Planejamento. Os dados, usados pelo sistema s@o: previsdo de demandas anuais de carga
por quadriculas 14m?, em arquivo texto contendo as coordenadas do canto inferior
esquerdo da quadricula seguidas das cargas ordenadas por ano; localizagdo e poténcia
anual das subesta¢des; localizagdo e demanda anual das cargas fixas (pontos de carga
que devem forcosamente ser atendidos por uma determinada subestagdo); areas
bloqueadas, quais sejam barreiras fisicas que representam impedimentos entre
quadriculas e subestagdes, como o lago do Parque Barigti, em Curitiba; momento
elétrico maximo (valor maximo que podera ter o produto da carga de demanda pela

distancia que a separa de uma subestacio).
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O funcionamento do sistema se inicia pela leitura de um arquivo-texto contendo
as projegdes anuais de demanda de carga por quadriculas 14m?. O usuario escolhe a
area de abrangéncia do estudo, digitalizando seu contorno. A area escolhida € dividida
em quadriculas e para cada uma delas sdo cadastradas no banco de dados as projegdes
de demanda de cargas conforme fornecidas pelo arquivo-texto. Neste momento também
sera definido o maximo Momento Elétrico (produto da carga pela distancia que existe
entre o ponto de demanda e o ponto de alimentac@o) a ser admitido na distribuicao das
cargas. Em seguida sdo: cadastradas as cargas fixas (pontos de carga que devem
forgosamente ser atendidos por uma determinada subestac@o); definidas as previsdes de
capacidade para as subestagOes existentes no cadastro; e criada a previsdo de cargas para
o assim chamado ano infinito. Trata-se de uma situagdo de altissima demanda de cargas
que definira as areas que as subestagdes ndo conseguirdo alimentar. Estas demandas
exageradas de carga sdo obtidas através da multiplicagdo das cargas por um fator
estabelecido pelo usuario. S3o fornecidos também pelo usuario dois parametros que
definirdo o preenchimento das quadriculas vazias de carga (areas ainda ndo ocupadas,
mas que por serem vizinhas as quadriculas com demanda deverdo ser ocupadas ao longo
do tempo). Uma vez que a aplicagdo fornega este mapa e relatorio de distribuigdo para o
usuario, este podera, levando em conta também os critérios de decisdo descritos no item
“Processo de Planejamento”, definir onde deverdo ser criadas novas subestagdes ou,
quando possivel, aumentada a poténcia (capacidade de alimentagdo) das subestagdes ja
existentes.

Concluido o projeto deste ano infinito, volta-se ao primeiro ano do estudo para
procedimento analogo, projetando ano a ano a maneira como as cargas serdo servidas.

O Algoritmo de Ford e Fulkerson € a ferramenta para escolher a hipotese que
apresentar 0 menor momento elétrico, isto é, o menor custo do transporte de cargas, que
¢ obtido pelo somatorio dos produtos das cargas das quadriculas pelas respectivas
disténcias até as subestagles, ou seja, a alternativa que resultar no menor custo do
transporte das cargas. O algoritmo € executado sucessivas vezes ao longo do estudo de
cada ano do planejamento, isto €, tantas vezes quantas sejam necessarias para chegar a
uma situagdo em que as cargas estejam sendo servidas de forma satisfatoria.

Havendo necessidade, o usuario podera cadastrar areas bloqueadas, que sdo
barreiras fisicas que representam impedimentos entre quadriculas e subestagdes,

tornando mais caro ou até impossivel a subestagdo alimentar uma quadricula que a
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primeira vista pareceria proxima e facilmente acessivel. A aplicagdo também oferece a
op¢do de manutengdo das areas de atuacdo das subestagdes ao longo dos anos de estudo,
visando diminuir os gastos de remanejamento das estruturas fisicas. Caso os
engenheiros responsaveis pelo Planejamento de Distribuicdo de Energia Elétrica
desejem levantar a situagdo de alimentagdo de cargas no ano zero do planejamento, a
aplicagdo prové duas alternativas para a obtencdo de dados: a divisdo de cargas
alimentadas em cada quadricula pelas subestagcdes existentes pode ser lida de um
arquivo texto ou levantada do cadastro existente no banco de dados. Para cada execug@o
do algoritmo, € gerado um mapa com legenda e um relatorio anual (um exemplo desses

mapas ¢ apresentado no anexo 3).

2.6 RESTAURACAO E RECONFIGURACAO DE REDES

As concessionarias tém sido estimuladas a melhorar o servigo prestado aos
consumidores através da supervisio, controle e avaliagdio de indicadores de
continuidade da distribuigdo de energia elétrica. Contingéncias podem dar origem a
defeitos numa rede elétrica, tornando indisponivel uma determinada regido e, como
consequéncia, o ndo-atendimento da demanda da area afetada. Apos isolamento dessa
regido, procura-se as melhores opgdes para restauragdo € as consequentes
reconfiguragdes possiveis da rede de distribuicdo de energia elétrica de modo a
(GRUPPELLI et al., 2002):

& encontrar uma configuracdo no menor tempo possivel e que nio viole as

restricdes da rede. Evidentemente, espera-se que o tempo de resposta seja

proporcional ao tamanho e complexidade da area em analise. Os resultados
podem fornecer configuragdes otimas e subotimas que reflitam ganho na tomada
de decisdo pelos operadores;

L) minimizar o nimero de manobras envolvidas em cada configuragdo, pois,

aumentando-se o numero de manobras em grandes centros aumenta-se O custo

operacional e o tempo para recomposi¢@o de toda a area desenergizada, além de
haver diminuigio na vida util das chaves;

) recompor a maior quantidade de carga possivel;

* evitar sobrecarga em equipamentos ou componentes do sistema;

& manter a radialidade do sistema.
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Reconfiguragdes vidveis sdo reconfiguragdes que satisfazem algumas restrigdes
elétricas: devem ser radiais topologicamente; queda de tensdo menor do que um certo
valor delta (A) pré-fixado; corrente menor do que a corrente maxima permitida.

Para reconfigura¢do (6tima) é necessario Planejamento, que procura tratar de
problemas oriundos do crescimento das cargas e conseqiiente sobrecarregamento da
rede. Dificuldades como tensdo inadequada, perda (em Joules) por superaquecimento
nos cabos e defeitos que venham a impossibilitar uma reconfiguragdo, devem ser
contornadas. As solugdes de planejamento podem ser do género:

& Ampliagdo — mudanga na capacidade de cabos, capacidade de
alimentadores dentre outras;

& Expansio — devido ao limite elétrico fisico, em dado momento, €
necessaria a constru¢do de novos equipamentos, isso inclui uma nova
subestagdo.

Quando se trata de expansdo, o planejador deve sempre iniciar com uma
estimativa da possibilidade de uma nova subestagdo. O critério, segundo CODI, ¢ a
minimizagdo do momento elétrico na rede. Este critério ¢ justificado em REFERENCE
BOOK OF DISTRIBUTION SYSTEMS (1965). Um instrumento util para cumprir essa
tarefa é desenvolver um método para a alocagdo otima de uma nova subestagéo,
conforme desenvolvida nesse trabalho. Com o objetivo de determinar a localizagdo
otima das subestac¢bes, e considerando a rede elétrica da cidade de Curitiba, Regido
Metropolitana e adjascéncias, foram aplicados os Algoritmos Genéticos (Capitulo III)
para solu¢do do Problema das P-medianas.

O problema da reconfiguragdo de redes de distribuigdo pode ser formulado
como um problema de programagdo ndo-linear com variaveis inteiras, cuja solugdo
envolve a selegdo, dentre todas as configuragdes possivels, daquela que apresenta a
menor perda e que satisfaga um conjunto de restricdes tais como: radialidade do
sistema, niveis aceitaveis de tensdo, confiabilidade, dentre outras. Segundo
MANTOVANI et al.  (2000), este tipo de problema ¢ de dificil tratamento devido a sua
natureza combinatorial, além da dificuldade na formulagdo matematica de certas
restricdes como a radialidade. Outro obstaculo tem relagdo com as variaveis inteiras e
continuas, que tornam o problema um caso de Problema de Programacio Inteira Misto,

de dificil tratamento.
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Em RAMOS et al. (2001) o problema de reconfiguragio com objetivo de
minimizagdo de perdas ¢ representado pela fungdo objetivo dada pela equagdo 2.6.1. O
conjunto de equagdes 2.6.2 a 2.6.8 constitui as restri¢des elétricas e de radialidade.

A maior dificuldade quando um minimo global € procurado, consiste em
resolver o load flow (fluxo de carga) para cada configurag@o radial possivel no sistema,
para saber as tensdes nos trechos e os fluxos pelas linhas de transmissdo. Isto demanda
grande esfor¢o computacional.

A complexidade do problema foi reduzida levando-se em conta que magnitudes

de tensdo foram aproximadas e que o fluxo de carga ativa ao término de linha j(P,),

inclui a carga ativa total exigida a jusante de nod j mais as perdas ativas dos respectivos

trechos; o mesmo pode ser considerado em relagdo a carga reativa, O, .

A partir disso, fazendo-se uma linearizagdo das cargas ativa e reativa e somando-
as, define-se “carga ficticia” no trecho j, cuja equagdo correspondente € a de nimero

2.6.2. Neste caso, tanto P, quanto (J, foram linearizados da mesma maneira e este

processo de linearizagdo é o mesmo para todos os trechos. Isto pode ser feito facilmente
levando em conta que a carga ndo esta distribuida eqiiitativamente entre os trechos, €
que a relagdo entre a carga ativa e reativa depende de cada caso.

A conectividade da rede é considerada definindo-se um conjunto de variaveis

bindrias inteiras, a saber: U, ,r,,7,,W, € m, , cujos significados sdo apresentados

logo apos a formulagdo do problema.

J

Min i{RJ{ZC,FSﬁ”H, (2.6.1)

sujeito a:

FS, = ZFSj’) =3 (P9)+(02)= WP, +0,) (2.6.2)

t



gUJ = (2.6.3)
k;:Wh =1, VY noi (2.6.4)
mU, > kgﬂjW;j, vV trecho j; (2.6.5)
0<P",0" <P,V trecho j; (2.6.6)
FSJ.S(S;.W)Z;\?’ trecho j, (2.6.7)
RP +XQ, <DV .V trechoj, (2.6.8)
onde:

_ p (n).
P].—PJ. +...+Pj ;
0,=0"+ +0";

n — numero de nos,

P,, — carga ativa no no i,

ij —»ZiPU ,istoé : somatorio das cargas ativas localizadas a jusante do no j,
Q,, —> carga reativa no noi,

QY _>Z,- 0,,, istoé :somatorio das cargas reativas localizadas a jusante dono J,
S, =8, =P+j0;

FS, —carga ficticia por barra definida como: FSY = (P + 0");

W, — variavel bindria: 1 ou 0, dependendodo conjuntor,, estar ativo oundo parabarra i,
7T, —> conjunto de caminhos associados abarra i,

7T,, —>conjunto de trechos conectados a barra i,

U, — variavel bindria : 1 se otrecho jestd fechado,0 caso contrario;

m, — inteiro igual ao mimero mdximo de nos que podem ser alimentados pelo trecho j;
DV, .. — limite maximo de fensdo;

R.P, + X,0Q, — aproximagdo linear para tensdo obtida da equa¢do de Blondel.
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Em MANTOVANI et al. (2000), a restrigdo de radialidade envolvida no
problema é tratada com sucesso no Algoritmo de Busca de Configuragdes Radiais. De
forma genérica, no processo para obtencdo de todas as configuragdes possiveis para
qualquer sistema, deve-se fazer combinagdes com as chaves abertas da configuragdo
inicial para fecha-las. A combinagio das chaves abertas deve iniciar uma a uma, depois
duas a duas, até n, a n,, em que n, ¢ o nimero total de chaves abertas no sistema.
Combinar as chaves abertas da configuragdo inicial uma a uma significa fechar, cada
uma delas por vez. Pela técnica de troca de ramos, para gerar novas configuragdes cada
chave aberta que for fechada, forma um lago e abrindo cada uma das chaves do lago
obtém-se as novas configuragdes. Quando a combinagdo das chaves abertas for feita
duas a duas, fecham-se duas chaves abertas, formam-se dois lagos devendo-se abrir uma
chave de cada lago para gerar as novas configuragdes. Dessa forma, o processo de busca
deve ser feito até que as chaves sejam combinadas n, a n,, de modo que sejam obtidas
todas as combinagGes possiveis.

Nesse tipo de técnica, identifica-se, a partir de um conjunto de chaves fechadas e
outro de chaves abertas, a configuragdo inicial do sistema. A configuragdo inicial (CI)

esta representada genericamente na Figura 2.2.

FIGURA 2.2 - NIVEIS DA ARVORE DE CONFIGURACOES

Nivel Coniigrragac Inicial

| lT |
i ik

O conjunto de configuragdes geradas com o fechamento de cada uma das chaves

abertas formara um outro nivel. Desse modo, ao ser fechada a primeira chave aberta,
formar-se-a4 o nivel », da arvore que ¢ composto pelo conjunto de configuragdes que

sdo geradas a partir das configuracdes dos niveis anteriores, neste caso, apenas o nivel

n,. Quando for fechada a segunda chave aberta, para gerar as configuragdes do nivel

n,, serdo tomadas todas as configura¢es dos niveis anteriores para serem fechadas, isto
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¢, as configuragdes dos niveis 7, e #,. Esse processo continua até que todas as chaves

abertas na configuragio inicial sejam fechadas.

Na arvore de configuragdes o nimero de niveis serd igual ao numero de chaves
de interconexdo que existirem no sistema. Em cada nivel existirdo as configuragdes
mais promissoras que permanecerdo ativas e gerardo outras configuragdes nos niveis
subseqiientes e, também, as configuracdes que ndo sdo atrativas, mas, de acordo com os
conceitos de familia’® e descendentes’ estas ultimas sio colocadas em uma lista e
analisadas no processo chamado de Refinamento da Solug@o, que consiste em efetuar o
chaveamento com as chaves de interconexdo ainda na fechadas para gerar outros
membros da familia que esta sendo analisada. Se alguma dessas configuragdes tem
queda de tensdo abaixo do limite predeterminado, adiciona-se esta configuracdo em uma
lista separada para calculo de perdas e eventual inclusio na lista das melhores
configuragdes encontradas. CIVANLAR et al. (1998), justifica esse procedimento
argumentando que a queda de tens@io esta diretamente ligada as perdas do sistema,;
assim, se uma configuragdo tem uma certa queda de tensdo que esta acima do limite pre-
determinado, as configura¢des que se originarem dela serdo descartadas. MANTOVANI
(2000) apresenta um algoritmo para estudo de reconfiguragdo de sistemas radiais de
distribuigdo de energia elétrica. Dependendo das caracteristicas do sistema sob analise,
ou seja, um numero elevado de chaves de manobra que permitem diversificar a
topologia da rede, a quantidade de configuragdes possivels pode chegar a um numero
praticamente infinito.

Em GOSWANI e BASU (1992), ¢ proposta uma técnica heuristica para reduzir o
conjunto de configuragdes estudadas, que foi implementada com o método de inducéo
finita. O critério utilizado para corte das configuracdes € baseado no maximo limite de
queda de tensdo permitido para o sistema; em termos praticos, isso quer dizer que a
configuragdo de uma familia (e todas as suas descendentes) sera excluida quando a

tensdo em algum alimentador do sistema tiver uma queda de tensdo maior que o limite

* Conjunto de configuragdes que possui (77, -1) mimero de chaves abertas comuns. em que 72, é 0

namero total de chaves abertas no sistema. Em outras palavras. as familias representam um subespaco de
busca de configuragdes.

* E cada configuragdo que pertence a uma mesma familia. com caracteristicas semelhantes. Os
descendentes de cada familia. quando as chaves sdo combinadas uma a uma na configuraco inicial. serao
as familias quando as chaves abertas forem combinadas duas a duas, e assim sucessivamente. O grau de
parentesco entre as familias vai diminuindo ao passo que o namero de chaves abertas comuns for
diminuindo. de modo que as configura¢des tenham cada vez menos caracteristicas semelhantes.
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pré-estabelecido. Esse limite de queda de tensdo ndo € aquele normalmente utilizado
como restrigdo na operagdo, mas sim um que mantenha o espago de busca de tamanho
gerenciavel. O limite de queda de tensdo pode ser diferente para cada sistema, em
consequiéncia das caracteristicas proprias dos mesmos, como por exemplo: dimensdo,
topologia e também densidade de cargas (carregamento do sistema). Tal técnica de corte
tem sua eficiéncia testada em GOSWANI e BASU (1992) para 5 chaves de
interconexdo num sistema de 32 barras.
O algoritmo utilizado para corte de configuragdes tem alto custo computacional,
e por este motivo, GOSWANI e BASU (1992) citam que foi implementado um método
aproximado de fluxo de carga semelhante ao encontrado em BARAN e WU (1989),
referenciado na literatura como Forward Update DistFlow (Avangar Atualizando
Cargas). Este método utiliza um modelo de poténcia constante em que as correntes sao
corrigidas em fun¢do da variagdo da tensdo. A diferenca esta nas equagdes utilizadas
que sdo mais simples, tornando-o rapido e, através do critério de convergéncia adotado,
foi possivel obter uma precisdo adequada para ser utilizado como ferramenta para
auxiliar na solugdo do problema de reconfiguracdo de redes de distribuigdo. Os testes
foram realizados com um sistema real de 135 barras e 3 sistemas hipotéticos conhecidos
na literatura especializada visando analisar o desempenho do algoritmo. Os trés sistemas
hipotéticos possuem 14 barras CINVALAR et al. (1988), 32 barras GOSWAMI e
BASU (1992) e 69 barras CHIANG e JEAN-JUMENAU (1990), respectivamente.
KAGAN e OLIVEIRA (1997), tratam o problema da reconfiguragdo de redes de
energla elétrica através de um sistema computacional que permite a modelagem de
Problemas genéricos de Decisdo com Restrigdes (PDR), para analise de alternativas de
reconfigura¢do de um sistema de distribui¢do. Quando ocorre um defeito, o ponto de
ocorréncia € identificado e:
1) deve-se isolar a menor por¢do possivel da rede, através da abertura de
dispositivos de seccionamento:
2) proceder “manobras™ de outras chaves que permitam restabelecer o
suprimento de energia aos consumidores localizados a jusante da area
isolada, com atendimento a critérios técnicos de operagdo da rede, como

niveis de tensdo e carregamento maximo de seus componentes.

® Acfio de abertura ou fechamento de chaves, dependendo de seu estado. visando mudar o estado das
mesmas.
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Em PDR’s, que sdo problemas de natureza combinatoria, aspectos como:
incertezas, imprecisdo de dados, analise de cenarios e preferéncias subjetivas do
tomador de decisdes precisam ser considerados e, KAGAN e OLIVEIRA (1997), o
fazem através da teoria dos conjuntos difusos. A ferramenta generica (Shell, esqueleto)
desenvolvida por KAGAN e OLIVEIRA (1997), foi designada Fuzzy Constrained
Decision Problems (FCDP) (Problemas de Decisio com Restri¢des Fuzzy).

Em RAMOS et al. (2001), a minimizagdo de perdas elétricas em redes de
distribuicdo € tratada e pode ser visto o modelo completo do Problema de Programagéo
Linear Inteira Mista para a reconfiguragido de redes de distribuicdo de energia elétrica,

cuja fungio objetivo minimiza as perdas no sistema de distribuigdo.
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CAPITULO III
3. METODOS UTILIZADOS

O objetivo deste trabalho, conforme ja mencionado, € apresentar técnicas que
venham a ser ferramentas Uteis para os engenheiros responsaveis pelo Planejamento de
Distribuig@o de Energia Elétrica.

Devido a fatores como explosio demografica e instalagdes de novas industrias
dentre outros, o atendimento da demanda de cargas em uma regido pode ficar
comprometido e, por isso, um estudo em expansdo de redes de distribui¢do precisa ser
realizado. Uma das alternativas da expansdo € a constru¢do de novas subestagdes € a
localizagdo ideal destas € importante fator ndo apenas no atendimento satisfatorio como
na economia com perdas elétricas.

Esta se¢do trata dos métodos utilizados no desenvolvimento deste trabalho.
Algumas modificacdes e/ou adaptacGes sdo feitas na implementagdo. Estas serdo
avaliadas no capitulo V.

Para a defini¢do da regido de atendimento de cada subestagdo pertencente a area
de estudos, sera utilizado o Algoritmo de Gillett e Johnson (BODIN et al.,, 1983), que a
partir das coordenadas dos locais de demanda de carga (energia elétrica) que serdo
utilizadas, pode ser aplicado para designagdo das cargas as respectivas subestacdes.
Depois disso, sera aplicada a técnica dos Algoritmos Genéticos para encontrar a
localizagdo &tima para uma (ou mais) nova subestagdo. Conforme a Revisdo da
Literatura (Capitulo IV), essa técnica tem sido utilizada na resolugdo do Problema das
P-medianas.

Atualmente, a localizacdo de uma nova subestagdo na concessionaria de
distribui¢do de energia elétrica COPEL ¢ feita com base na experiéncia do engenheiro
de distribuigdo responsavel. Uma ferramenta que viabilize a automagdo de tal tarefa,

sem duvida, ¢ forte aliada na eficacia do processo.

3.1  DESCRICAO DO ALGORITMO DE GILLETT E JOHNSON

O algoritmo proposto por GILLETT E JOHNSON (1973) apresentado em

BODIN et al., 1983 baseia-se na idéia de que existe uma forma ideal para designar um



ponto de demanda a um posto de atendimento, que neste trabalho sdo representados

pelas subestacgdes. Inicialmente, todas as demandas encontram-se sem designagao.

Para cada carga i seja (i) a localizagdo do posto de atendimento mais

proximo a i, e O,(i) o segundo posto de atendimento mais proximo a i. Para cada

0@ |
| 0, |

“lista de designagdo” em ordem crescente pelos valores de (7).

demanda i, a razdo: »(/)= ¢ calculada e todas as demandas sdo colocadas numa

A designagido comega pelos primeiros elementos da lista (demandas com menor
razdo r(i)), e ¢ feita obedecendo-se a capacidade dos postos de atendimento.

Durante a designagdo sempre que uma demanda € designada para um posto de
atendimento com a capacidade esgotada (evidentemente sem sucesso), a razdo r(7) €
recalculada para todas as demandas que ainda nio foram designadas considerando-se
apenas os postos de atendimento cujas capacidades ndo estejam esgotadas. Estas
demandas sdo novamente colocadas na “lista de designa¢do” em ordem crescente pelos
valores de r(7) e a designacdo continua até que todas as demandas sejam designadas
para algum posto de atendimento.

Através do calculo da razdo r(i) procura-se conhecer a “urgéncia”’ de se fazer a
designagdo de uma demanda em relacdo as demais, pois quanto menor for o valor de
r(i), maior € a urgéncia ja que o segundo posto de atendimento mais proximo ficaria
em posi¢do bem pior para a demanda a ser atendida em relag@o ao primeiro.

Algumas modificagdes feitas na implementagdo desse algoritmo serdo avaliadas

no capitulo V. A seguir € apresentado o Algoritmo de Gillett-Johnson, passo a passo.
3.1.1 O ALGORITMO DE GILLETT-JOHNSON

PASSO 1 Para todo ponto de demanda i ndo designado, faga:
Encontre Q1(i) e Q2(i) respectivamente o primeiro € o segundo postos de

atendimento mais proximos do ponto de demanda 1 cujas capacidades nédo

estejam esgotadas.

QO |
| 0.0) |

de designagdo” pela ordem decrescente dos valores de r(1).

Calcule a razdo: (i) = e coloque o ponto de demanda 1 na “lista
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Iniciando pelo topo da “lista de designac@o™ designe o ponto de demanda
i para o posto de atendimento mais proximo.

PASSO 2 Enquanto existirem pontos de demanda sem designag¢@o, faga:
Designe o ponto de demanda atual para o posto de atendimento mais
proximo de sua localizagdo que dispuser de capacidade.
Diminua a demanda do ponto de demanda i da capacidade do posto de
atendimento para a qual a demanda i foi designada.
Se a capacidade do posto de atendimento que recebeu a demanda atual
ficar esgotada, ou ndo puder atender a proxima demanda, entdo:
Volte ao PASSO 1 e recalcule a “lista de designagéo”.

Caso contrario, continue.

3.2 DESCRICAO DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) formam a parte da area dos Sistemas Inspirados
na Natureza, simulando os processos naturais e aplicando-os & solu¢do de problemas
reais. S3o métodos generalizados de busca e otimizagdo que simulam os processos
naturais de evolugdo, aplicando a idéia darwiniana de sele¢do. De acordo com a aptiddo
e a combinagdo com os operadores genéticos, sdo produzidos métodos de grande
robustez e aplicabilidade.

Estes algoritmos estdo baseados nos processos genéticos dos organismos
biologicos, codificando uma possivel solu¢do de um problema como um "cromossomo”,
composto por uma cadeia de bits e caracteres (DAWKINS (1982)). Estes cromossomos
representam individuos que sdo levados ao longo de varias geragdes, na forma similar
aos problemas naturais, evoluindo de acordo com os principios de selegdo natural e
sobrevivéncia dos mais aptos, descritos pela primeira vez por Charles Darwin em seu
livro "Origem das Espécies" (ELIOT, 1981). Emulando estes processos, os Algoritmos
Genéticos sdo capazes de melhorar solugdes de problemas do mundo real. Na natureza,
os individuos competem entre si por recursos como agua, alimento e refugio.
Adicionalmente, entre os animais de uma mesma espécie, aqueles que ndo obtém éxito
tendem provavelmente a ter um numero reduzido de descendentes havendo, portanto,
menor probabilidade de que seus genes sejam propagados ao longo de sucessivas

geragdes. A combinagdo entre os genes dos individuos que perduram na espécie pode
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produzir um novo individuo muito melhor adaptado as caracteristicas de seu meio
ambiente.

Os Algoritmos Genéticos utilizam uma analogia direta deste fendmeno de
evolucdo na natureza, onde cada individuo representa uma possivel solugiio para um
problema dado. A cada individuo se atribui uma “pontuagdo” de adaptacdo, dependendo
da resposta dada ao problema por este individuo. Aos mais adaptados ¢ dada a
oportunidade de reproduzir-se mediante cruzamentos com outros individuos da
populacdo, produzindo descendentes com caracteristicas de ambas as partes. Se um AG
for desenvolvido corretamente, a populagdo (conjunto de possiveis respostas) podera
convergir para uma solu¢do proxima da Otima (ou at€ mesmo para solugdo Otima) no
problema proposto. Os processos genéticos que mais contribuem para a evolugio sdo o
crossover e a mutagdo, baseada na selecdo/reproducdo. A mutagdo também tem um
papel significativo, no entanto, seu grau de importancia continua sendo assunto de
debate.

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) diferem dos métodos exatos de busca e
otimizacdo, principalmente em trés aspectos:

1. trabalham a partir de uma populacdo de solugdes e ndo com uma unica
solugdo;

2. utilizam informacdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou outro
conhecimento auxiliar;

3. utilizam regras de transigdo probabilisticas e ndo deterministicas.

Os Algoritmos Genéticos sdo métodos heuristicos muito eficientes para busca de
solugdes quase Otimas, (ou, até mesmo, Otimas), em uma grande variedade de
problemas, pois ndo impdem muitas das limitagdes encontradas nos meétodos de busca
tradicionais. Os pesquisadores referem-se a "algoritmos genéticos” ou a "um algoritmo
geneético” e ndo "ao algoritmo genético", pois AG’s sdo uma classe de procedimentos
com muitos passos, sendo que cada um destes passos possui muitas possiveis variagoes.
Os AG’s ndo sdo a unica técnica baseada em uma analogia da natureza. Por exemplo,
MILIDIU (1995) apresenta as REDES NEURAIS, que sdo baseadas no comportamento
dos neurdnios do cérebro, podendo ser utilizadas em uma grande variedade de
problemas de classificacdo, como reconhecimento de padrdes no processo de imagens,

dentre outras.
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3.2.1 HISTORICO SUCINTO DOS AG’s

A seguir, ¢ apresentado um historico sucinto sobre os AG’s:

Nos anos 50 e 60, muitos bidlogos comegaram a desenvolver simulagdes
computacionais de sistemas genéticos. Foi John Holland quem iniciou a desenvolver as
primeiras pesquisas no tema. Holland foi gradualmente refinando suas idéias e em 1975
publicou o seu livro " Adaptation in Natural and Artificial Systems" (Adaptagdo em
Sistemas Naturais e Artificiais, HOLLAND, 1975), “hoje considerado a Biblia de
Algoritmos Genéticos, muito citado, mas pouquissimo lido, em grande parte devido ao
estilo pesado, com notagdo pouco criteriosa e excessivamente complexa (CORREA,
2000)”. Felizmente, Holland e seus muitos discipulos, quase todos seus alunos de pos-
graduagdo, continuaram sua linha de investigagdo, publicando resultados com alguma
timidez, mas com perseveranca (TANOMARU, 1995). Nos anos 80 David Goldberg,
aluno de Holland, consegue primeiro sucesso em uma aplicagdo industrial de
Algoritmos Genéticos. Desde entdo, estes algoritmos vém sendo aplicados com sucesso

nos mais diversos problemas de otimizagdo e aprendizado de maquinas.

3.2.2 DESCRICAO DA TECNICA DE ALGORITMOS GENETICOS

Inicialmente, € gerada uma populagdo formada por um conjunto aleatorio de
individuos que podem ser vistos como possiveis solugdes do problema. Durante o
processo evolutivo, esta populagdo € avaliada: para cada individuo € atribuido um valor
(fitness), ou indice, refletindo sua habilidade de adaptagdo a determinado ambiente. Os
individuos mais adaptados s3o mantidos, enquanto os outros sdo descartados
(Darwinismo). Os membros mantidos pela sele¢cdo podem sofrer modificagdes em suas
caracteristicas fundamentais através de mutagGes e cruzamentos (crossover) ou
recombinagdo genética, gerando descendentes para a proxima geragdo. Este processo €
repetido até que uma solug@o satisfatoria seja encontrada.

Embora possam parecer simplistas do ponto de vista biologico, estes algoritmos
sdo suficientemente complexos para fornecer mecanismos de busca adaptativos

poderosos e robustos.
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3.2.3 DEFINICOES BASICAS

A seguir, algumas definigdes basicas sobre Algoritmos Genéticos sdo
consideradas. Elas abrangem aspectos como Codificagdo, Fung¢do de Avaliagdo,
Convergéncia Prematura, Sele¢do, Reproducdo, Operadores Genéticos, Condigdo de

Término, Parametros (tanto para sele¢do quanto para reproducio) e algumas Aplicagdes.

3.23.1 CODIFICACAO

As partes que relacionam um AG com um problema dado sdo a codificagdo e a
funcdo de evolugdo. O primeiro passo para aplicagio de AG’s a um problema ¢é
representar cada possivel solugdo no espaco de busca como uma seqiiéncia de simbolos
(cromossomo) gerados a partir de um alfabeto finito A. No caso mais simples usa-se o
alfabeto binario, ou seja, A={0, 1}, mas, no caso geral, tanto o método de representagio
quanto o alfabeto genético dependem das caracteristicas do problema.

Em termos de AG’s, o cromossomo corresponde ao individuo, e este €
representado por uma sequéncia de genes de comprimento finito. O termo alelo refere-
se a um valor dentro do conjunto de valores possiveis de serem atribuidos a um
determinado gene, ou seja, € um valor ( O ou 1 no caso mais simples). Na terminologia
propria a Biologia, ao conjunto de cromossomo, genes e alelos denominam-se genotipo
e as caracteristicas conferidas por estes, denomina-se fenotipo. No contexto dos AG’s, o
genotipo € a variavel independente x da funcdo objetivo f{(x), e o fendtipo € a variavel
dependente ou o valor da fungdo f(x). Um resumo comparativo entre a terminologia
utiizada em AG’s e na Biologia ¢ apresentado na Tabela 3.2.1 e os conceitos

mencionados sdo ilustrados na Figura 3.2.1.

TABELA 3.2.1 - RESUMO COMPARATIVO ENTRE TERMINOLOGIAS

Biologia Algoritmos Genéticos
Cromossomo Individuo ou string
Gene Gene ou bit (no caso binario)
Alelo Valor do gene. ou do bit (no caso bindrio)
Locus Posicdo de um gene especifico no individuo
Genotipo Individuo candidato a solucdo x
Fenotipo Valor da fungio f(x) para um dado individuo
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FIGURA 3.2.1 - COMPARATIVO ENTRE CONCEITOS

BIOLOGIA ALGORITMOS GENETICOS
Cromossomo Individuo ( string)
A i L= ﬂ g 8 Ey Fy 8
|
locus 1 alelo 1° gene valor do gene

genétipo=1.2" +0.2° +1.2° +12' +0.2° =22
fendtipo = valor de f (22)

3.2.3.2  FUNCAO DE AVALIACAO (FITNESS)

Dado um cromossomo, a fungdo de avaliagdo consiste em associar um valor
numérico de "adaptac@o" ou fitness, no qual se supde que € proporcional a "utilidade"
ou "habilidade" do individuo representado. Em muitos casos, o desenvolvimento de uma
funcdo de avaliagdo pode estar baseado no rendimento e representar somente uma
avaliacdo parcial do problema. Adicionalmente deve ser rapida, ja que vai ser aplicada
para cada individuo de cada populacio e das sucessivas geragdes; devido a este fato,
grande parte do tempo gasto por um algoritmo genético € no calculo da funcéo de

avaliagdo.

3233 CONVERGENCIA PREMATURA

Utilizando-se 0 modelo de Algoritmo Genético simples para otimizagdo de
algumas fungdes, um fenémeno que se observa com frequéncia € que o Algoritmo
Genético pode convergir muito rapidamente (em algumas dezenas de gera¢des) para um
ponto de alta qualidade, mas ndo um otimo global, num fendmeno denominado

convergéncia prematura.

3234 SELECAO

A Selegdo basicamente tem por objetivo fazer com que os individuos mais

adaptados da gerag@o anterior tenham maior probabilidade de participarem do processo
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que ira formar uma nova populagdo. Em geral, gera-se uma populag¢do temporaria de P
individuos extraidos com probabilidade proporcional a adaptagdo relativa (fitness) de
cada individuo na populagdo, ou seja, a probabilidade de sele¢do de um individuo €, em

geral, dada por:

- J®) (3.23.4.1)
2. fx)

P SELX

onde f(x) € o valor da fungdo de adaptabilidade (em geral a fung@o objetivo) e x; e x,

sdo as solugdes candidatas (individuos) e i € {1, 2, 3, ..., P}. Em problemas de
maximizar ordenam-se os fitness de cada individuo de uma populagdo em ordem
decrescente, e, em problemas de minimizar, ordenam-se os fifness em ordem crescente.
Assim, com base na formula (3.2.4.4.1), individuos com baixa adaptacdo (pior fitness)
terdo alta probabilidade de desaparecerem da populagdo, ou seja, serem extintos, ao
passo que individuos mais adaptados terdo grandes chances de sobreviverem. Os

individuos selecionados sdo entdo submetidos a operadores genéticos, tratados a seguir.
3.2.3.5 OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos mais conhecidos e utilizados s@o apresentados a seguir.
32351 CROSSOVER (CRUZAMENTO)

O operador genético crossover toma dois individuos e corta seus cromossomos
em uma parti¢do selecionada aleatoriamente, para produzir os segmentos anteriores € 0s
posteriores; o0s posteriores realizam um intercdmbio para obter dois novos
cromossomos. O operador crossover busca solugdo a partir do conhecimento dos
individuos ja existentes (exploitation). As Figuras 3.2.2 A, 3.2.2 B e 3.2.2 C apresentam
cruzamentos em diferentes locus de um cromossomo; a quantidade de pontos de

cruzamento designa as parti¢des do operador.

FIGURA 3.2.2 A - CROSSOVER DE UMA PARTICAO

55 5% O | CT T 1 1 .

(= B SIS | | |




FIGURA 3.2.2 B - CROSSOVER DE DUAS PARTICOES
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32352 MUTACAO

A Mutagdo € um processo importante nos AG’s, apesar de que esta usualmente
concebida como um operador cujo papel € secundario. A Mutag@o ¢ um operador cuja
avaliacdo ¢€ feita em areas do espago de busca ainda ndo avaliadas (exploration).

No caso binario a mutagio consiste em substituir com certa probabilidade (taxa
de mutagio) o valor de um string. Existem basicamente duas maneiras de implementa-
la. A primeira troca o string que no teste de probabilidade permite decidir, se o i-ésimo
string que vale, por exemplo, “1” devera valer “0”. Na segunda, gera-se aleatoriamente
um novo string para substituir o sfring que passou no teste de probabilidade. Assim
sendo, 50% das vezes o novo string ndo trocara de valor e, portanto, a taxa de mutagéo
sera a metade da primeira técnica. A Figura 3.2.3 A apresenta o operador genético

Mutagdo.

FIGURA 3.2.3 A - OPERADOR GENETICO MUTACAO
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Podem ser destacadas algumas variagdes no operador Mutag@o. Por exemplo, a

Mutacgio por Inversdo (SAMPAIO, 1999) é caracterizada pela retirada e insercdo de
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parte da cadeia, porém na ordem inversa em que foi retirada. Ja na Mutagdo por
Translocagio (SAMPAIQ, 1999), parte do cromossomo € retirada e colocada em outra
posi¢do, guardando a ordem com a qual foi retirada. A Hipermutagdo CORREA (2000),
¢ uma operagdo onde se realiza mutagdo em todos os strings possiveis, avaliando-se em
qual deles ¢ melhor que se estabelega a insercdo de material genético diferenciado. A
Figura 3.2.3 B apresenta o operador genético hipermutagio, a Figura 3.2.3 C o esquema

da Mutagdo por Inversdo e a Figura 3.2.3 D o esquema da Mutag@o por Translocagdo.

FIGURA 3.2.3 B - OPERADOR GENETICO HIPERMUTACAO
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FIGURA 3.2.3 C - ESQUEMA DA MUTAGAO POR INVERSAO

3.2.3.6 CONDICAO DE TERMINO

Para problemas de otimizagdo, o ideal seria que o algoritmo terminasse assim
que o ponto otimo fosse descoberto. Ja no caso de fungdes multimodais um ponto 6timo
pode ser o suficiente, mas pode haver situagdes onde todos ou 0 maior nimero possivel
sejam desejados. Um problema pratico € que, na maioria dos casos de interesse, ndo se
pode afirmar com certeza se um dado ponto 6timo corresponde a um 6timo global.

Como conseqiiéncia, normalmente utiliza-se o critério do numero maximo de
geragdes ou tempo limite de processamento para um Algoritmo Genético. Outro critério

plausivel, segundo CORREA (2000), ¢ parar o algoritmo usando a idéia de estagnagao,
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ou seja, quando ndo se observa a melhoria da populacdo depois de varias geragdes
consecutivas, o algoritmo encerra o processamento.

Para se avaliar a estagnacdo, um método que pode ser utilizado € comparar o
desvio padrio dos valores de adaptacdo dos individuos da populagdo atual com os

valores de adaptacdo dos individuos da populagdo anterior.

3237 PARAMETROS DOS OPERADORES GENETICOS

Para que os Algoritmos Genéticos tenham desempenho satisfatorio quando
aplicados a solugdo de um problema, dentre outras coisas, € importante levar em
consideracdo fatores que possam influenciar a performance dos operadores genéticos,

que sdo os apresentados a seguir.

32371 TAMANHO DA POPULACAO

O tamanho da populagdo afeta o desempenho global e a eficiéncia dos AG’s.
Uma populag@o pequena oferece uma pequena cobertura do espago de busca, causando
uma queda no desempenho. Uma grande populagdo fornece uma melhor cobertura do
dominio do problema e previne a convergéncia prematura para solugdes locais.
Entretanto, com uma grande populagdo tornam-se necessarios recursos computacionais
maiores, ou um tempo maior de processamento do problema. Normalmente, valores da
ordem de 50 a 200 cromossomos s3o suficientes para solu¢do da maioria dos problemas,

sendo que em problemas mais complexos podem ser usadas populagdes maiores
(TONOMARU, 1995).

32372 TAXADE CRUZAMENTO

Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas estruturas serdo introduzidas
na populagdo. Entretanto, isto pode gerar um efeito indesejado, pois a maior parte da
populacdo sera substituida podendo ocorrer perda de individuos de alta aptiddo. Com
um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento. Bons resultados sdo observados

com tal probabilidade em torno de 70% (CORREA, 2000).
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3.2.3.73 TAXADE MUTACAO

Uma taxa de mutagdo, como por exemplo, de 1% (CORREA, 2000), previne que
uma dada posigdo fique estagnada em um valor, além de possibilitar que se alcance
outros pontos do espago de busca. Com uma taxa de mutagdo muito alta, a busca se
torna essencialmente aleatoria. Por este motivo, € muito importante o papel do tomador
de decisdes que devera escolher uma taxa de mutagdo adequada a cada problema

apresentado.
3.23.8  CRITERIOS DE SELECAO

Se um AG foi devidamente implementado, a populagdo evoluira ao longo de
sucessivas geracles, convergira para um Otimo global. A convergéncia ¢ uma
progressio uniforme. A convergéncia se caracteriza quando em 95% da populagdo
houver o mesmo valor para fungio fitness. Nessa circunstancia, pode-se perceber a
ocorréncia do fendmeno “schema” que € um modelo de representacdo para uma familia
de cromossomos que possuem seus alelos semeihantes (GOLDBARG, 2000).

O ponto de partida para a utilizacdo de AG’s, como ferramenta para solugio de
problemas, ¢ a representagio destes problemas de maneira que os AG’s possam
trabalhar adequadamente sobre eles. Tradicionalmente, os individuos sdo representados
genotipicamente por vetores binarios, onde cada elemento de um vetor denota a
presenca (1) ou auséncia (0) de uma determinada caracteristica: o seu genotipo. Os
elementos podem ser combinados formando as caracteristicas reais do individuo, ou o
seu fenotipo. O critério de Selegdo € um dos principios basicos de funcionamento dos
Algoritmos Genéticos. O critério de sele¢do € que vai fazer com que, depois de muitas
geragdes, o conjunto inicial de individuos gere individuos mais aptos. S8o apresentados

a seguir, dois dos critérios de selegdo, que sdo mais utilizados.
3.238.1 ROLETA SIMPLES

Um método de selegdo muito utilizado é o Método da Roleta Simples, onde

individuos de uma gerag@o sdo escolhidos para fazer parte da proxima geragdo, através
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de um sorteio. Cada individuo tem probabilidade de ser sorteado proporcionalmente a

sua adaptagdo. Um exemplo simplificado € apresentado na tabela 3.2.2.

TABELA 3.2.2 - DADOS PARA ROLETA SIMPLES

INDIVIDUOS ADAPTACAO PORCENTAGEM DO TOTAL (%)
X4 201 91
X2 10 5
X3 7 3
X1 : 2 1
TOTAL 220 100

A roleta simples causa alta pressdo sobre os individuos da populag@o, pois o
individuo mais adaptado no exemplo da tabela 3.2.2 terd uma relacdo de 91:1 de ser
sorteado (selecionado para sobrevivéncia e reprodugdo) em relagdo ao menos adaptado.
A pressdo seletiva esta implicitamente relacionada com a diversidade da populagdo.
Alta pressdo seletiva tende a fazer a diversidade cair rapidamente, levando a populacgio

a convergir em poucas geragdes, 0 que pode resultar em convergéncia prematura.

3.2.3.82  RANKING (ORDENACAO)

A técnica de ramking (ordenacdo) também apresenta os individuos ordenados
conforme adaptagdo de cada individuo. Contudo, no ranking, cada individuo recebe
uma nota sendo que o menos adaptado recebe a nota 1 e o mais adaptado fica com nota
igual ao tamanho da populagdo (distancia de 1 a cada vizinho). Nesse método, a
probabilidade de um individuo ser selecionado depende exclusivamente do seu ranking
e ndo do valor de sua adaptabilidade. A tabela 3.2.3 apresenta os dados de 4 individuos

ordenados para selecdo segundo o critério de seu ranking.

TABELA 3.2.3 - DADOS PARA RANKING

INDIVIDUOS ADAPTACAO DISTANCIA (%)
X4 201 40
X3 10 30
X2 7 20
X1 2 10
TOTAL 220 100
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Pode-se estabelecer um comparativo entre os dois critérios de sele¢do citados
anteriormente. Os graficos de setor 3.2.1 A e 3.2.1 B comparam o critério de selegdo

Roleta Simples e Ranking com base nos dados das tabelas 3.2.2 € 3.2.3.

GRAFICO 3.2.1 A GRAFICO 3.2.1B
CRITERIO DA ROLETA SIMPLES CRITERIO DE RANKING
B4 =91% BEX4=40%
OX2 = 5% Ox2=30%
BX3=3% OX3=20%
OX1=1% OxX1=10%
3.23.9 ALGUMAS APLICACOES DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os sistemas adaptativos tentam resolver problemas acumulando conhecimento
sobre os mesmos e utilizando estas informacGes para gerar solugdes aceitaveis. Estes
problemas se encontram nas areas de configuragido de sistemas complexos, alocacdo de
tarefas, sele¢do de rotas, e outros problemas de otimizagéo e aprendizado de maquina.

Alguns exemplos de sistemas adaptativos sdo: Controle de Sistemas Dindmicos;
Inducdo e Otimizag@o de Bases de Regras; Encontrar Novas Topologias Conexionistas;,
Engenharia de Sistemas Neurais Artificiais; Modelagem de Estruturas Neurais
Biologicas; Simulacdo de Modelos Biologicos; Evolucdo Interativa de Imagens;
Composicdo Musical, dentre outros. Dentre outras aplicagdes dos Algoritmos

Genéticos, pode-se citar:

3.2.3.9.1 MELHORIAS EM TELECOMUNICACOES

Segundo Blanchard (1994), o WCCI'94 — World Congress on Computational
Intelligence (Congresso Mundial de Inteligéncia Computacional) — ocorrido em
Orlando, na Florida, mostrou uma série de solugdes promissoras a situagdes reais

utilizando Algoritmos Genéticos. Blanchard mostrou o caso da US West, uma
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companhia regional de telecomunica¢des do estado do Colorado, que vem usando um
sistema baseado em AG’s que possibilita projetar, em duas horas, redes Oticas
especializadas, trabalho que levaria seis meses utilizando especialistas humanos. O

sistema produz resultados ainda 10% (dez por cento) melhores que os realizados pelo

homem.

3.2.3.9.2 OTIMIZACAO DE PLANTAO MEDICO HOSPITALAR

No Hospital universitario da UFSC, em Florianopolis, KOMOSINSKI (1998), os
Algoritmos Genéticos foram utilizados para auxiliar na elaboragdo de uma escala de
trabalho dos médicos plantonistas neonatalogistas da maternidade. O objetivo
pretendido foi o de auxiliar na solu¢do da escala de trabalho dos médicos, bem como
diminuir o esforco e o desgaste humanos para a confec¢do do plantdo. O problema
resumia-se na disponibilidade de 12 (doze) médicos e na necessidade de atendimento 24
(vinte e quatro) horas por dia, tendo-se como variaveis o nimero de médicos
contratados e o turno com namero adaptavel de horas. O questionamento apresentava
ainda todo o conjunto de restricdes de trabalho, como cargas horarias, turnos de
trabalho, plantes noturnos e diurnos, finais de semana e feriados, numero méximo de
horas de trabalho consecutivas, periodos especificos de possibilidade de trabalho,
horarios fixos para determinados médicos e cargas horarias variaveis entre os médicos,
podendo inclusive haver mudanga nas variaveis todos os meses. A representacdo do
conhecimento se refletiu da seguinte maneira:

a. cromossomo — representa a escala de plantdo (Ng = 8*S + 3*F);

b. gene — representa o turno de trabalho variando entre 4, 8 € 12 horas,

c. alelo — representa um médico.

O grupo de pesquisa observou em um primeiro momento que a fungdo aptiddo
(fitness) precisava ser refinada, pois os resultados obtidos ndo eram satisfatorios. Na
analise seguinte obteve-se grande melhoria, com 11 (onze) médicos satisfeitos e 1 (um)
insatisfeito, com 20 (vinte) horas a mais, refletindo-se ainda a necessidade de um

refinamento maior para a obtengdo de um resultado final adequado.
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32393 OUTRAS APLICACOES

A AIS (Barcelona, Espanha) utilizou um sistema apoiado em AG’s e Sistemas
Especialistas (SEs) para programar os Jogos Paraolimpicos de 1992 ja que nas
Olimpiadas os atletas sdo organizados em duas grandes classes, masculino e feminino, e
os competidores paraolimpicos s@o divididos em mais de 100 (cem) classes, segundo
certas restricdes medicas.

Um sistema em constru¢do na New Mexico State University (Universidade do
Estado do Novo Meéxico) descreve imagens faciais de criminosos a partir de
testemunhas do crime, utilizando AG’s. O sistema tem se mostrado mais efetivo na
producio de imagens aprimoradas de criminosos do que qualquer outra técnica de
obtencdo de informagdo de imagens.

SPONSLER (1989) mostrou um sistema prototipo desenvolvido para avaliar a
aplicabilidade dos Algoritmos Genéticos na otimizacdo da programagdo do telescopio
espacial Hubble. Diversos operadores genéticos foram avaliados e o melhor AG foi
comparado com um otimizador baseado em Redes Neuronais (RN). Neste caso
especifico os AG’s ndo se apresentaram tdo eficientes quanto as RNs.

SYSWERDA e PALMUCCI (1991) relataram a execug@o de um otimizador para
uma aplicagdo pratica de programagdo de recursos no laboratorio SITS — System
Integration Test Station Laboratory (Sistema de Integragdo em Estagdes de Testes
Laboratoriais) — da Marinha Americana, para o desenvolvimento do jato F-14.

A aplicagdo de AG’s no problema de associagdo Otima de processos e
processadores, denominado Multiprocessor Scheduling, relacionado com problemas de
robotica. O objetivo € diminuir o custo que deriva da comunicacdo entre processos em

um ordenador paralelo de memoria distribuida.
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CAPITULO IV
4. REVISAO DA LITERATURA

Esta segdo faz referéncia a alguns trabalhos anteriormente publicados ou
desenvolvidos sobre localizacdo de instalagdes, algoritmos genéticos aplicados ao
problema de P-medianas. Também serdo feitas breves citagdes sobre algoritmos
genéticos aplicados a sistemas de distribuicdo de energia elétrica no que diz respeito a
problemas que possam surgir, e que exijam, por exemplo, a restauragdo e a

reconfiguragdo da rede de distribuigdo de energia de determinada regido.
41 LOCALIZACAO DE INSTALACOES

Os problemas de localizagdo de instalagdes tém recebido consideravel atengéo
de pesquisadores de diversas areas. RONNQVIST et al. (1999) desenvolveram uma
heuristica para resolugdo de problemas de localizagdo de instalagdes em que cada ponto
de demanda ¢ atendido por uma Unica instalagdo. A heuristica € baseada na repetigdo de
um algoritmo matching e basicamente resolve uma série de problemas maiching at€ que
um critério de convergéncia predefinido seja satisfeito. SYAM (1997) propds uma
resolugdo para o problema de localizagdo de instalagdes baseada em Relaxagdo
Lagrangeana. TRAGANTALERNGSAK et al. (1999) desenvolveram um algoritmo
Branch and Bound baseado em Relaxagdo Lagrangeana para resolver problemas de
localizagdo de instalagdes onde as instalagdes possuem diferentes niveis hierarquicos.
DREZNER (1995) apresenta uma cole¢do de problemas de localizagdo de instalagdes

enfocando suas diferentes abordagens e métodos de solucio.
4.1.1 ALGORITMOS GENETICOS

HOSAGE E GOODCHILD (1986) (H&G), parecem ter sido os primeiros a
desenvolver um algoritmo genético para o problema das P-medianas. Os operadores
genéticos utilizados neste algoritmo foram os usuais dos AGs (reprodugdo, cruzamento
e mutacdo). No AG apresentado por H&G, cada possivel solugdo para o problema

(individuo) ¢ representada por uma seqiiéncia de nimeros binarios (0 ou 1). Cada digito
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indica se a instalagdo corresponde a posi¢cdo do digito em questdo € uma mediana “1” ou
ndo € uma mediana “0”. Se o nimero de 1’s nesta seqiiéncia ndo for igual a p, a solugdo
¢ considerada infactivel e uma penalidade (proporcional a violagdo das restrigdes) €
imposta a solugdo. O algoritmo desenvolvido por H&G foi testado em um problema que
seleciona 3 medianas entre 20 possiveis (isto €, n = 20 e p = 3) e com populagio inicial
P = 25 para quatro numeros diferentes de geragdes (120, 150, 180 e 210). Foram
utilizados 100 grafos distintos gerados aleatoriamente € a solugdo Otima foi encontrada
69, 85, 84 e 89 vezes para cada nivel de geragdo. A principio pode parecer, pelos
testes realizados, que o algoritmo de H&G garante relativamente um bom desempenho
pois, encontrou a solugdo otima entre 70% e 90% dos casos. Porém, o algoritmo
trabalha com uma representagdo binaria de tamanho n (namero de instalagGes
candidatas a mediana), e esta ndo ¢ uma boa representacdo. Nao apenas desperdica
memoria, como também requer operagdes desnecessarias para a realizagdo do

cruzamento entre os pais ¢ para o calculo do valor da fungdo objetivo. O problema
utilizado para teste possui apenas 1140 solugdes possiveis ( C go). Ainda, o algoritmo

gera e avalia 2905 solugGes, ndo necessariamente distintas, para 120 geragdes e 5065

para 210 geragdes. Embora o problema tenha apenas 1140 solugdes, algoritmo busca

pela solugdo num espago com 220 possibilidades, definidas por todos os numeros de 20
digitos binarios. Certamente, a grande maioria (aproximadamente 99,9%) das solugdes
geradas sdo infactiveis para o problema das P-medianas e algoritmo desperdiga tempo
analisando-as.

DIBBLE ¢ DENSAHAM (D&D) (1993) relataram a aplicagdo de um AG que
desenvolveram para o problemas das P-medianas. Neste AG, foi proposta uma
representacdo cromossomica mais adequada para o problema das P-medianas. Cada
individuo possui exatamente p genes, e cada gene pode representar o valor
correspondente ao numero das instalacdes que se deseja inserir na solugdo. Utilizaram
apenas os operadores genéticos usuais dos AGs. O AG desenvolvido por D&D foi
aplicado a um problema em que teve que selecionar 9 medianas entre 150 possiveis foi
utilizada uma populagio inicial de P = 1000 individuos em 150 geragdes. Os resultados
obtidos nessa aplicagdo foram comparados como os obtidos para 0 mesmo problema

resolvido pelo algoritmo de Teitz e Bart. No entanto, o tempo de processamento do AG
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e D&D foi bem maior que o do algoritmo de Teitz e Bart e as solugdes encontradas
foram praticamente as mesmas para os dois algoritmos.

MORENO-PEREZ et al. (M-P&al) (1994) também desenvolveram um AG para
o problema das P-medianas. Neste AG, a representacdo cromossomica € idéntica a do
algoritmo de D&D descrito anteriormente. Um diferente aspecto apresentado € a
existéncia de multiplos grupos de populacdes (colonias) e a troca de solugSes candidatas
entre estes grupos (migracdo) colocadas em uma populacdo paralela. Este método ajuda
a evitar a convergéncia da solugdo para um maximo (ou minimo) local. Por outro lado, a
utilizacdo simultanea de varias populagdes torna a implementagdo do algoritmo
complicada e seu processamento demorado. Infelizmente, ¢ dificil avaliar a relativa
eficiéncia desse algoritmo em relagdo a outros, uma vez que 0s autores ndo
implementaram nenhuma comparagdo para o algoritmo.

NUNES (1998), SAMPAIO (1999) e CORREA (2000) utilizaram um AG para o
problema das P-medianas que foi proposto por MAYERLE (1994). Neste AG, a
representacdo cromossdmica € idéntica a do algoritmo de D&D descrito anteriormente.
Quanto aos operadores genéticos, o algoritmo utiliza o operador genético de cruzamento
e um operador de corregdo chamado “operador de mutagdo”. A ressalva nesse
algoritmo € que o cruzamento entre os pais permite a duplicagdo de genes (medianas
repetidas na solugdo), o que quando acontece, torna a nova solu¢éo gerada infactivel.
Para corrigir estas solugdes infactiveis o operador genético de corregéo ¢ acionado. Esse
operador troca aleatoriamente o valor de um dos genes duplicados por outro que ndo
faca parte da solug¢dio que sera corrigida. O problema € que, sempre que o nimero de
uma mediana estiver ocorrendo em quase todos os individuos da populacdo, esse
numero tendera a ser duplicado em alguns individuos como resultado do cruzamento.
Portanto, o numero de “corre¢des” realizadas aumentara, o que pode fazer a busca ficar
um tanto quanto aleatdria, desviando-se assim do objetivo dos AGs e, possivelmente
da solugdo otima procurada.

ERKUT et al. (2000) desenvolveram um AG para o problema das P-medianas.
Neste algoritmo, cada individuo também possui exatamente p genes que representam
um comjunto de p medianas selecionadas. O algoritmo traz além dos operadores
genéticos usuais outros como, por exemplo, o String-of-Change Operator sugerido
independentemente por BOOKER (1987) e FAIRLEY (1991). Esse operador utiliza um

“string de mudan¢a”, que consiste em um vetor binario gerado para cada par de pais
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selecionados para o cruzamento. Os cromossomos pais sdo submetidos a um operador

<

chamado ou exclusivo (a expressdo “ a ou exclusivo b” ¢ definida como sendo 1 se
a#b e0 caso contrario). Para exemplificar, o vetor binario correspondente aos pais [5
4678le[5367 1]seria[010 01]. Ouseja, O se os genes de mesma posi¢ao nos pais
representarem a mesma mediana e 1 caso contrario. Para evitar que os filhos gerados
sejam idénticos aos pais, somente os genes entre o primeiro e o ultimo 1 nos respectivos
pais devem ser selecionados como pontos de cruzamento. Com base em testes

comparativos realizados, o algoritmo demonstrou ser eficiente, embora, segundo o

proprio autor, leva muito tempo para obter boas solugdes.
42  RESTAURACAO DE UMA REDE ELETRICA

MIRANDA (1989) apresentam um trabalho que combina Logica Fuzzy e AG’s
para resolver o problema de restaura¢do. A formulagdo do problema por eles proposta
considera um problema multi-objetivo: maximizagdo da carga total a ser restaurada;
minimizagdo do numero operacdes de chaveamento; restricdes de queda de tensdo,
corrente nos alimentadores e carregamento dos transformadores.

Paralelamente, as restrigdes operacionais, a configurac@o radial da rede ¢ a
seqiéncia de operagdes de chaveamento sdo incluidas na formulagdo do problema.
Essas fungdes sdo modeladas através de conjuntos difusos, devido a imprecisdo de sua
natureza. A otimizagido do problema é feita através de algoritmos genéticos.

DELBEM et. al. (1999) falam sobre o recente interesse em minimizar custos em
sistemas de redes de distribui¢do. Em geral, por operar uma rede de distribui¢do pode-se
reduzir investimentos e, para isso, € necessaria a utilizagdo de equipamentos mais
eficientes. Em especial, quando uma contingéncia ocorre numa SE, é importante que
seja restaurado o trecho com defeito e métodos como Simulated Annealing, Algoritmos
Genéticos e a Busca Tabu sdo mostrados como aplicagdes possiveis nesse artigo. Um
novo algoritmo é proposto, chamado “Dynamic Area Determination Algorithm based
on Incremental Expansion Approach.”

MORELATO e MONTICELLI (M&M) (1989), propde configuragdes de

sistemas de distribuicdo normalmente representadas por um conjunto de estados de
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chaves. Essas configuragdes podem ser descritas pelo vetor: I" =[v; vy v3 .. v,,,]T
onde v; indica se a chave esta aberta ( v; = 0) ou fechada (v;=1).
As propostas baseadas na representacdo de (M&M) (1989), AOKI et al.(1989),

CHEN e HSU (1991), podem gerar até 2" combinagdes para encontrar uma possivel
configuracdo que forneca energia para a area desenergizada. Isso implica que em um
tempo de processamento muito grande, mesmo quando técnicas heuristicas sdo usadas.
DELBEM, BRETAS e CARVALHO (D-B&al) (1998) propuseram um
algoritmo de busca que ndo usa o espago dos estados das chaves, e sim o espaco dos
estados dos setores. Setores sdo trechos da rede entre chaves, onde quadrados vazios

sdo chaves abertas, nimeros representam setores, os Si's sdo os nomes das chaves e SE

significa subestagdo. Como o espago dos estados dos setores é menor que o espago dos
estados das chaves, o tempo de processamento ¢ significativamente reduzido D-Bé&al
(1997).

Outras propostas objetivam um restabelecimento de energia Otimo. NZo
obstante, todas essas propostas ou geram vetores V factiveis baseados em caracteristicas
locais do sistema e caracteristicas da area desenergizada, ou geram um grande nimero
de vetores V (todo o espago dos estados). Como a geracdo e analise de um grande
nimero de vetores V ndo sdo praticas, a primeira alternativa tem sido a Gnica maneira
de se atingir um restabelecimento de energia otimo.

E importante lembrar que o procedimento para gerar vetores V factiveis através
de heuristicas ¢ uma busca em profundidade que pode otimizar localmente o plano de
restabelecimento de energia, mas que em geral ndo atinge a solugdo 6tima WINSTON
(1984). Além disso, a fung@o objetivo para problemas de reconfiguragdo é uma fungio
ndo linear e ndo continua. Por conseguinte, parte dos vetores V factiveis ndo pode ser
gerada pelos algoritmos baseados em heuristicas.

Diante desses problemas, alguns algoritmos para restabelecimento de energia
usando AGs foram propostos D-B&al (1997), FUKUYAMA e UEKI (1995), SIQING
et al (1998). Isto pelo fato de serem capazes de gerar novas configura¢des do sistema
ndo dependentes de caracteristicas peculiares de cada sistema. Esses métodos sdo
capazes de tratar de fungdes objetivo ndo lineares e ndo continuas inerentes a
reconfiguragdo de sistemas de distribuigdo. Assim, utilizando AGs, um plano de

restabelecimento de energia Otimo pode ser obtido. Entretanto, tais propostas sdo
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inviaveis se o sistema de distribui¢do for “grande” (aqui, vamos considerar um sistema
grande caso este tenha mais de 100 chaves apos ter sido feito o agrupamento de setores
em blocos contendo mais de um setor; tais blocos também sdo chamados setores).

Como € mostrado em D-B&al (1997), os AGs podem obter um restabelecimento
de energia otimo. Porém, para sistemas grandes, o algoritmo € lento (geram-se muitas
configuragdes ndo factiveis pelos processos de “crossover’ e mutacdo) e a exigéncia de
memoria RAM € muito grande.

Essas dificuldades sdo causadas em parte pela forma de representagio do
sistema. Uma das melhores formas de representar computacionalmente um sistema que
pode ser interpretado como um grafo € a forma matricial, por exemplo, através de uma

matriz de incidéncia de nos, WILSON (1972), ZBIGNIEW (1994). Com essa

representacao, n? posi¢des de memoria de computador sdo requeridas para se estocar
uma configuragdo do sistema. Assim a memoria requerida cresce quadraticamente como
0 tamanho do sistema.

Além disso, o processo de reconfiguragdes requer alteragcdes nas matrizes que
representam as configuracdes. Para tal, € preciso verificar parte das conexdes existentes
representadas em cada matriz. Tal verificacdo pode ser feita das seguintes formas:

1. executando-se uma busca na matriz de incidéncia dos nos;

2. resolvendo o sistema Ax = b, onde A € uma matriz incidéncia (Wilson, 1972) de
nésnxn,b=[0..054 0.. O]T com b; #0. Assim, cada x;# 0 indica que

ha um caminho de grafo que liga 0 n61ao no j;

(o9

executando-se uma busca na lista de adjascéncias de nos.
Tanto em (1) quanto (2) ou (3) requerem tempos de processamento grandes.
Como, em geral, propostas baseadas em AGs precisam gerar muitas configuragdes
diferentes, essas formas de verificar as conexdes podem consumir tempos abusivos de
computagdo. Mesmo que métodos de esparsidade sejam utilizados para as formas (1) e
(2), ainda assim ter-se-a de realizar buscas ou resolugdes de equagdes lineares para se
verificar conexdes a cada nova configuragdo gerada.

Para superar essas barreiras, uma forma nova de representar a configuragdo do
sistema no computador € apresentada em D-B&al. Deve-se observar que, as propostas
de AGs para problemas representados por grafos que tem melhor desempenho néo

usam, em geral, AGs na sua forma convencional MICHALEWICZ (1994). Deve-se
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observar também que AGs para problemas de roteamento que possuem um melhor
desempenho ndo possuem a representagdo padrao dos cromossomos nem os operadores
na forma convencional MICHALEWICZ (1994).

Outras formas de se tratar os objetivos de um problema de reconfiguracdo em
sistemas de distribuigdo para restauracdo de energia por AGs podem ser vistas em
MIRANDA, RANITO ¢ PROENCA (1994), FUKUYAMA e UEKI (1995), SIQING et
al (1998).

4.3 RECONFIGURACAO DE SISTEMAS DE DISTRIBUICAO RADIAIS

A reconfiguracdo de sistemas de distribuigdo de energia elétrica € realizada
através da abertura/fechamento de chaves de interconexdo, mantendo-se a topologia
radial dos alimentadores, visando a minimizagdo de perdas e balanceamento de carga
MANTOVANI, CASARI e ROMERO (M-Cé&al) (2000).

Os sistemas aéreos de distribuigdo de energia elétrica s@o, na grande maioria,
configurados radialmente com o propdsito de facilitar fatores inerentes a protegdo, tais
como: coordenacdo e atenuagido de correntes de curto-circuito visando diminuir custos
com equipamentos. Em geral, esses sistemas apresentam possibilidades de alteragdo da
topologia, através da abertura/fechamento de chaves seccionadoras localizadas em
pontos estratégicos.

A alteragdo da topologia, mantendo-se a radialidade, é realizada de modo a
reduzir as perdas ativas nos alimentadores, melhorar o perfil de tensdo para os
consumidores, aumentar os niveis de confiabilidade e eliminar e/ou isolar faltas
restaurando o fornecimento de energia. Assim estas chaves seccionadoras sio utilizadas
para ambos o0s objetivos: protegdo (isolamento de faltas) e reconfiguragio
(gerenciamento da configuragdo).

A reconfiguracgdo pode ser usada como uma ferramenta de planejamento e/ ou de
controle em tempo real da operagio do sistema M-Cé&al (2000). Na literatura sdo
encontradas duas abordagens para o problema de reconfiguragio de redes de
distribuigio:

1. utilizacdo de técnicas de buscas baseadas em heuristicas;
2. utilizacdo de técnicas de otimizagdo, onde inicialmente considera-se o sistema

malhado, adotando-se a condi¢do em que todas as chaves seccionadoras estdo
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fechadas. As chaves sdo abertas sucessivamente para obter a configuragdo radial.

A técnica de otimiza¢do normalmente empregada para resolver o problema, sdo

algoritmos do tipo “branch-and-bound”.

A solugdo exata para o problema da reconfiguragdo envolve a sele¢do, entre
todas as configuragdes possiveis, daquela que tenha a menor perda. A busca,
examinando-se todas as configuragdes possiveis, encontraria a solugdo exata do
problema. Mas, isso € impossivel, pois numero de configuragdes factiveis geradas pelo
chaveamento cresce exponencialmente com o numerc e a disposicdo das chaves nos
sistema, tornando o processo de busca oneroso para sistemas reais. O fato do
crescimento exponencial do numero de possibilidades ¢ denominado explosdo
combinatorial.

Por essas razdes, algoritmos heuristicos aproximados tém sido sugeridos para
resolver o problema de reconfiguracdo, ndo garantindo a otimalidade da solucdo
encontrada, mas, apenas que a solugdo seja boa ou quase Otima. Os algoritmos
heuristicos procuram estabelecer critérios que possam ser usados para eliminar opgdes
indesejaveis de chaveamento no sentido de diminuir a dimensdo do problema.

CIVANLAR et al. (1988) sugerem um algoritmo que com uma formula simples
tem a capacidade de estimar, com reduzido esfor¢go computacional, a variagdio nas
perdas, resultante da transferéncia de um grupo de cargas de um alimentador para outro
devido a reconfiguragdo. Através dessa formula, verifica-se que a redugdo de perdas
pode ser obtida apenas se existe uma diferenga de tensdo significativa através das
chaves de interconexdo e se as cargas sdo transferidas para um outro alimentador,
desenvolvendo assim um critério para eliminar operagdes de chaveamento indesejaveis
e reduzir o numero de configura¢des candidatas. Um critério semelhante foi utilizado
por BARAN e WU (1989) para determinar o ramo a ser trocado na reconfiguragdo,
introduzindo dois diferentes métodos para um calculo de fluxo de carga aproximados,
processados depois da troca de cada ramo.

MORELATO e MONTICELLI (1989) também apresentam uma estratégia de
busca equipada com regras praticas (baseadas na experiéncia do operador) para resolver
problemas como servigo de restauracdo e reconfiguracdo de sistemas. Para resolver tais
problemas, os autores usam um processo de busca heuristica em arvore de decisdo

binaria que permite percorrer o espacgo de possibilidades do estado do sistema, enquanto
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que o conhecimento de dominio especifico € essencial para limitar o tamanho da arvore
de decisdo.

Em M-Cé&al (2000) é proposto um algoritmo heuristico para a solugdo do
problema de reconfiguragdo de redes de distribuicdo apresentando como resultado uma
configuragdo ou um conjunto de configuragdes que permitam a operacdo da rede com
perdas minimas nos alimentadores. Na metodologia proposta utiliza-se um limite de
queda de tensdio como mecanismo de filtragem para eliminar as configuragdes menos
promissoras efetuando-se a poda na arvore de configuragdes, de modo a reduzir o
numero de configura¢des candidatas.

Na poda das configuragGes menos promissoras, efetuadas com base no critério
de queda de tensdo, definem-se os conceitos de familias e descendentes baseados na
definicdo de blocos construtivos utilizados para provar a convergéncia dos algoritmos
genéticos, SRINIVAS e PATNAIK (1994), GOLDBERG (1989). Para reduzir o esfor¢o
computacional do algoritmo proposto, foi implementado e testado um método de
calculo de fluxo de carga aproximado cujas caracteristicas sdo baixo tempo de
processamento e precisdo adequada, para ser usado como ferramenta auxiliar em
algoritmos de reconfiguragdo de redes.

GRUPPELLI et al. (2002) aborda o problema da recomposi¢@o de um sistema de
distribuigdo de energia elétrica apds a localizagdo e isolamento da area com defeito.
Propde-se a determinag¢do de uma seqiiéncia de manobras para o restabelecimento da
area desenergizada atendendo o maximo de carga no menor tempo possivel. Para isto
utiliza-se de um Método Exato, através de Programacdo Linear Inteira Mista e um
Meétodo de Busca Heuristica. Os dois métodos foram aplicados em redes de distribuigdo
reais que compdem o banco de dados georeferenciado da COPEL. Propde-se também a

simplificagdo de circuitos como forma de redug@o do esforco computacional.
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CAPITULO V

5. IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

Este capitulo trata dos detalhes sobre a implementagdo dos algoritmos abordados
para solucdo do problema da localizagdo das subestagdes na regido de estudos
considerada. O programa foi desenvolvido e submetido a testes em um
microcomputador Pentium III, 700 MHZ e 64 MB de memoria RAM. O ambiente de
desenvolvimento utilizado foi o MATLAB 5.

5.1 LEVANTAMENTO DOS DADOS

Essa primeira etapa tem como objetivo a entrada dos dados das quadriculas, ja
mencionadas em 1.2. Os dados sdo armazenados nas variaveis L, g, e n em que L € uma
matriz que contém os dados das quadriculas, fornecidos pela COPEL em planilha
EXCEL. A variavel n ¢ o nimero de quadriculas e a variavel g ¢ um vetor linha com a
numerag@o das quadriculas, na ordem descendente de sua inclusdo na matriz L.

No MATLAB 5, fungdes podem compartilhar varidveis com outras fungdes,
com o espago de trabalho do MATLAB 5 e com chamadas recursivas delas proprias,
desde que as variaveis sejam declaradas globais (usa-se o comando global). Para que se
tenha acesso a uma variavel de uma funcdo ou do espago de trabalho do MATLAB 5,
essa variavel precisa ser declarada global em cada um dos espagos de trabalhos que a
compartilhardo. Variaveis globais s3o usadas, por exemplo, pelas func¢des #ic e foc do
MATLAB 5, que funcionam, juntas, como um crondmetro (HANSELMAN e
LITTLEFIELD, 1999).

Na planilha fornecida, as duas primeiras colunas sdo as coordenadas x € y no
sistema UTM de cada quadricula da regido em estudo, tratado neste trabalho. A terceira
coluna apresenta a demanda de carga da respectiva quadricula, em MVA (Mega Volt
Ampére). As demais colunas sdo resultantes dos estudos do setor de Estudo de Mercado
na COPEL, e referem-se a previsio de demanda de cargas por quadricula anualmente,
sendo, originalmente fornecido um horizonte de 25 anos.

Além dos dados das quadriculas, foram fornecidos pelo Setor de Distribuicdo de

Energia da COPEL dados das subestag¢Ges da cidade de Curitiba, Regido Metropolitana



61

e adjacéncias, que incluem localizagdo, capacidade em MVA e siglas. Na tabela 5.1,
uma amostra foi extraida da planilha original, mantendo as coordenadas, demandas e

previsdes reais para os proximos 15 anos, de acordo com os dados da COPEL.

TABELA 5.1 - PREVISAQO DE CARGAS PARA 15 ANOS

COORDENADAS DEMANDA PREVISAO DE DEMANDA DE CARGA

X Y DE CARGA

657000 7150000 1 2 2 2 3 3 3 4 4 4 5 5 5 6 6 6
657000 7151000 1 1 2 2 2 3 3 3 4 4 4 5 5 6
657000 7152000 6 7 7 8 9 10 10 11 12 13 13 14 15 16 16 17
657000 7153000 3 3 4 4 55 6 6 7 7 8 8 9 9 10 10
657000 7154000 1 2 2 2 2 3 3 3 5 5
657000 7155000 2 3 3 4 4 4 55 6 7 8 8 8 9
657000 7156000 5 6 7 8 8 9 10 11 12 12 13 14 15 16 16 17
657000 7157000 4 5 5 6 6 7 9 10 10 11 12 12 13
657000 7158000 3 3 4 4 5 5 6 6 7 8 9 10
657000 7159000 2 33 3 4 4 5 5 5 6 6 7 7 8 8
657000 7160000 22 24 26 28 30 32 34 36 37 39 41 43 45 48 50 52
657000 7161000 2 2 3 3 3 4 4 4 5 5 5 6 6 6 71 7
657000 7162000 14 15 16 18 19 21 22 23 25 26 28 29 31 32 33 35
52 APLICACAO DO ALGORITMO TEITZ E BART (TB)

O programa desenvolvido contém o algoritmo de TB, descrito no Capitulo II.
Para executa-lo, é preciso indicar uma solugdo (localizag@o) inicial qualquer das fontes
(subestagdes) das quadriculas. O objetivo do algoritmo TB € localizar as subestagdes de
forma a obter o momento elétrico total minimo. Durante a fase de testes, percebeu-se
que a partir de 100 quadriculas o desempenho do algoritmo de TB tem custo
computacional muito elevado quando comparado ao algoritmo genético aplicado ao
problema. Como o problema envolve dados de cerca de 2013 quadriculas, optou-se, por

relatar apenas os resultados obtidos pelo algoritmo genetico.
53 APLICACAO DO ALGORITMO GENETICO (GENE)
A aplicagdo do algoritmo genético ao problema proposto (a localizagdo de

subestacdes) exigiu que fossem estabelecidos critérios adequados. O primeiro dos

critérios trata da codificacio dos cromossomos.
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Cada cromossomo, para solugdo do problema da localizagdo de subestagdes €
um vetor de (30 + m) genes, cujos alelos sio o numero das quadriculas (como
conseqiiéncia, sabe-se a posi¢do da SE) onde estdo localizadas as 30 subestagdes fixas ja
existentes e »n sdo outros numeros de quadriculas distintas, pertencentes a regido de
estudada, onde » representa a quantidade de novas subestagdes desejadas (um dado a ser
fornecido pelo usuario do programa). Nestes cromossomos s&o aplicados os operadores
genéticos, utilizando apenas os » alelos que representam as novas possiveis subestagoes.
Depois disso, a melhor solugdo ¢ acoplada ao cromossomo inicial que deve conter os
alelos das 30 subestagdes fixas e aplica-se o Algoritmo de Gillett Johnson, para que se
faga a distribui¢do de cargas. A Figura 5.1 exemplifica os cromossomos utilizados nesse

programa.

FIGURA 5.1 - REPRESENTACAO DE UM CROMOSSOMO PARA O PROBLEMA DAS SEs

Legenda:

D Genes correspondentes as subestacoes fixas (30);

l___l Genes correspondentes as subestacdes que serdo criadas (n).

Um segundo critério a ser considerado é o tamanho da populacdo. Segundo a
literatura (Capitulo III), os problemas cuja solugdo € encontrada através de algoritmos
genéticos usam entre 50 e 200 cromossomos para populacdo inicial. Neste trabalho, o
numero de cromossomos usados nas simulagdes obedece a esse critério. No programa, a
funcdo GENE (que executa o algoritmo genético) permite que o usuario decida quantos
cromossomos tera a populagdo inicial. O critério foi escolhido pelo fato de que satisfaz a
tendéncia adotada em trabalhos ja realizados e porque experimentalmente notou-se
melhores respostas utilizando-se populagdes neste referido intervalo.

Depois de se gerar aleatoriamente a populagdo inicial, ordenou-se o0s
cromossomos pelo seu fitness, que nesse caso, € o0 momento elétrico (medido em
KVA/km), usado para avaliar o investimento em redes primarias de distribuigdo
SAVULESCU (1980). A partir disso, deve-se selecionar individuos (cromossomos)

para reprodugdo.



A selecio de cromossomos pode ser aleatoria ou ordenada; porém, os melhores

resultados foram obtidos utilizando-se a selecdo ordenada, na qual se adota 0 mesmo

critério proposto por MAYERLE (1996), que segundo CORREA (2000) privilegia a

escolha de individuos com melhor fitness, isto €:

P

Select (R)=4r,€R/ j=P —

—1\/1 + 4. rna’(P2 +P))
2

(5.1.4.1),

onde R € uma lista R=(R.R,,R,,..,R,), com P cromossomos colocados em ordem

crescente pelo valor de fitmess, rnd €[ 0, 1) € um numero aleatorio uniformemente

distribuido e o simbolo Lb_] significa 0 maior inteiro menor que b. A férmula (5.1.4.1)

retorna um namero aleatorio igual a posi¢do na lista R do cromossomo que sera

selecionado. Apesar de ser aleatorio, o numero retornado por esta equagdo tem maior

tendéncia de selecionar os primeiros elementos da lista R (melhores individuos da lista).

Efetuada a selecdo de dois cromossomos inicia-se a utilizagdo dos operadores

genéticos. O primeiro deles € o crossover (cruzamento). Neste trabalho, a reprodugio de

individuos segue os passos:

1)

2)

3)

depois de selecionados os ‘pais’, estes sdo ordenados gene a gene, de modo a
permitir que as subesta¢les proximas entre si fiquem em genes proximos. Sem
esta ordenagdo, ¢ possivel que os cruzamentos apresentem muitos ‘filhos’
inviaveis, uma vez que existem limitagdes fisicas de atendimento a uma
demanda de carga entre uma subestagdo e outra. Subestagdes muito distantes
entre si ndo teriam viabilidade elétrica para “trocar” cargas.

selecionar o gene de corte, ou seja, determinar a partir de qual gene o material
genético sera ‘trocado’. A esse gene chamou-se ‘ponto de corte’ ou ‘ponto de
cruzamento’ (Capitulo III). No programa computacional, caso a op¢do do
usuario seja ‘1’, o ponto de corte sera escolhido pela fungdo 5.1.4.1; se a opgdo
for ‘0’, a selegdo do gene a partir de onde o material genético sera trocado €
aleatoria.

selecionar quantos genes a partir do ponto de corte sofrerdo influéncia dos
operadores genéticos. Esse nimero € um inteiro e pertence ao intervalo [31, 30 +

n], onde n representa o numero de novas possiveis subestagdes. O intervalo €
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assim definido devido ao fato de que os primeiros 30 genes do cromossomo
representam as subestagOes fixas ja existentes, para as quais ndo se efetua
‘trocas’. O operador genético crossover € executado enquanto houver melhora
no fitness da populagio.

Caso ndo haja melhoria no fitmess da populacdo de cromossomos, aplica-se o
operador genético mutaciio. Para este operador, utilizou-se como critério um niimero
maximo de mutagSes sucessivas (até um limite maximo, por exemplo, 10, nas
simulac¢Ges realizadas), isto €, quando se executa uma muta¢do e ocorre melhoria no
valor da fungdo fitness, o programa executa sucessivamente outras mutagdes, até que
ndo apresente mais melhorias. Quando isto ocorre, o programa volta a executar
cruzamentos.

O programa oferece flexibilidade para que se escolha quantos genes sofrerdio
mutacdo a partir do ponto escolhido, isto €, a mutacdo aplicada nio foi exclusivamente a
usual, que troca apenas o material genético de um unico gene. Pode-se escolher 2 ou

mais (até o limite de n) genes para mutacdo. Este processo foi aqui chamado de

MultiMutacio.
54 FLUXOGRAMA DO ALGORITMO GENETICO UTILIZADO

O fluxograma a seguir apresenta a estrutura do programa que executa o

algoritmo genético usado para resolugdo do problema da localizagdo das subestacdes.

INICIO

Estabelecer critérios de
parada (CP)

Definir M, sendo M o nimero
maximo de vezes consecutivas que o
operador Mutagdo serd aplicado

Inicializar contador de
Mutagdes consecutivas
k=0

§




J

Gerar a Populagio Inicial

Calcular o fitness de cada
cromossomo da populago inicial

Armazenar ém uma lista os
cromossomos em ordem
decrescente de fitness

< A

Selecionar dois cromossomos
para serem pais
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5.4 APLICACAO DO ALGORITMO DE GILLETT E JOHNSON (GJ)

A “fungdo” GJ do programa utiliza o algoritmo proposto por GILLETT e
JHONSON (1973) (BODIN et al, 1983) descrito no Capitulo II. A “fungdo” GJ
distribui as demandas de cargas de cada quadricula para as subestagcdes que estejam
mais proximas da referida demanda, levando em conta a capacidade de atendimento das
subestagdes.

O pré-requisito para aplicagdo da funcdo GJ € a localizacdo das subestacdes, isto
¢, a fungdo GJ esta contida na fun¢do que executa o algoritmo genético (GENE) e sua
execucdo depende da execucdo de GENE. Esse fator € um dos motivos que eleva o
custo computacional do programa.

Basicamente, a “fungdo” GJ procura designar demandas de carga a subestagdes
que as possam atender e ao mesmo tempo, que exijam O menor momento elétrico
possivel. Para cumprir tal “fungdo”, um numero 7(i) que indica a emergéncia que existe
em se designar certa demanda a uma determinada subestacdo € calculado, a fim de
garantir 0 minimo momento elétrico.

O critério usado com freqiiéncia para o calculo de 7(i) € a razdo entre a primeira
e a segunda menores distidncias da demanda de carga até a subestagdo que tenha
capacidade de atendimento para a mesma (Capitulo III). CORREA (2000) mostra que,
em problemas de minimizac¢do, o critério mais eficiente para calculo do r(i) € o calculo
da diferenca entre a segunda e a primeira menores distancias.

Neste trabalho verificou-se experimentalmente que, usar como critério o calculo

da razdo, torna o desempenho do programa mais eficiente.

5.4.1 OFUNCIONAMENTO DO PROGRAMA

A forma como o programa principal foi elaborado permite interagdo com os
engenheiros responsaveis pelo Planejamento da Distribuicdo.
O programa permite que se faga estudos de casos diversos, sob circunstancias

diversas. Dentre as variagdes possiveis, podem ser destacados:
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1) o Fator de Multiplicacdo das Cargas (FMC) - A COPEL possui um setor
denominado “Estudos de Mercado” cuja responsabilidade ¢, dentre outras,
‘prever’ o aumento de demanda de carga de energia elétrica por ano na rede de
distribui¢do da cidade de Curitiba, RMC e adjacéncias. Usualmente, calcula-se a
demanda utilizando como fator ‘padrdo’ o valor de 20%. Esse critério foi
utilizado nos testes computacionais, ocasionando aumento no momento elétrico

(em MVA) final para a regido considerada.

Pode-se constatar esse fato no Grafico 5.1, onde F1 indica a utiliza¢do de fator
de multiplicagdo de cargas 1.0; F1A indica o mesmo fator com escolha aleatdria de
tipo de cruzamento e de mutagdo; F1.2 indica a utilizagdo de fator de multiplicagdo
de cargas de 1.2 e pop 50, pop 70, pop 100 indicam a quantidade de cromossomos

na populag¢@o inicial.

GRAFICO 5.1 - INFLUENCIA DO FATOR DE MULTIPLICAGCAO NO MOMENTO ELETRICO

Influéncia do Fator de Multiplicagdo de Cargas no Momento Elétrico Final
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O 3

F1 pop 50 Fl pop 70 F1 pop 100 F1A pop 30 F1.2 pop 50

FMC e pop

2) o tipo de mutagdo - A escolha do gene que sofrerda mutagdo pode ser ou ndo
aleatoria; a mutagdo pode ser do tipo usual (1 gene € trocado) ou MultiMutacdo
(dois ou mais genes podem ser trocados). O Grafico 5.2 € um comparativo entre
a mutagdo usual (MutU) e a MultiMutacdo (MMUT), quanto a influéncia no
momento elétrico final. As primeiras quatro barras a esquerda representam as
mutagdes usuais aplicadas a 2, 3, 4 e 5 subestagdes. As demais, representam o

desempenho da MultiMutagdo aplicada a 2, 3, 4 e 5 subestacdes.
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GRAFICO 5.2 - COMPARATIVO ENTRE OS TIPOS DE MUTACOES APLICADOS

COMPARATIVO ENTRE TIPOS DE MUTACOES
APLICADOS

Momento Elétrico
(MVA/km)

al |
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Numero de SEs e Tipo de Mutacédo

3) o tipo de cruzamento — neste programa, 0s cruzamentos podem ocorrer apenas
nos n genes que estdo situados a direita dos 30 primeiros genes, pois, estes
ultimos representam subestacdes fixas ja existentes, que ndo serdo ‘trocadas’
entre si. Pode-se escolher quantas particdes tera o cruzamento. Caso seja
escolhido o nimero n (nimero de novas subestagdes), 0 gene a partir de onde se
iniciara o cruzamento somado a n ultrapassa o tamanho do cromossomo que
sofre as operagdes genéticas; os genes excedentes sdo desprezados e o
cruzamento, torna-se, portanto, de uma partigdo. O Grafico 5.3 mostra a
eficiéncia dos cruzamentos de uma parti¢do realizados em populagdes iniciais de
50, 70 e 100 cromossomos. No grafico, abaixo de cada barra, mostra-se além da
quantidade de cromossomos na populacdo inicial, o numero de cruzamentos
efetivos (isto €, aqueles que apresentaram melhora de fitness) em cada simulagio
citada. Por exemplo, a primeira barra a esquerda indica que, para o primeiro caso
de simulag@o (2 subestagdes, populagdo com 50 individuos e operadores usuais),
114 cruzamentos (cerca de 20 % de todos os cruzamentos executados pelo
programa nessa simulacdo) foram efetivos. As demais colunas referem-se aos

demais casos, cujos detalhes podem ser avaliados no anexo 2.
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GRAFICO 5.3 - EFICIENCIA DOS CRUZAMENTOS DE UMA PARTICAO
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Em detrimento da interatividade que o programa apresenta, a solugdo obtida
varia, dependendo dos dados de entrada.

Muitos testes foram realizados, utilizando os varios critérios de escolha
possiveis. Alguns dos relatorios destes testes foram usados para construir uma sintese,
retratados na proxima secao.

Os relatorios podem ser vistos na integra no anexo 2.
5.1.7 ALGUNS RESULTADOGS OBTIDOS

A seguir, sdo apresentados os resultados de algumas simulagdes do programa
para localizagio de subestacdes na cidade de Curitiba, Regido Metropolitana e
adjacéncias.

Alguns desses resultados foram utilizados na elaboragdo da Tabela 5.1 e incluem
dados como: niimero do estudo de caso (indicado como EC); numero de possiveis novas
subestagdes (indicada como NSE); numero de cromossomos na populagdo inicial
(indicado como POP), numero de iteracdes realizadas para obtencdo da solugdo
(indicado como NIT); cruzamentos efetivos (indicado como CE); o numero de vezes em
que mutagOes foram efetivas (indicado como ME); fator de multiplicagdo de cargas

(indicado como FMC); tempo de processamento em segundos (indicado como TPS);
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carga total atendida em KVA (indicada como CTA) e momento elétrico total em
KVA/km (indicado como MET).

As trés primeiras linhas de cada caso referem-se a cruzamentos de uma partigdo
e mutagdes usuais. A quarta linha de cada um dos casos refere-se a cruzamentos com
duas (ou mais) particdes e MultiMutagdes; a quinta linha de cada caso refere-se ao

cruzamento de uma particdo e mutagdo usual com aplicagdo do fator de multiplicagdo de

cargas. Os melhores resultados de cada caso estdo destacados.

TABELA 5.1 - RESULTADOS OBTIDOS EM SIMULACOES

EC|NSE|POP | NIT | CE | ME |FMC| TPS CTA MET

1] 2 [ 50 [ 660 | 114 | 8 | 1.0 | 522.78 | 1074441.4434 | 2410752.9135
2 | 70 | 880 | 162 5 | 1.0 | 738.47 | 10744414434 | 2404392.7553
2 | 100 | 1210 | 226 | 4 | 1.0 |1114.16| 1074441.4434 | 2410706.9461
2 | 50 | 660 | 99 | 14 | 1.0 | 520.42 | 10744414434 | 2426580.7237
2 | 50 | 660 | 124 | 12 | 1.2 | 535.8 |1289329.7321|3102563.5211

2| 3 | 50 | 660 | 181 | 3 | 1.0 | 545.02 | 1074441.4434 | 2365808.196
3 | 70 | 880 | 249 | 3 | 1.0 | 803.17 | 1074441.4434 | 2359764.1721
3 | 100 | 1210 | 397 | 7 | 1.0 |1129.26] 1074441.4434 | 2353716.7041
3 | 50 | 660 | 156| 5 | 1.0 | 545.68 | 10744414434 |2367253.8042
3 | 50 | 660 | 178 5 | 1.2 | 564.91 |1289329.7321| 3028174275

3| 4 | 50 | 660 |227| 1 | 1.0 | 584.9 |1074441.4434 23313325941
4 | 70 | 880 | 260 | 5 | 1.0 | 790.76 | 10744414434 | 2322294.322
4 [ 100 | 1210|481 | 4 | 1.0 |1162.45|1074441.4434 | 2309606.8806
4 |50 | 660 | 212 | 2 | 1.0 | 575.45 | 1074441.4434 | 2310477.186
4 1750 | 660 | 218 | 3 | 1.2 | 575.56 | 1289329.73212972560.9579

41 5 1 50 | 660 [202] 4 | 1.0 | 588.36 | 1074441.4434 | 2281608.1026
5 | 70 | 880 | 292 | 7 | 1.0 | 830.63 | 1074441.4434 | 2275504.3639
5 | 100 [ 1210 [ 502 | 6 | 1.0 |1208.59]1074441.4434 | 2259551.3123
5 150 | 660 [ 195 3 | 1.0 | 596.27 | 1074441.4434 | 2280611.0121
5 150 | 660 |222| 11 | 1.2 | 609.02 | 1289329.7321 | 2876943 .6252
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A titulo de ilustragdo, apresenta-se na seqiéncia, o resultado grafico para o

primeiro estudo de caso, a saber, 2 subesta¢des, populagdo inicial de 50 cromossomos,

crossover de uma parti¢do e mutagdo usual. Na Figura 5.2, estdo representadas as 30

subestagdes existentes na regido estudada pelo simbolo “ * ” . A localizagdo “ideal” para

. As diferentes cores (limitadas a um

as novas subestacOes foi representada por “ o ”

total de cinco, devido ao software utilizado), representam areas de atendimento de

diferentes subestagdes. Os eixos mostram as coordenadas UTM das quadriculas (tal qual

fornecidas pela COPEL). O momento elétrico total é também citado.

7

FIGURA 5.2 - RESULTADO GRAFICO DO PROGRAMA
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CAPITULO VI

6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O estudo do problema de localizagdo de facilidades, aplicado ao problema da
localizagdo das SE’s tem como objetivo a automagdo da localizagdo das novas possiveis
subestagdes. Com este trabalho, pretende-se obter uma ferramenta ttil aos engenheiros
de distribuigdo responsaveis pela localizagdio ‘Otima’ das mesmas.

E certo que muitas alternativas na geracio de energia sio pesquisadas como, por
exemplo, geragdo eélica, solar, pelas oscilacdes das ondas dos mares. Mas, sem divida,
além de avango e pesquisa quanto a geracdo de energia, precisa-se ter em mente a
preocupagdo e prevengdo com a sua distribuicdo. Para tanto, € vital um bom
planejamento, que se inicia sempre pela decisdo do melhor local de construcdo de uma
SE. Nesse trabalho, propde-se a utilizagdo de Algoritmos Genéticos nessa empresa.

A ferramenta proposta serve como auxilio, mas, sem divida a figura do tomador
de decisdes, neste caso, o engenheiro responsavel pelo Planejamento de Subestagdes €
imprescindivel. Quando se procura, unicamente a minimizacdo do momento elétrico,
muitas soluc¢Oes satisfatorias podem ser encontradas, entretanto, dentre estas, pode haver
aquela cujo resultado ndo seja ‘o melhor’ matematicamente, mas, quando considerado o
contexto do empreendimento (a construgdo de uma nova subestagdo), € possivel que
fatores como disponibilidade do terreno ideal, incluindo seu custo e outros, a tornem
mais atrativa do que a solugdo ‘melhor’ em termos matematicos. As opgdes e decisdes
pertencem ao cabedal de experiéncia do setor de Planejamento. Por esse motivo, 0s
resultados do programa utilizado neste trabalho oferecem as quatro melhores solugdes
computacionalmente possiveis.

Novos estudos podem e devem ser realizados nessa dire¢do e algumas sugestdes
para trabalhos futuros podem ser:

a) explora¢do do assunto para outros anos do horizonte de previsdo do

setor Estudos de Mercado através da Programacfo Dinamica,

b) verificacdo, junto a COPEL, quais melhorias podem ser realizadas no

programa computacional para a sua utilizaco efetiva;
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inclusdo de célculos que envolvem investimentos na rede, a fim de
detectar se a ampliagdo da capacidade de uma subestacdo € ou ndo
mais apropriada do que a construgdo de uma nova subestacdo, a curto,
médio ou longo prazo;

com relagdo ao problema real, estudos sobre técnicas aplicaveis ao
problema de cargas que deixam de ser atendidas pelas subestacdes
podem ser alvo de pesquisa.

com relagdo ao problema das P-medianas, procurar e analisar outras
heuristicas para solucioné-lo. Segundo GLOVER (1999) a Scatter
Search e Path Relinking tém sido mais eficientes do que os algoritmos

genéticos e a busca tabu em alguns problemas.



2

(%]

10.

11.

12.

74

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

AOKI, K. K.; NARA, M_; ITOH, M.; KUWABARA, H. A new algorithm for
service restoration in distribution systems. [EEE Transactions on Power
Delivery, v. 4 n. 3, p. 1832-1839.

BARAN, M. E.; WU, F. F. Network Reconfiguration in Distribution Systems for
Loss Reduction and Load Balancing. /EEE Transactions on Power Delivery, v.
4, n. 2. 1989,

BARBOZA, H. J.C. Introdugdo aos Algoritmos Genéticos. SBMAC - XX
CNMAC. Gramado, 1997.

BODIN, L.; GOLDEN, B.; ASSAD, A.; BALL, M. Routing and scheduling of
vehicles and crews: the state of the art. Special Issue. England: Pergamon Press,
1983.

BODIN, L.; KURSH, S. A computer-assited system for the routing and
scheduling of street sweepers. Operations Research, v. 26, n. 4, p. 525-537,
july/aug. 1978.

BOOKER, L. B. Improving search in genetic algorithms. In: Davis, L. (Ed),
Genetic algorithms and simulated annealing, Morgan Kauffmann, Los Altos,
p.61-73, 1987.

BRASSARD G.; BRATLEY P. Algorithmics, Theory and Practice. New Jersey:
Prentice-Hall, 1988.

BRETAS, N. G.; DELBEM, A. C. B.; CARVALHO, A. Representacdo por
cadeias de grafo para Algoritmos Genéticos aplicados ao restabelecimento de
energia Otimo em sistemas de distribuicdo radiais. International Journal of
Engineering  Intelligent  Systems  for  Llectrical  Engineering  and

Communications. v. 6, n. 4, p. 201-205.

CHEN, JL; HSU, Y. Y. An expert system for load allocation in distribuition
expansion planning. JEEE Transactions on Power Delivery, v. 4, n. 3, p. 1910-
1917, 1991.

CHIANG, H. D.; JEAN-JUMENAU, R. M. Optimal Network Reconfiguration
in Distribution Systems: Part 2: Solution Algorithms and Numerical Results.
IEEE Transactions on Power Delivery, v. 5, n. 3, 1990.

CHRISTOFIDES, N. Graph theory-an algorithmic approach. New York:
Academic Press Inc, 1975.

CHRISTOFIDES, N.; MINGOZZI, A.; TOTH, P. Exact algorithms for the
vehicle routing problem, based on spanning tree and shortest path relaxations.
Mathematical Programming, n. 20, p. 255-282. 1981.



13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

25.

26.

75

CHRISTOFIDES, N.; MINGOZZI, A.; TOTH, P. State space relaxation
procedures for the computation of bounds to routing problems. Networks, v. 11,
p. 145-164. 1981.

CIVANLAR, S.: GRAINGER. J. J.; YIN, H.; LEE, S. S. H. Distribution Feeder
Reconfiguration for Loss Reduction. /EEE Transactions on Power Delivery, v.
3,n. 3. 1988.

COLORNI, A.: DORIGO, M.;: MANIEZZO. V. Heuristics from Nature for Hard
Combinatorial Optimization Problems. International Transactions in Operational
Research, v. 6, n. 1, 1996.

CONFERENCE ON GENETIC ALGORITHMS, 3" 1989, San Mateo.
ASPARAGOS - an Asynchronous Parallel Genetic Optimization Strategy. San
Mateo: Morgan Kaufmann Publ., 1989.

CORREA, E. S. Algoritmos Genéticos e Busca Tabu Aplicados ao Problema das
P-medianas. Curitiba, 2000. Dissertacdo de Mestrado, Programa de Pods-
Graduagdo em Métodos Numéricos em Engenharia, UFPR.

DARREL W. A Genetic Algorithm Tutorial, Computer Science Department,
Colorado State University.

DASKIN, M. S. Toward and Integrated Model of Facility Location and
Transportation Network Design. Working Paper, The Transportation Center,
Northwestern University, Evanston, Illinois, 1993.

DAVIS, L. (Ed.). Handbook on Genetic Algorithms. New York: Van Nostrand
Reinhold, 1991.

. DAWKINS, R. The Blind Watchmaker. New York: W.W. Norton, 1986.

. The Extended Phenotype: The Gene as a Unit of Selection, Oxford:
Oxford Univ. Press, 1982.

. The Selfish Gene, Oxford: Oxford Univ. Press, 1989.

.DELBEM, A. C. B,; BRETAS, N. G. CARVALHO, A. C. Optimal Energy

restoration in distribuition systems using genetic algorithms. In: International
Conference on Computational Intelligence and Multimedia Applications
(ICCIMA). Gold Coast, . Anais. p. 150-154.

Distribuition  System Reconfiguration Using Graph Chain
Representation. Submetido ao IEEE Proceedings — Generation, Transmission
and Distribuition, 1999,

Restabelecimento de Energia em Sistemas de Distribuicdo: Busca
com Heuristicas Fuzzy e Algoritmos Genéticos com Cadeias de Grafos. Tese de
Mestrado, Departamento de Engenharia Elétrica — EESC — USP, 1998.



27.

28.

29.

34.

36.

39.

40.

41.

76

DEO N. Graph Theory with Applications to Engineer and Computer Science.
New Jersey: Prentice-Hall, 1974.

DIAS, J.; BARRETO, J. M. Algoritmo Genético: inspiragdo biolégica na
solugdo de problemas - uma introdugdo. Pesquisa Naval, n. 11, 1998.

DIBBLE, C. DENSHAM, P. J. Generating interesting alternatives in GIS and
SDS using genetic algorithms. GIS/LIS symposium, University of Nebraska,
Lincoln, 1993.

.DREZNER, Z. (Ed.) Facility Location: A Survey of Applications and Methods,

Editora Campus, 2000.

.ELETROBRAS. COMITE DE DISTRIBUICAO. Planejamento de Sistemas de

Distribuicdo, volume 1. Editora Campus, 1986.

.ELIOT, W.. DARWIN, Charles. The Origin of Species. Fac-Simile da edi¢do

original - L. L. D. — 1981.

.ENERGIA NUCLEAR. Energia nucleolétrica no mundo: Roteiro Bésico.

Eletronuclear. [Online] http:// www eletronuclear.gov.br , 2002.

ENERGIA NUCLEAR. Potencial Hidrelétrico: Roteiro Basico. Eletronuclear.
[Online] http:// www.eletronuclear.gov.br , 2002,

.ENGEL, M. V.; GREENE, E. R. WILLIS, H. L. IEEE Tutorial on Power

Distribuition Planning. New York.

ERKUT, E.; BOZKAIA, B.; ZHANG, J. An effective genetic algorithm for the
p-median problem, Computer & Operational Research, London, 2000.

.FARLEY, A. Comparison of choosing the crossover point in the genetic

crossover operation. Liverpool, Dept. of computer Science, University of
Liverpool, 1991.

. FINNSSON, A. Icelandic Wetlands Threatened by Hydropower Project. World

Rivers Review, United States of America, v. 17, n. 1, p. 5, Feb. 2002.

FOGEL, L.J; OWENS, AJ, WALSH, M.J. (1966) Artifical Inteligence
Through Simulated Evolution. In: EURO XV - INFORMS XXXIV 1966.

FUKUYAMA, Y.; UEKI, Y. Application of genetic algorithms to service
restotation in distribution-systems. Electrical Engineering in Japan, v. 115, n. 3,
p. 30-38, June, 1995.

GALVAO, R. D.; ESPEJO, L. G. A ; Boffey, B. A Comparision of Lagrangean
and Surrogate Relaxations for the Maximal Covering Location Problem.
European Journal of Operational Research, 124: 377-389, 2000.


http://www.eletronuclear.go
http://www.eletronuclear.gov.br

42.

43

44

45

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

54.

77

GALVAQ, R. D.; REVELLE, C. S. A Lagrangean Heuristic for the Maximal
Covering Location Problem. European Journal of Operational Research, 88:
114-123, 1996.

.GENGREAU, M., LAPORTE G. New insertion and postoptimization

procedures for the traveling salesman problem. Operations Research, v.40, n. 6,
p. 1086-1094, nov/dec. 1992.

GLOVER, Fred; Scatter Search and path relinking. Graduate school of business,
Boulder, University of Colorado, 1999. Material interno.

. GOLDBARG, M. C.; LUNA, H. P. L. Otimizagdo Combinatoria e Programacio

Linear.Rio de Janeiro: Ed. Campus, 2000.

GOLDBERG, D. E. Messy Genetic Algorithms: Analisys and First Results.
Complex Systems, 1989.

GOSWAMLI, S. K.; BASU, S. K. A New Algorithm for the Reconfiguration of
Distribution Feeders for Loss Minimization. /EEE Transactions on Power
Delivery, v. 7, n. 3. 1992.

GRUPPELLIL F. A. Jr.; YUAN, J. Y; CARNIERI, C.; VOLPI, N. M. P
STEINER, M. T. A.; WILHELM, V. E.; MUSSI, N. H.; ANTONIO, CF.
MIQUELES, E.; FILHO, E. L. A; KALINOWSKI, E. M.; ALVES, A. C;
GULIN, C.; ZAMBENEDETTI, V. C.; KLIMKOWSKI, M. Algoritmos para
Recomposi¢do de Sistemas de Distribuigdo. XV SENDI — Seminario Nacional
de Distribuigdo de Energia Elétrica, 2002.

HAKIMI, S. L. Optimum distribution of switching centers in a communication
network and some related graph theoretic problems. Operatinal Research,
Operational Research Society, London, v. 13, p. 462-475, 1985.

HANSELMAN, D.; LITTLEFIELD, B. MATLAB 5 — Versido do estudante Guia
do Usuario. Sio Paulo: Makron Books, 1999.

HILLSMAN, E. L. The p-Median Structure as a Unified Linear Model for
Location-Allocation Analysis. Environmental and Planning A, 16: 305-318,
1984.

HOLLAND, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems. Univ. of
Michigan Press, 1975.

.HOSAGE, C. M; GOODCHILD M. F. Discrete space location-allocation

solutions from genetic algorithms. Annals of Operational Research, 6, 35-46,
1986.

KAGAN, N. ; OLIVEIRA, C. C. B. Reconfiguragio de sistemas de distribuigio
de energia elétrica através de ferramenta para solu¢do de problemas de decisdo
com multiplos objetivos e incertezas. In. CONGRESSO BRASILEIRO DE
AUTOMATICA, 11° CBA, S&o Paulo. Anais, 1997.



55.

56.

57.

S8.

59.

60.

61

62.

63

64.

65.

66.

67.

68.

78

KOMOSINSKI, L. Plantio médico para a maternidade do HU/UFSC, 1998.
Florianopolis:URL

http://www.inf ufsc.br/~leandro/doutorado/publicagdes/apresentagio RIBIEIS/
apresentacdo_artigoAG/index.htm

KOZA, J. R, Genetic Programming: on the Programming of Computers by
Means of Natural Selection. MA: MIT Press, 1992.

MANTOVANI, J. R. S; CASARI, F; ROMERO, R. A. Reconfiguragio de
Sistemas de Distribuicdo radiais utilizando o critério de queda de tensdio. Sdo
Paulo, 2000.

MAYERLE, S. F. Um algoritmo genético para o problema do caixeiro viajante.
Florianépolis: UFSC, 1996. Trabalho interno.

MELKOTE, S. An Integrated Model for Facility Location and Network Design.

Working Paper, The Transportation Center, Northwestern University, Evanston,
Nlionois, 1995.

MEMORIA DA ELETRICIDADE. Memoria Técnica de Usinas Hidrelétricas:
Roteiro Basico. Eletrobras. {Online] http:// www .eletrobras.gov.br , 2002.

.MICHALEWICZ, Z. Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution

Programs. New York: Springer Verlag, 1994.

MILIDIU, R. L. Fundamentos de Redes Neurais. In: CONGRESSO
NACIONAL DE MATEMATICA APLICADA E COMPUTACIONAL, XVIII,
Curitiba. CNMAC. 1995.

. MIRANDA, V.; PROENCA, L. M. Why risk analysis outperforms probabilistic

choice as the effective decision support paradigm for power system planning.
Power System Computation Conference — PSCC, Graz, Austria, Aug. 1990.

MIRANDA, V., RANITO, J. V.; PROENCA, L M. Genetic algorithms in
optimal multistage distribuition network planning. /JEEE Transactions on Power
Systems, v. 9, n. 4, p. 1927-1933, Nov. 1994,

MIRANDA, V.; MATOS, M. A. Distribution System Planning with Fuzzy
Models and Techniques. Proceedings of CIRED, Brighton, Aug. 1989.

MITCHELL, M. An Introduction to Genetic Algorithms. MA: MIT Press, 1996.

MORELATO, A. L., MONTICELLI, A. Heuristic Search Approach to
Distribution Systems Restoration. /EEE Transactions on Power Delivery, v. 4,
n. 4, 1989,

MORENO-PEREZ, J. A;; MORENO-VEGA, J. M.; MLADENOVIC, M. Tabu
Search and Simulated Annealing in P-median problems. Montreal: Palestra
apresentada na Canadian Operational Research Society Conference, 1994.


http://www.inf

69.

70.

71.

72.

73

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

79

NETTO, P.O. B. Grafos: Teoria, Modelos, Algoritmos. S3o Paulo. Editora
Edgard Bliicher. 1996.

NUNES, L. F. Algoritmos Genéticos Aplicados na Abordagem de um Problema
Real de Roteirizagdo de Veiculos. Curitiba, 1998. Dissertagdo de Mestrado,
Programa de Pos-Graduagdo em Métodos Numéricos em Engenharia, UFPR.

NUNES, R. F. Planejamento de Sistemas de Distribuicdo. 2. Rio de Janeiro:
Campus, 1986.

PEREIRA, J.; SARAIVA, J. T.; MIRANDA, V. Some practical issues in the
migration of state estimation modules from EMS (Energy Management System)
to DMS (Distribuition Management System) systems. In: Conference on
Probabilistic Funchal, 6, 2001, Madeira- Portugal.

.POTTINGER, L. Wind Power Soars Worldwide. World Rivers Review, United

States of America, v. 17, n. 1, p. 8 ¢ 9, Feb. 2002.

RAMOS, E. R. et al. Optimal Reconfiguration of Distribution Networks for
Power Loss Reduction. In: IEEE POWER TECH CONFERENCE, 10°, Porto,
Portugal, 2001.

RANKBRASIL. Sete Quedas. [ Online ] http://www.rankbrasil.com.br , 2002.

REFERENCE BOOK OF DISTRIBUTION SYSTEMS. Electric Utility
engineering reference book - Distribution Systems. East Pittsburg, Pensylvania,
Westinghouse Electric Corporation, 1965.

REVELLE, C. S; SWAIN, R. W. Central Facilities Location. Geographical
Analysis, 2: 30-42, 1970.

RICH, E. Artificial Intelligence. New York: McGraw-Hill, 1983.

ROBIN, J. W.; WATKINS, J.J. Graphs — An Introduction Approach. Canada:
Wiley & Sons, 1990.

RONNQVIST, M.; TRAGANTALERNGSAK, S.; HOLT, J. A repetead
matching heuristic for the single-source capacitated facility location problem.
European Journal of Operational Research, Amsterdam, v.116, p.51-68, 1999.

SAMPAIO. M. E. C. S. Aplicacido de Metaheuristicas ao problema de
localizagdo de escolas de ensino fundamental. Curitiba, 1999. Dissertacio de

Mestrado, Programa de Pos-Graduagdo em Métodos Numéricos em Engenharia,
UFPR.

SAVULESCO, S.C. Grafos, digrafos e redes elétricas — aplicagdes na Pesquisa
Operacional. Editora IBEC, 1980.

. SBPO - Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional, Rio de Janeiro, Ago.

Lagrangean/Surrogate Heuristics for p-Median Problems. In. SENNE, EF;
LORENA, L.AN. Computing Tools for Modeling, Optimization and


http://www.rankbrasil.com.br

84,

85.

86.

87.

38.

89.

90.

80

Simulation: Interfaces in Computer Science and Operations Research: Kluwer
Academic Publishers, New York, pp. 115-130, 1989,

SIQING, S. S.; YOUJIANG, L.; YANG, L.; WENQIN, Z. Integrating genetic
algorithm with expert system for service restoration in distribution system. In:
International Conference on Power System Technology Proceedings
POWERCON, p. 265-269, Aug. 1998.

SRINIVAS, M.; PATNAIK, L. M. Genetic Algorithms: A Survey. Computer, v.
17, n. 6, 1994,

SYAM, S. A model for the capacitated p-facility location problem in global
environments. Computers & Operation Research, London, v.24, p.1005-1016,
1997.

TANOMARU, J. Motivagdo, fundamentacdo e aplicagdes de algoritmos
genéticos. In. CONGRESSO BRASILEIRO DE REDES NEURAIS, 2;
ESCOLA DE REDES NEURALIS, 3, 1995, Curitiba.

TEITZ, M. B.; BART, P. Heuristic methods for estimating the generalized
vertex median of weighted graph. Operations Research, Operational Research
Society, London, v. 16, p. 955-61, 1968.

TRAGANTALERNGSAK, S.; HOLT, J. RONNQVIST, M. An exact method
for the two-echelon, single-source, capacitated facility location problem.
European Journal of Operational Research, Amsterdam, v.123, p.473-489,
1999.

WILSON R., W.J. Graphs. An Introductory Approach, John Wiley and Sons,
1990.



81

ANEXOS

Os topicos tratados aqui visam trazer um melhor entendimento da metodologia
atual utilizada pela COPEL para determinagdo da localizagdo “Otima” de possiveis
novas subestacdes de energia elétrica.

O primetro topico trata do algoritmo Ford & Fulkerson, que pode ser encontrado
em BODIN (1983) ou em GOLDBARG (2000).

O segundo topico contém os resultados de algumas das simula¢des do programa
principal utilizado neste trabalho, bem como os relatorios resultantes do MATLAB.

Um terceiro item apresenta informagdes complementares do trabalho, que
incluem os mapas da localiza¢do e area de atuagdo das 30 subestacdes fixas existentes
na regido de estudos e um exemplo de mapa gerado pelo Planejamento de Distribuicdo

de Energia Elétrica da COPEL.
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ANEXO1I
O ALGORITMO DE FORD E FULKERSON

Atualmente, para a definicdo do local ideal de uma possivel nova subestagdo, o
engenheiro responsavel pelo Planejamento da Distribuicdo leva em conta sua propria
experiéncia, estimando, em um processo meramente intuitivo a localizagdo ideal para a
subestacdo. Para tomada de decisdo, um critério utilizado € o Algoritmo de Ford e

Fulkerson, sobre o qual segue-se um adendo.

1.1 FLUXO EM REDES

Uma rede radial € um grafo dirigido e sem lagos que possui exatamente uma raiz
€ uma anti-raiz. Associando a cada aresta a da rede um valor c(a) que corresponde a
capacidade da aresta, pode-se definir uma fungdo f{a) que correspondente ao fluxo da
aresta. Esta funcdo satisfaz as seguintes restri¢oes:
Fluxo £
1. f{a) > 0: o fluxo € ndo negativo em cada arco;
2. f(a) <c(a): o fluxo ndo excede a capacidade do arco ;
3. o fluxo que entra € 0 mesmo que sai de um vértice;
4. o fluxo que entra na fonte (raiz) € o mesmo que chega ao sumidouro (anti-raiz),
que € o fluxo maximo fm da rede.

O objetivo € obter o fluxo maximo fim da rede.
1.2 O ALGORITMO DE FORD E FULKERSON

O algoritmo de Ford e Fulkerson ¢ descrito em GOLDBARG (2000), através dos
seguintes passos:
PASSO 1- Introduz-se um fluxo arbitrario compativel (fluxo de cada arco ndo exceda a
capacidade).
PASSO 2 - Obtém-se um fluxo completo (todos os caminhos contenham pelo menos um

arco saturado).
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PASSO 3 - Obtém-se o fluxo maximo:
3.1.Marca-se a fonte com sinal +
3.2.Um vértice Xi estando marcado:
a) marcar com + Xi todo vértice Xj ndo marcado tal que existe um
arco (Xi,Xj) nao saturado;
b) marcar com - Xi todo vértice Xj ndo marcado tal que exista um
arco (Xj, Xi) percorrido por um fluxo néo nulo;
3.3. Se o fluxo nfo for méximo, considera-se a sequéncia de vértices
marcados (+ ou -) indo da fonte ao sumidouro; se um arco desta seqiiéncia €
orientado no sentido da seqiliéncia soma-se, em caso contrario subtrai-se
unidades ao fluxo desse arco;
3.4 Apagam-se as marcas e retorna-se ao passo 3.1 at€ que ndo seja possivel
marcar o sumidouro (passo 3.3).
A seguir pode-se verificar o funcionamento do algoritmo em um exemplo
numeérico. A Figura 1 apresenta uma rede com seus nos. Nela sera aplicado passo a

passo o algoritmo de Ford e Fulkerson.

FIGURA 1 - REDE PARA APLICACAO DO ALGORITMO FORD E FULKERSON

Apos a introdugdo de um fluxo arbitrario compativel (passo 1), a rede fica como

representada pela Figura 2:

FIGURA 2 - PASSO 1 DO ALGORITMO FORD e FULKERSON
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Apds computo do fluxo completo (todos os caminhos contenham pelo menos um

arco saturado) a rede pode ser representada pela Figura 3 (passo 2):

FIGURA 3 - PASSO 2 DO ALGORITMO FORD e FULKERSON

Ap0Os marcagdes (passos 3.1 e 3.2), a rede fica conforme ilustrada na Figura 4

FIGURA 4 - PASSOS 3.1¢3.2

O computo da sequéncia do caminho que pode ser otimizado (passos 3.3) €

representado pela Figura 5:

FIGURA 5 - PASSO 3.3

A rede ap0s otimizagdo do caminho anterior (passo 3.3), pode ser representada

pela Figura 6:
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FIGURA 6 - REDE APOS PASSO 3.3

A representacdo da rede apos nova tentativa de marcagdo (passos 3.4, 3.1 € 3.2)

esta indicada na Figura 7:

FIGURA 7 - NOVA TENTATIVA DE MARCACAQ

T8 oy

221

Como a anti-raiz ndo foi marcada, o fluxo nesta rede € maximo.
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ANEXO II

RESULTADOS E RELATORIOS DE ALGUMAS SIMULACOES

Os dados da tabela 5.1 foram obtidos de simulagSes realizadas em quatro
estudos de caso distintos. A seguir, € fornecida uma descri¢do sucinta dos relatorios

obtidos.

2.1  PRIMEIRO ESTUDO DE CASO - 2 NOVAS SUBESTACOES

A primeira simulagdo mostra, por exemplo, que a subestagdo Batel
(BTE), localizada na quadricula 786, cuja capacidade ¢ de 80.000 KVA. atende uma
carga de 75.703, 82 KVA, isto ¢, a subestacdo utiliza 94, 6 5% de sua capacidade total.
Isso € um indicativo de que essa subestacdo, em breve, precisara de uma expansio ou
efetuara ‘troca’ de cargas com subesta¢3es vizinhas. A simulag¢do foi realizada com uma
populagdo inicial de 50 cromossomos.

A diferenca da segunda simulagdo com relagdo a primeira esta na quantidade de
cromossomos usados na populagdo inicial. Pode-se perceber, pelo relatorio, que o efeito
do aumento de 40% na quantidade de cromossomos da populagdo inicial resultou em
uma melhoria de 0,3 % no momento elétrico final. Essa foi a melhor solugdo para o caso
de duas novas subestacoes.

A terceira simulagdo foi realizada com uma populagdo inicial de 100
cromossomos. De acordo com os resultados dessa simulagdo, as duas novas subestacdes
devem estar localizadas nas quadriculas de numeros 1022 ¢ 1683 para melhor solugéo.

A quarta simulagdo, assim como a primeira, foi realizada com 50 cromossomos,
porém, os cruzamentos foram de duas particdes e aplicou-se o operador genético
chamado aqui de multimutagio.

A quinta simulagdo para o caso de duas novas subestacdes utilizou o critério do
fator de multiplicagdo de cargas diferenciado, e populagio inicial de 50 cromossomos.
Um aumento de 20% no fato de multiplicagdo de cargas resultou em um aumento de

28% no momento elétrico final, quando comparado a primeira simulagéo.
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22 SEGUNDO ESTUDO DE CASO — TRES NOVAS SUBESTACOES

Neste estudo de caso, a primeira simulagdo mostra, por exemplo, que a
subestacdo Sdo José dos Pinhais (SJP), localizada na quadricula 1239, cuja capacidade ¢
de 61.680 KVA, atende uma carga de 42.275, 20 KVA, isto €, 68, 5% de sua capacidade
total. A simulac@o foi realizada com uma populagao inicial de 50 cromossomos.

A diferenca da segunda simulagdo com relacdo a primeira esta na quantidade de
cromossomos usados na populagio inicial. Pode-se perceber, pelo relatorio, que o efeito
do aumento de 40% na quantidade de cromossomos da populagdo inicial resultou em
uma melhoria de 0,26 % no momento elétrico final.

A terceira simulacdo foi realizada com uma populacdo inicial de 100
cromossomos. Um aumento de 100% na quantidade de cromossomos da populacdo
inicial resultou em uma melhoria de 0.5% no momento elétrico final. Essa foi a melhor
solugdo obtida para o caso de trés possiveis novas subestagdes.

A quarta simulacdo, assim como a primeira, foi realizada com 50 cromossomos,
porem, os cruzamentos foram de duas partigdes e aplicou-se o operador genético
chamado de multimutagdo.

A quinta simulag@o para o caso de trés novas subestagdes utilizou o critério do
fator de multiplicagdo de cargas diferenciado. e populacdo inicial de 50 cromossomos.
Um aumento de 20% no fato de multiplicagdo de cargas resultou, tal como no caso de
duas possiveis novas subestagdes, em um aumento de 28% no momento elétrico final,

quando comparado a primeira simulagéo.
2.3 TERCEIRO ESTUDO DE CASO - QUATRO NOVAS SUBESTACOES

A primeira simulagdo mostra, por exemplo, que a subestacdo Fazenda Rio
Grande (FRQ), localizada na quadricula 561, cuja capacidade ¢ de 14.000 KVA, atende
uma carga de 13.982, 65 KVA, ou seja, 99, 9% de sua capacidade total. Isso ¢ um
indicativo de que essa subestagdo, em breve, precisara de uma expansdo ou efetuara
‘troca’ de cargas com subestagles vizinhas. A simulagdo foi realizada com uma
populagdo inicial de 50 cromossomos.

A diferenga da segunda simulagdo com rela¢do a primeira estd na quantidade de

cromossomos usados na populacdo inicial. Pode-se perceber, pelo relatorio, que o efeito
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do aumento de 40% na quantidade de cromossomos da populagdo inicial resultou em
uma melhoria de 0,39 % no momento elétrico final.

A terceira simulagdo foi realizada com uma populagdo inicial de 100
cromossomos. Um aumento de 100% na quantidade de cromossomos da populagdo
inicial resultou em uma melhoria de 0,9% no momento elétrico final. Essa foi a melhor
solugdo obtida para o caso de quatro possiveis novas subestagoes.

A quarta simulagio, assim como a primeira, fot realizada com 50 cromossomos,
porém, os cruzamentos foram de duas partigdes e aplicou-se o operador genético
chamado de multimuta¢3o.

A quinta simula¢@o para o caso de quatro novas subesta¢des utilizou o critério
do fator de multiplicacido de cargas diferenciado, e populacdo inicial de 50
cromossomos. Um aumento de 20% no fato de multiplicagdo de cargas resultou em um

aumento de 27. 5% no momento elétrico final, quando comparado a primeira simulagao.
2.4 QUARTO ESTUDO DE CASO — CINCO NOVAS SUBESTACOES

A primeira simulagdo mostra, por exemplo, que a subestacdo Mercés (MCS),
localizada na quadricula 739, cuja capacidade ¢ de 83.340 KVA, atende uma carga de
83.222, 90 KVA, ou seja, 99, 8% de sua capacidade total. Isso € um indicativo de que
essa subestacdo, em breve, precisara de uma expansdo ou efetuara ‘troca’ de cargas com
subestagdes vizinhas. A simulagdo foi realizada com uma populagdo inicial de 50
CrOmMoSssoOmos.

A diferenca da segunda simulagdo com relagdo a primeira esta na quantidade de
cromossomos usados na populagéo inicial. Pode-se perceber, pelo relatorio, que o efeito
do aumento de 40% na quantidade de cromossomos da populacdo inicial resultou em
uma melhoria de 0,26 % no momento elétrico final.

A terceira simulagdo foi realizada com uma populacdo inicial de 100
cromossomos. Um aumento de 100% na quantidade de cromossomos da populagdo
inicial resultou em uma melhoria de 1% no momento elétrico final. Essa foi a melhor
solugdo obtida para o caso de quatro possiveis novas subestagdes.

A quarta simulag@o, assim como a primeira, foi realizada com 50 cromossomos,
porém, os cruzamentos foram de duas particdes e aplicou-se o operador genético

chamado de multimutagio.
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A quinta simulagdo para o caso de quatro novas subestagdes utilizou o critério
do fator de multiplicacdo de cargas diferenciado, e populacdo inicial de 50
cromossomos. Um aumento de 20% no fato de multiplicacdo de cargas resultou em um
aumento de 26, 1% no momento elétrico final, quando comparado a primeira simulaggo.

A seguir, s3o apresentados os relatorios dos estudos de caso citados, tal qual
obtidos a partir do software MATLAB 5. O programa possibilita quatro relatorios, das
quatro methores solugdes encontradas pelo algoritmo. Figuram neste anexo apenas os
relatorios das primeiras melhores solu¢des para cada caso, aqui chamados REL(1). Nos
cabegalhos de cada REL(1) sdo mostrados detalhes da simulagdo em questdo, como por
exemplo, quantas subestacdes foram consideradas, que tipo de selecdo foi utilizada para
cada operador aplicado, a eficiéncia (em numero e porcentagem) de cada operador no
processo de busca, o tempo de processamento, as quadriculas de melhor solugdo para as
novas subestagdes, e os resultados totais de momento elétrico e carga atendida. Seguem

os relatorios da primetra melhor solu¢ido em cada estudo de caso.



REL (1}

RESULTADOS DO CASC:
DUAS SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS: 1.0
ALTERNATIVA: 1
MUTACAO >>> selecio: ordenada
CRUZAMENTO >>> selecdo:

Nuimero de iteracdes =
Numero de cruzamentos efetivos

ordenada
660

Numero de mutacdes efetivas = 8
Tempo de processamento

****SOLUCAO:

l d e de ok ek ok

(segundos)

individuos de fregliéncia méxima:

***+*gybestacdes novas da melhor solucédo:

****distribuicdo das cargas das guadriculas*****

QUAD. *
995
701
232

1167
938
934
477
786

1019

1893
342

30
740
523
946

1487
739
886
841
776

1727
709
634

1239

1lel

1113
716
561

1228

2005

1197

1637

TOTAL

SGL.

ADR
ATM
ARC
ABA
BCH
CPM
BGI
BTE
BQE
CGs
CCO
CLG
CEN
CIC
COB
DJP
MCS
PRO
PIL
PHO
QBR
RBS
SQT
SJPp
TMA
UBR
FZI
FRG
Cso
BAM
nov
nov

* CARGA™*
1.95140047
10975.9848
4478%9.6416
44719.2343
38158.2194
811%6.5388
45716.4601

75703.82
30889.0208
1666.49338
29444.7749
100.309001
34459.1988
83044.6942

197.53843
17037.1417
83222.9004
65557.5644
21270.9944
83087.3943
19441.9575
3037.59348
76703.5022
39109.8321
54820.8173
48353.187
3324.0545
13982.6478
10465.211
6.19563917
4517.84559
9438.32409
1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72920
83340
41670
833490
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10000

METI (KVA/km) *
15.75683755

24438.917
127141.6371
120684.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
52700.90007
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
77172.54158
126138.7402
146987.4776
44784.62143
227528.3939
81128.94256
10191.01043
164752.5296
118150.5216
135614.0375

126501.698
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
2671.421127
25351.63436

MEF (KVA/km) * DIFME (KVA/km)*

15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.08959%
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0219
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0

2410752.,9135

90

POP:50 MUTAS:10
tipc: usual
tipo: uma particdo

114 eficiéncia (%) = 20
eficiéncia (%) = 8.8889

= 522.78

1718 1637

1197 1637

0

0
-60550.7634
0

0

0

0

0
-587.380017
0

0

0

0

0

0
-57043.5543
0

0

o]

28825.462
-21566.1493
0

0
-17263.5068
~1924.55975
12170.9709
0

0

0

0
2671.42113
25351.6344

No relatorio acima tem-se, por exemplo. na primeira linha, informagdes a respeito da SE de
Adrianopolis, cuja sigla ¢ ADR, e esta localizada na quadricula 995. A demanda de carga que esta SE
atende ¢ de 1.95140047 KVA, sendo que sua capacidade (CPCD) é de 1000 KVA (essa ¢ a capacidade
minima para qualquer subestagdo, segundo a COPEL). O momento elétrico inicial (MEI, anterior a
execugao dos algoritmos j4 citados no trabalho) desta subestagdo € de 15,75683755 KVA/km. O momento
elétrico final (MEF, apds execugdo dos algoritmos) ndo sofreu alteragio, devido ao fato da referida SE
estar localizada em uma regido mais afastada da regido de maior concentragio de cargas. o que causa
maior influéncia de uma subestagdo no momento elétrico final. Da mesma forma. tem-se os resultados
para as outras 29 SEs fixas da regifio considerada. bem como para as duas novas SEs cuja localizagdo
ideal deve ser nas quadriculas 1197 e 1637. com capacidades de 5000 e 10000 KVA respectivamente. O

total de carga atendida nessa simulagio ¢ de 1074441.4434 KVA e o momento elétrico total é de
24107529135 KVA/km.



REL (1)

RESULTADOS DO CASO:
DUAS SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS:1.0
ALTERNATIVA: 1
MUTACAO >>> selecdo: ordenada e usual
CRUZAMENTO >>> selecdo:
Numero de iteracdes = 880

Numero de cruzamentos efetivos
Numero de mutacdes efetivas =
Tempo de processamento

****SOLUCAO:

individuos de freguéncia méxima:
****subestacgdes novas da melhor

1 * ok ok k ok k K

ordenada uma particéo

1244
solucao:

162 eficiéncia
5 eficiéncia
(segundos)

= 738.47

1683
1244

(%)

91

POP:70 MUTAS:10

(%) =
= 5.5556

1683

****distribuicdo das cargas das quadriculasg*****

QUAD. *
995
701
232

1167
238
342

30
740
523
946

1487
739
386
841
776

1727
709
634

1239

1161

1113
716
561
22

2005

1244

1683

TOTAL

SGL*

ADR
ATM
ARC
ABA
BCH
CCO
CLG
CEN
CIC
COB
DJP
MCS
PRO
PIL
PHO
QBR
RBS
SQT
SJP
TMA
UBR
FZI
FRG
CsO
BAM
nov
nov

CARGA*
1.95140047
10975.9848
44789.6416
44719.2343
38158.2194
29444.7749
100.308001
34459.1988
83044.6942

197.93843
17604.1906
83222.9004
©5557.5644
21270.9944
83310.2663
18117.7094
3037.59348
76703.5022
41473.0784
55020.2008
48030.8065

3324.0545
13982.6478

10465.211
6.19563917
2671.42113
9996.13978

1074441.4434

CPCD.*

1000
14000
72920
83340
41670

100000
83340
83340
83340
45830

100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000

100000

4200

5000
10000

MEI (KVA/km) *MEF (KVA/ km) *

15.75683755
24438.917
127141.6371
120694.2318
57550.29884
89718.13427
350.4663484
72982.16013
1822¢88.4502
©61.8183745
81463.64136
126138.7402
1463987.4776
44784.62143
228447.3188
69718.35515
10191.01043
164752.5296
129916.1409
137131.8618
123053.4816
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0
20011.08382

15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
©61.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0

2404392.7553

20.5063

DIFME (KVA/km) *

0
0
-60550.7634
0

OO OO OO

-52752.4545
0

0

0
29744.3869
-32976.7367
0

0
-5497.88753
-406.735453
8722.75457
0

0
0
0
0
8

20011.083



REL (1}

RESULTADOS DO CASO:
DUAS SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS: 1
ALTERNATIVA: 1

MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo: usual
CRUZAMENTO >>> selecdo: ordenada tipo: uma parc
Numero de iteractes = 1210
Numerc de cruzamentos efetivos =
NUmero de mutacdes efetivas =

226 eficiéncia
4 eficiéncia (-~

Tempo de processamento (segundos) = 1114.1¢
****SOLUCAO: 1 Akkkkkk

individuos de freqtiéncia méxima: 1853 1762
**+*subestacdes novas da melhor solucdo: 1022

****distribuicdo das cargas das guadriculas*=*~*

QUAD.* SGL.* CARGA* CPCD.* MEI (KVA/km) ~
995 ADR 1.95140047 1000 15.7568375%
701 ATM 10975.9848 14000 24438.917
232 ARC 44789.6416 72920 127141.6371

1167 ABA 44719.2343 83340 120694.2318
938 BCH 38158.2194 41670 57550.29884
934 CPM 81196.5388 83340 127024.354%
477 BGI 45716.4601 83340 102423.332¢%
786 BTE 75703.82 80000 76808.09851

1019 BOQOE 29937.8975 31250 51464.65863

1893 CGS 1666.49338 2500 5431.568783
342 CCoO 29444.7749 100000 89718.13427

30 CLG 100.309001 83340 350.4663484
740 CEN 34459.1988 83340 72982.16013
523 CIC 83044.6942 83340 182998.4502
946 COB 197.93843 45830 ©61.818374¢%

1487 DJP 17604.1906 100000 81463.6413¢
739 MCS 83222.9004 83340 126138.7402
886 PRO 65557.5644 83340 146987.477¢
841 PIL 21270.9944 83340 44784.62143
776 PHO 83310.2663 83340 228447.318¢

1727 QBR 18117.7094 40830 69718.3551%
709 RBS 3037.59348 41660 10191.01043
634  SQT 76703.5022 83340 164752.52¢9¢

1239 sJp 38391.1398 61680 117343.8828

1lel TMA 55020.2008 83340 137131.861¢

1113 TUBR 50107.3869 83340 137641.368Z2
716 FZI 3324.0545 41670 14514.8140Z2
561 FRG 13982.6478 14000 34886.4376¢

1228 CsO 10465.211 100000 33416.086522

2005 BAM 6.19563917 4200 21.900116897

1022 nov 4210.58932 5000 3551.852773

1683 nov 9996.13978 10000 20011.0838Z

TOTAL 1074441.4434 24107¢C¢c.

92

POP:100 MUTAS:10
icdo

(=) = 20.1786
= 4.4444
1683

*

MEF (KVA/km) *
15.75683755
24438.917
187682.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
©61.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
188702.932
102695.0919
10191.01043
1¢4752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0
0

9461

DIFME (KVA/km

-60550.763

-1823.6214

-52752.454

OO OODONHNOOOOOROO—

5
0

-2.91038305e-011

0

29744.3869
-32976.7367
0

0
-18070.1456
-406.735453
23310.6412
0

0

0

0
3551.95277
20011.0838

*



REL (1

RESULTADOS DO CASO:

oo
QT
S LS

DUAS

ALTERNATIVA: 1
MUTACAD >>> selecdo: aleatdria
CRUZAMENTO >>> selecdo:

Numerc de iteracdes =

Numero
Nuamero

Tempo de processamento

* %k * SOLUCAO :

individuos de freqiéncia méaxima:
****subestacgdes novas da melhor solucdo:

l Kok ok Ak ok k

FATOR DE MULTIPLICACAC:1.0

tipo:
aleatodria
060

de cruzamentos efetivos
de mutacdes efetivas =

881

POP:50

tipo:

99 eficiéncia
14 eficiéncia (*
{segundos)

= 520.42

1635
881

MUTAS:10

multimutacdo (2 genes)
duas particdes

(%) =
= 15.555¢6

1686

****distribuicdo das cargas das quadriculas*****

QUAD.* SGL.
995 ADR
701 ATM
232 ARC

1167 ABA
838 BCH
934 CPM
477 BGI
786 BTE

101% BQE

1893 CGS
342 CCO

30 CLG
740 CEN
523 CIc
946 COB

1487 DJP
739 MCs
886 PRO
841 PIL
776 PHO

1727 QBR
70% RBS
534 3QT

123% sSJp

1161 TMA

1113 UBR
716 F7I
561 FRG
1228 CSO

2005 BAM
881 nov

1686 nov

TOTAL

* CARGA™*
1.95140047
10975.9848
44789.6416
44719.2343
38158.21%4
81196.5388
46402.1751

75703.82
30598.8206
1666.49338
29444.7749
100.309001
34459.1988
82358.9792

197.93843
20338.414¢6
83222.38004
©63420.8433
21270.9944
82368.8366
16540.4678
3037.58348
78914.2629
38845.1631
54987.7483
49538.6732
3324.0545
13982.6478
10465.211
6.19563917
4531.74671
8871.60983
1074441.4434

CPCD.*

1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250

2500

100000
83340
83340
83340
45830

100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
©1680
83340
83340
41670
14000

100000

4200

5000
10000

MEI (KVA/km) *
15.75683755
24438.917
127141.6371
120694.2318
57550.29884
127024.3541
105851.907¢6
76808.09851
53946.93164
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
180526.0695
661.8183745
102274.806%
126138.7402
136303.8717
44784.62143
223346.152¢6
59253.83673
10191.01043
176657.8405
119374.33¢67
136897.0213
125280.9635%
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.900116897
2395.025524
33700.92657

MEF (KVA/km) *
15.75683755
24438.917
187682.4005
120684.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.5638783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102685.091¢9
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5873
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0

2426580.7237

17.3684

93

DIFME (KVA/km) *

)

0

0
-60550.7634
.45519152e-011
0

0
3428.57507
0
658.651548
0

0

0

0
-2472.38065
0
-31941.289
0
~10683.6059
0
24643.2207
-43441.2552
0
11905.3109
-16039.6917
-641.576024
14950.2365
0

0

0

0
2395.02552

33700.926¢6



REL (1)
RESULTADOS DO CASO:
DUAS SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS: 1.2 POP:50 MUTAS:
ALTERNATIVA: 1
MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo: usual
CRUZAMENTO >>> selecdo: ordenada tipo: uma particdo
Numero de iteracdes = 660
Numero de cruzamentos efetivos = 124 eficiéncia (%) = 21.7544
Numero de mutacdes efetivas = 12 eficiéncia (=) = 13.3333
Tempo de processamento (segundos) = 535.8
kA X GOLUCAOQ: 1 ***kdkxk
individuos de fregiiéncia maxima: 828 672
****subestacdes novas da melhor solucdo: 475 828
****distribuicdo das cargas das guadriculas****~*
QUAD.* SGL.* CARGA* CPCD.* MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km)* DI
995 ADR 2.34168056 1000 18.90820506 18.90820506
701 ATM 13171.1818 14000 29326.7004 29326.7004
232 ARC 65119.7219 72920 233729.0144 242658.3804
1167 ABA 54970.8732 83340 148756.4541 148756.4541
938 BCH 40748.2625 41670 57360.80062 57360.80062
@34 CPM 81287.7663 83340 117180.3268 117180.3268
477 BGI 81248.1157 83340 242701.4632 245184.0701
786 BTE 76734.3393 80000 T74617.16774 74617.16774
1019 BQE 30095.2073 31250 45212.13777 47168.9778
1893 CGS 1999.739206 2500 6517.883733 6517.883739
342 CCO 35333.7298 100000 107661.7611 107661.7611
30 CLG 120.370802 83340 420.5596181 420.5596181 -1.13
740 CEN 80115.6212 83340 206706.7208 206706.7208 2.91
523 CIcC 82792.9628 83340 179583.0698 165725.2127
946 COB 237.526116 45830 794.1820494 794.18204%94
1487 DJp 28645.5755 100000 161059.3151 161059.3151
739 MCsS 77618.7255 83340 105532.1706 105532.1706
886 PRO 81407.7214 83340 168460.4211 158449.879
841 PIL 27001.4063 83340 57042.45821 57042.45821
776 PHO 81706.8548 83340 193816.857 201417.054°9
1727 QBR 26156.8454 40830 123234.1103 123234.1103
709 RBS 3645.11217 41660 12229.21251 12229.21251
034 SQT 80532.8187 83340 145089.6174 164347.6393
1239 3JP 51013.0181 61680 162496.8341 177434.6453
1161 TMA ©67973.3164 83340 173497.9765 173497.8765
1113 UBR 73969.002% 83340 246858.3865 303419.3551
716 FzI 5690.6126 41670 29862.58632 103048.574
561 FRG 13999.5419 14000 25258.87612 25258.87612
1228 Cs0 12558.2532 100000 40099.27826 40099.27826
2005 BaM 7.434767 4200 26.28014036 26.28014036
475 nov 3695.82948 5000 0 0
828 nov 9729.85085 10000 7411.9906%4 0
TOTAL 1289329.7321 3102563.5211

94

10

FME (KVA/km) *
0
0
~8829.36602
0
0
0
-2482.60689
0
-1956.84003
0
0

686838e-013
038305e-011
13857.8571
0

0

0
10010.5421
0
-7600.19786
0

0
-19258.021¢9
-14937.8111
0
-56560.9687
-73185.9877
0

0

0

0
7411.99069

A seguir, sdo apresentados os relatorios dos resultados para o segundo estudo de
caso, com trés subesta¢des, cujo padrdo segue o mesmo apresentado para o primeiro

estudo de caso.



REL (1)

RESULTADOS DO CASO:
TRES SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS:1.0
ALTERNATIVA: 1
MUTACAC >>> selecdo: ordenada tipo:usual
CRUZAMENTO >>> selecédo:

Numero de iteracdes =
Numero de cruzamentos efetivos
Numero de mutacdes efetivas =

Tempo de processamento

*HkE*SOLUCAO:

l * ok ok ok Kok

individuos de freqiéncia maxima:
*r**subestacdes novas da melhor
*r**distribuicdo das cargas das quadriculas*****

QUAD. *
995
701
232

1167
938
934
477
786

1019

1893
342

30
740
523
946

1487
739
886
841
776

1727
709
634

1239

llel

1113
716
561

1228

2005

1827

1592
517

TOTAL

SGL.* CARGA™*

ADR 1.95140047
ATM 10975.5848
ARC 45684.3598
ABA 44719.2243
BCH 38158.21¢%4
CPM 81196.5388
BGI 42690.4029
BTE 75703.82
BQE 31047.732
CGS 1666.45338
CCO 29444 .7749
CLG 100.30%001
CEN 34459,1988
CIC 82175.1397
COB 197.93843
DJP 15666.181
MCS 83222.9004
PRO ©3420.8433
PIL 21270.9944
PHO 77406.9397
QBR 16177.2261
RBS 3037.55348
SQT 76703.54022
SJP 42275.2025
TMA 54369.0713
UBR 45897.5535
FZI 2855.52108
FRG 13928.8728
CSO 10449.7566
BAM ©6.19563517
nov 4940.10398
nov 99698.97735
nov 14591.5103

1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10000
15000

3 eficiéncia
(segundos)

1827
solucdo:

181 eficiéncia

(=)

= 545.02

729
1827

MEI {KVA/km)* MEF (KVA/km) *

15.75683755
24438.917
132076.2983
120694.2318
57550.29884
127024.3541
88212.27845
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
17937¢.1711
©61.8183745
©7546.46288
126138.7402
136303.8717
44784.62143
209672.2838
53636.43208
10191.01043
164752.5296
133926.7618
132895.8784
111930.4841
11617.28487
35029.212
33263.15308
21.20011697
10143.95958
26738.99835
28574.9757

POP:50

ordenada tipo:uma particio
560

(%) =
= 3.3333

517

1592 517

15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
188702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0

0

2365808.196

MUTAS:10

31.7544

95

DIFME (KVA/km) *

0

0
-55616.1023
0

0

0
-14204.0531
0

0
1.8189894e-012
0

0

0
-3619.27903
0
-66669.633
0
-10683.6059
0
10970.0519
-49058.6598
0

0
-1487.26668
-4642.61886
—-2400.24293
—-2897.52975
142.774302
-152.91214
0
10143.9596
26738.9993
28574.9757



REL (1}
RESULTADOS

DO CASO:

TRES SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS: 1.
ALTERNATIVA: 1
MUTACAO >>> selecso: ordenada tipo: usual
CRUZAMENTO >>> selecdo:
Numero de iteracdes = 880

Numero de cruzamentos efetives
Numero de mutacdes efetivas =
Tempo de processamento

*H***30LUCAO:
individuos de freqiiéncia maxima:

****subestacdes novas da melhor
****distribuicdo das cargas das guadricu

QUAD.* SGL.

895 ADR
701 ATM
232 ARC
1167 ABA
938 BCH
934 CPM
477 BGI
786 BTE
1019 BQE
1893 CGs
342 CCO
30 CLG
740 CEN
523 CIcC
946 COB
1487 DJP
739 MCs
386 PRO
841 PIL
776 PHO
1727 ©BR
709 RBS
534 SQT
1239 sSaJp
1161 TMA
1113 UBR
716 FZI
561 FRG
1228 Cs0
2005 BAaM
1592 nov
1826 nov
621 nov
TOTAL

l * ok ok kK k ok

* CARGA*

1.95140047
10975.9848
45159.5207
44719.2343
38158.2194
81196.5388
42690.4029
75703.82
31047.732
1666.49338
29444.7749
100.30900%
34459.1988
82179.1101
197.93843
16533.8667
83222.9004
63420.8433
21270.9944
77361.6603
15936.2536
3037.59348
76703.5022
42275.2025
54811.5647
46311.2727
2985.20771
13997.4314
10465.211
©.19563917
4771.01612
8685.53958
14943.9588

1074441.4434

ordenada tipo:

CPCD.*

1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250

2500

100000
83340
83340
83340
45830

100000
83340
83340
83340
83340
40830

41660 .

83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10600
15000

1592 77
solucdo:

249 eficiéncia

‘

3 eficiéncia (%)
(segundos)

= 803.17

(o=

MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km)* DIFME (KVA/km) *

15.75683755
24438.¢17
128216.7311
120694.2318
57550.2¢884
127024.3341
88219.27945
76808.05851
53288.28009
5431.5659783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
180574.%736
661.8183745
71895.87463
126138.7402
136303.8717
44784.62143
207728.0556
52210.40665
10191.01043
164752.5296
133826.7¢618
135541.405
114330.727
12632.93494
35012.21841
33416.06522
21.90011697
©154.278985
27476.68598
21270.20416

POP:70

uma particdo

(%) =
= 3.3333

15.75683755
24438.917
187€92.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0

0

2359764.1721

31.51¢

96

MUTAS:10

0

0
-59475.6694
0

0

0
-14204.0531
0

0

0

0

0

0
-2423.47656
0
-62320.1213
0
~10683.6059
0
9025.13365
-50484.6853
0

0
-1487.26668
-1997.19224
0
-1881.87968
125.780714
0

0
©154.27899
27476.68%6
21270.9042



REL(1:

RESULTADOS DO CASO:

TRES SEs FATOR DE MULTIPLICACAO:1.0

ALTERNATIVA: 1
MUTACAC >>> selecfo: ordenada tipo: usual
CRUZAMENTO >>> selecdo:
Numero de iteracdes = 1210

Numero de cruzamentos efetivos
Numero de mutacdes efetivas = 7 eficiéncia

Tempo de processamento

*Hk*SOLUCAO:

l * ok ok ok ok k&

ordenada tipo:

(segundos)

individuos de fregiiéncia méxima:

P

subestacdes novas da melhor

731
solucdo:

POP: 100

397 eficiéncia

(=)

= 1129.2¢

1683
1794

MUTAS:10

uma particido

(=} = 35.4464

= 7.7778

517

1640 731

****distribuicdo das cargas das quadriculas***=**

QUAD. *
985
701
232

1167
938
934
477
786

1019

1893
342

30
740
523
946

1487
739
886
841
776

1727
709
534

1238

1161

1113
716
561

1228

2005

1794

1640
731

TOTAL

SGL.

ADR
ATM
ARC
ABA
BCH
CPM
BGI
BTE
BQE
CGS
CCO
CLG
CEN
CIC
COB
DJPp
MCS
PRO
PIL
PHO
QBR
RBS
50T
SJP
TMA
UBR
FZI
FRG
CS0O
BAM
nov
nowv
nowv

* CARGA*
1.95140047
10975.9848
44612.8084
44718.1469
38158.2194
81196.5388
44942.0939

75703.82
29387.3103
1666.49338
29444.7749
100.309001
34459.1988
80997.6369

197.93843
16377.4529
83222.9004
©6264.451
21270.9944
82715.8717
15435.3546
3037.59348
67879.2786
42275.2025
54415.7957
47662.1342
3324.0545
13982.6478
10465.211
©.18563917
4996.36566
9823.91943
14715.7%44
1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
1006000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10060
15000

MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km) *

15.75683755

24438.917
126382.1201
120686.9368
57550.29884
127024.3541
98291.72797
76808.09851
48591.8982¢
5431.569783
89718.13427
350.4663484

72982.16013 .

180115.5255
661.8183745
71222.09917
126138.7402
151650.1725
44784.62143
221798.9498
49330.05786
10191.01043
128819.1096
133926.7618

133129.404
120761.6615
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
9807.494859

27105.8647
13061.75585

15.75683755
24438.917
187692.4005
120684.2318
57550.2%884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
©61.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102685.0919
10121.01043
164752.528%6
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.20011697
0

0

0

2353716.7041

97

DIFME (KVA/km) *
0

0
-61310.2805
-7.29505089
0

0
-4131.6046
0
-4696.38183
1.8189894e-012
0

0

0
-2882.92462
0
-62993.9967
0
4662.69493
0
23096.0178
-53365.034
0

-35933.42
-1487.26668
-4409.19329
6430.93448
0

0

0

0
9807.49486
27105.8647
13061.7559



REL (1}

RESULTADOS DO CASO:

TRES SEs

ALTERNATIVA: 1

CRUZAMENTO >>> selecao:

Numero de iteracdes =

Tempo de processamento

*k*+SOLUCAO:

98

FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS: 1. POP:50 MUTAS:10

MUTACAO >>> selecdo: aleatédria tipo: multimutacdo

aleatéria tipo: duas particdes

660

Numero de cruzamentos efetivos = 156 eficiéncia (%) = 27.3684
Numero de mutacdes efetivas = 5 eficiénecia (#) = 5.555¢6

{segundos) = 545.68

l Hode Kok ok kK

individuos de fregiiéncia maxima: 1198 680 1721
****subestacdes novas da melhor solucdo: 591 1721 680

*x**distribuicdo das cargas das quadriculas*****

QUAD.* SGL.
995 ADR
701 ATM
232 ARC

1167 ABA
938 BCH
8934 CPM
477 BGI
786 BTE

1019 BOQE

1893 CGS
342 CCO

30 CLG
740 CEN
523 CIC
946 COB

1487 DJP
739 MCS
886 PRO
841 PIL
776 PHO

1727 QBR
709 RBS
634 3QT

1239 sJp

1161 TMA

1113 UBR
716 FzI
561 FRG

1228 CsoO

2005 BAM
591 nov

1721 nov
680 nov

TOTAL

* CARGA*

1.85140047
10809.6682
44619.8084
44719.2343
38158.2194
31196.5388
44309.6613
75703.82
31047.732
1666.49338
27817.2687
100.309001
32620.4716
79378.3786
197.93843
17887.2827
83222.9004
©67952.59
20233.974
81717.2863
18131.1278
3037.59348
70420.4264
42275.2025
55069.5565
46311.2727
3324.0545
13982.6478
10465.211
6.19563917
4669.57041
9650.27363
13736.7841

1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72820
83340
41670
83340
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10000
15000

MET (KVA/km) * MEF (KVA/km) *

15.75683755
23524.38525
126382.1201
120694.2318
57550.25884
127024.3541
94243.17521
76808.09851
53288.28009
5431.569783
79879.83007
350.4663484
©3524.79929
176494.7538
©61.8183745
83639.01666
126138.7402
159199.7595
40521.04276
218984.5053
69842.59034
10191.01043
137981.3483
133926.7618
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
10769.97105
21398.49495
14078.08265

15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697

2367253.8042

0

0

DIFME (KVA/km) *

0
-914.531748
-61310.2805

0

0

0
-8180.15735

0

0

0

-9838.3042

0
-9457.36084
~-6503.69636

0
-50577.0792

0

12212.2819
-4263.57867
20281.5733
-32852.5016

0
~-26771.1813
-1487.26668

0

0

0

0

0

0

10769.9711
21398.4949
14078.0827



99

REL (1}

RESULTADOS DO CASO:

TRES SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS:1.2 ©POP:50 MUTAS: 10
ALTERNATIVA: 1

MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo:iusual

CRUZAMENTO >>> selecdo: ordenada tipo: uma particdo

Numero de iteracdes = 660

Numero de cruzamentos efetivos = 178 eficiéncia (%) = 31.2281

Numero de mutacdes efetivas = 5 eficiéncia (%) = 5.5556

Tempo de processamento (segundos) = 564.91

****SOLUCAO: 1 kdkkkkk

individuos de freqiiéncia méxima: 630 1545 876

****subestacdes novas da melhor soclucdo: 876 630 1545

****distribuicdo das cargas das guadriculas*****

QUAD.* S3SGL.* CARGA* CPCD.* MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km)* DIFME (KVA/ km) *
995 ADR 2.34168056 1000 18.90820506 18.90820506 0
701 ATM 13171.1818 14000 29326.7004 28326.7004 0
232 ARC ©6876.8155 72920 242658.3804 242658.3804 0

1167 ABA 54970.8732 83340 148756.4541 148756.4541 -5.8207660%91e-011
938 BCH 40748.2625 41670 57360.80062 57360.80062 0
934 CPM 81287.7663 83340 1171806.3268 117180.32¢8 0
477 BGI 80961.7915 83340 242271.2917 245184.0701 -2912.778382
786 BTE 76734.3393 80000 74617.16774 74617.16774 0

1019 BQE 29742.8812 31250 46371.23894 47168.5778 -797.7388556

1893 <CGs 1999.7%206 2500 ©517.883733 6517.883739 0
342 CCO 35333.7298 100000 107661.7611 107661.7611 0

30 CLG 120.370802 83340 420.5596181 420.55%6181 0
740 CEN 80115.6212 83340 208706.7208 206706.7208 2.910283046e-011
523 CIC 82860.3184 83340 174654.3622 165725.2127 8929.149489
946 COB 237.526116 45830 794.1820494 794.1820494 0

1487 DJp 19691.3683 100000 89408.26172 161059.3151 -71651.05335
739 MCs 77618.7255 83340 105532.1706 105532.1706 0
886 PRO 81904.7952 83340 171766.7782 158449.879 13316.89926
841 PIL 27001.4063 83340 57042.45821 57042.45821 0
776 PHO 83140.3523 83340 204618.472 201417.0549 3201.4173867

1727 OBR 21735.7236 40830 83844.64684 123234.1103 -393895.46344
708 RBS 3645.11217 41660 12229.21251 12229.21251 0
634  SQT 82661.2778 83340 142101.4669 164347.6393 -15246.17234

1239 sJp 52553.9551 61680 172671.9208 177434.6453 -4762.724516

116l TMA 67132.7342 83340 167926.83392 173497.9765 -5571.142635

1113 UBR ©5575.5363 83340 200180.1514 303419.3551 -103239.2037
716 FZI ©414.55485 41670 34119.65666 103048.574 -68928.91737
561 FRG 13999.5419 14000 25258.87612 25258.87612 0

1228 cCso 12558.2532 100000 40099.27826 40099.27826 0

2005 BAM 7.434767 4200 26.28014036 26.28014036 0
876 nov 4675.84351 5000 2663.33796 0 2663.33796
630 nov 9262.02243 10000 6803.983905 [o; 6803.983905

1545 nov 14587.3835 15000 49563.75021 0 49563.75021

TOTAL 1289329.7321 3028174.275

A seguir sdo apresentados os relatorios dos resultados para o segundo estudo de

caso, com quatro subestacdes, cujo padrdo segue 0 mesmo apresentado para o primeiro
estudo de caso.



REL (1}
RESULTADOS DO CASO:

QUATRO SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS: .0 POP:50
ALTERNATIVA: 1

MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo: usual

CRUZAMENTO >>> selec¢do: ordenada tipo: uma particdo
Nimero de iteracdes = 660

Numero de cruzamentos efetivos = 227 eficiéncia (%) = 39.8246
Numerc de mutacdes efetivas = 1 eficiéncia (*} = 1.1111
Tempo de processamento {segundos) = 584.¢&

***+*SOLUCAO: 1 Kk Rk ok k ok

individuos de fregiiéncia méaxima: 537 1828 580 1300
****subestagdes novas da melhor solucdo: 1828 537 1594

***xdistribuicdo das cargas das gquadriculas*****

QUAD.* SGL.* CARGA* CPCD*
995 ADR 1.95140047 1000
701 ATM 10975.9848 14000
232 ARC 44619.8084 72920

1167 ABA 44718.1469 83340
938 BCH 38158.2194 41670
934 CPM 81196.5388 83340
477 BGI 41060.1722 83340
786 BTE 75703.82 80000

1019 BOE 31047.732 31250

1893 CGs 1666.49338 2500
342 CCO 24745.5499 100000

30 CLG 100.305001 83340
740 CEN 29234.3776 €3340
523 CIC 79445.6755 83340
946 COB 197.93843 45830

1487 DJp 16177.0984 100000
738 MCS 83222.9004 83340
886 PRO ©3420.8433 83340
841 PIL 21256.3453 83340
776 PHO 83020.9618 83340

1727 QBR 15468.1674 40830
702 RBS 3037.59348 41660
534 SQT 71033.5156 83340

1239 sJp 42275.2025 61680

1161 TMA 54079.6532 83340

1113 UBR 46001.7125 83340
716 FZI 3324.0545 41670
56l FRG 13982.6478 14000

1228 <Cs0 10465.211 100000

2005 BAM 6.19563917 4200

1828 nov 4532.10283 5000
537 nov 9938.69525 10000

1584 nov 10781.8658 15000
577 nov 19533.9584 20000
TOTAL 1074441.4434

MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km) *

15.75683755
24438.917
126382.1201
120686.9368
57550.29884
127024.3541
91221.7767¢
76808.09851
53288.2800¢
5431.568783
67315.78233
350.4663484
50186.63282
194132.5848
661.8183745
70351.34798
126138.7402
136303.8717
44682.07783
220584.4414
49496.66004
10191.01043
143470.873¢
133926.7618
131426.5478
112459.552°
14514.81462
34886.4376¢S
33416.06522
21.900116¢87
9746.231379
13650.87781
31502.57853
19066.6094

15.75683755

100

MUTAS: 10

DIFME (KVA/km) *

0

24438.917 -3.63797881e-012

187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
©61.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
158702.932
102685.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0
0
0

2331332.5941p

-61310.2805
-7.2950508¢
0
0
-11201.5558
0
0

3.63797881le~-012

-22402.3519
0
-22795.5273
11134.1347
0
-63864.7479
0
~-10683.6059
-102.543603
21881.5094
-53198.4319
0
-21281.8557
-1487.26668
-6112.04953
-1871.17412
0

0

0

0
9746.23138
13650.8778
31502.5785
19066.6094



REL (1.

RESULTADOS DO CASO:

QUATRO SEs
ALTERNATIVA:

FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS 1.0

1

MUTACAO >>> selecfo: ordenada tipo:usual
CRUZAMENTO >>> selecdo:

Numero de iteracdes =

ordenada

880

Numero de cruzamentos efetivos =

Numero de mutacdes efetivas =

Tempo de processamento

*k A+ R SOLUCAQ:

l * Kk ok ok ok ok k

individuos de freqiiéncia maxima:

****subestacdes novas da melhor

POP:70

tipo:uma particdo

260 eficiéncia

{(x) =

5 eficiéncia (=) = 5.555¢
{segundos) = 790.7¢&
572 779 1794 1388
solucdo: 1591 1794 G623

****distribuicdo das cargas das quadriculas****~

QUAD.* SGL.*
895 ADR
701 ATM
232 ARC

1167 ABA
938 BCH
934 CPM
477 RBRGI
786 BTE

1019 BQE

1893 cCaGs
342 CCO

30 CLG
740 CEN
523 CIC
946 COB

1487 DJp
739 MCS
886 PRO
841 PIL
776 PHO

1727 QOBR
709 RBS
634  3QT

1239 sJp

1161 TMA

1113 UBR
716 FZI
561 FRG

1228 CsoO

2005 BAM

1591 nov

1794 nov
923 nov
572 nov

TOTAL

CARGA*
1.95140047
10975.9848
44591.5125
44719.2343
38158.21%84
81196.5388
42690.4029

75703.82
30770.3571
1666.09129
29444.7749
100.309001
34459.1988
80842.5432

197.93843
16182.5704
83222.9004
63420.8433
21270.9944
©9424.6231
15670.3804
3037.59348
76703.5022
34940.2092
54777.5638
44935.5754

3324.0545
13982.6478

10465.211
6.19563917
4973.88028
9134.24775
13923.4473
19526.1262

1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
1000060
4200
5000
10000
15000
20000

MEI (KVA/km) *
15.75083755
24438.917
126237.8386
120694.2318
57550.29884
127024.3541
88219.27945
76808.09851
©61249.28475
5428.642507
89718.13427
350.4663484
72982.16013
197968.4967
661.8183745
70162.50428
126138.7402
136303.8717
44784.62143
186087.7455
50756.2339
10191.01043
164752.52%%6
100753.3589
135305.4504
109618.673
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
9284.656162
26607.61454
12831.58233
©428.733722

MEF {KVA/km) *
15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182898.4502
©61.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
1c4752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0
0
0

2322294.322

32.9114

101

MUTAS:10

DIFME (KVA/km) *

0

0
-61454.562
0

0

0
-14204.0531
0
7961.00466
-2.92727629
0

0

0
14970.0466
0
64053.5916
0
10683.6059
0
12615.1865
-51938.858
0

0
34660.6696
2233.14691
4712.05398
-3.6397881e~-012
0

0

0
9284.65616
26607.6145
12931.5823
6428.73372



REL (1}

RESULTADOS DO CASO:

QUATRO SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS:1.0

ALTERNATIVA:

1

MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo:usual
CRUZAMENTO >>> selecdo:

Numero de iteracdes =
Numero de cruzamentos efetivos
Numero de mutacdes efetivas =

Tempo de processamento

****SOLUCAO:

1 * ok ok ok ok ok ke

ordenada tipo:
1210

individuos de freqgiéncia maxima:
****subestacdes novas da melhor solucdo: 1593
****+*distribuicdo das cargas das

QUAD.* SGL.*
985 ADR
701 ATM
232 ARC

1167 ABA
838 BCH
934 CPM
477 BGI
786 BTE

1019 BOE

1893 CGs
342 CCo

30 CLG
740 CEN
523 CIC
846 COB

1487 DJP
739 MCS
886 PRO
841 PIL
776  PHO

1727 OQBR
709 RBS
©34 SQT

1239 sJp

1161 TMA

1113 UBR
716 FZI
561 FRG

1228 Cso

2005 BaM

1593 nov

1758 nov
928 nov
468 nov

TOTAL

CARGA*
1.95140047
10975.9848

41355.05
44719.2343
38158.2194
81196.5388
426590.4029

75703.82

31203.408
1666.49338
29444.7749
100.309001
34459.1988
82076.3239

197.93843
16661.2057
83222.5%004
51850.5684
21270.9944
75623.7384

15825.313
3037.59348
76703.5022
38845.1631
54777.5638

46916.531

3309.270¢9
13997.4314

10465.211
6.19563917
4651.10324
8823.05488
14529.1955
19975.2591

1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10000
15000
20000

4 eficiéncia
{segundos)

588

481 eficiéncia

(%)
= 1162.45

1593

MET (KVA/km) *
15.75683755

24438.917

109687.343
120694.2318
57550.29884
127024.3541
88219.27945
76808.09851
55156.10629
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
179022.8856
661.8183745
72686.16885
126138.7402
97447.83566
44784.62143
205273.6229
51540.52125
10191.01043
164752.5296
119374.3367
135305.4504
118145.9599

14379.9791
35012.21841
33416.06522
21.90011697
5569.592682
23819.14326
12112.21939
31773.54472

468

POP:100 MUTAS

uma particdo

(

= 4.4 44

781

1758 828

quadriculas*****

MEF (KVA/km)* DIFME*KVA/km)*

15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.33286
76808.09851
53288.28008
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784 .62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5873
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

0
0
0

2309606.880¢6

102

10

42.94064

4¢8

0

0
-78005.0575
0

0

0
-14204.0531
0

1867.8262

0

0

0

0
-3975.56453
0
-61529.927
0
—-49539.6419
0
©570.69091
-51154.5707
0]

0
-16039.6917
-2233.14691
3815.23289
-134.835523
125.780714
0

0
5569.532¢68
23919.1433
12112.2194
31773.5447



REL (1}
RESULTADOS DO CASO:

QUATRO SEs FATOR DE MULTIPLICACAC DE CARGAS:1.0 POP:50 MUTAS:10
ALTERNATIVA: 1

MUTACAQO >>> selecdo: aleatéria tipo: multimutacdo
CRUZAMENTO >>> selecido: aleatédria tipo: duas particdes
Numero de iteracdes = 660

Nimero de cruzamentos efetivos = 212 eficiéncia (%) = 37.193
Numero de mutacdes efetivas = 2 eficiéncia (%) = 2.2222

Tempo de processamento (segundos) = 575.45

****SOLUC]E\O: T *kkkkkok

individuos de fregqgiiéncia méxima: 681 1637 1591 519
****subestacldes novas da melhor solucdo: 681 1637 519 1294

***+distribuicdo das cargas das guadriculas***=**

QUAD.* SGL.* CARGA* CPCD.* MEI(KVA/km)* MEF (KVA/km)* DIFME (KVA/km)*
995 ADR 1.85140047 1000 15.75683755 15.75683755 0
701 ATM 10975.9848 14000 24438.917 24438.917 0
232 ARC 42730.3079 72920 116785.8232 187692.4005 -70%906.5773

1167 ABRA 44719.2343 83340 120694.2318 120694.2318 0
938 BCH 38158.2194 41670 57550.29884 57550.29884 0
934 CPM 81196.5388 833490 127024.3541 127024.3541 0
477 BGI 42690.4029 383340 88219.27945 102423.3326 -14204.0531
786 BTE 75703.82 80000 76808.09851 76808.09851 0

1019 BQE 29369.3091 31250 48253.01127 53288.28009 -5035.26882

1893 CGs 1666.49338 2500 5431.569783 5431.569783 0
342 CcCO 29444.7749 100000 89718.13427 89718.13427 0

30 CLG 100.302001 83340 350.4663484 350.4663484 0
740 CEN 34459.1988 83340 72982.16013 72982.16013 0
523 CIC 82230.4344 83340 179250.0689 182998.4502 -3748.38125
946 COB 197.93843 45830 ©61.8183745 661.8183745 0

1487 DJP 8967.7706 100000 39252.11624 134216.0959 -94963.9796
739 MCS 83222.38004 83340 126138.7402 126138.7402 0
886 PRO 63420.8433 83340 136303.8717 146987.4776 -10683.6059
841 PIL 21270.9944 83340 44784.62143 44784.62143 0
776 PHO 79590.5253 83340 215842.4847 198702.932 17139.5528

1727 QBR 18603.652 40830 73584.75394 102695.0919 -29110.338
709 RBS 3037.59348 41660 10191.01043 10191.01043 0
634 SQT 72899.8564 83340 149069.6964 164752.5296 -15682.8332

1239 sJp 39603.7814 61680 120569.6561 135414.0284 -14844.3723

1161 TMA 55020.2008 83340 137131.88618 137538.5973 -406.735453

1113 ©UBR 39939.867 83340 86210.81624 114330.727 -28119.9108
716 FZII 3309.2709 41670 14379.9791 14514.81462 -134.835523
561 FRG 13997.4314 14000 35012.21841 34886.43769 125.780714

1228 Cs0 10465.211 100000 33416.06522 33416.06522 0

2005 BAM 6.19563917 4200 21.50011697 21.90011697 0
©81 nov 3803.64576 5000 0 0 0

1637 nov 9931.59827 10000 28567.83887 0 28567.8389
519 nov 14768.9191 15000 16415.66303 0 16415.663

1284 nov 18936.2687 20000 3539¢2.90317 0 35399.8032

TOTAL 1074441.4434 2310477.186



REL (1)

RESULTADOS DO CASO:

QUATRC SEs FATOR DE MULTIPLICACAO:1.2

ALTERNATIVA:

1

POP:50

MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo:usual
CRUZAMENTO >>> selecdo:

Numero de
Volume de

NUmero de cruzamentos efetivos = 218 eficiéncia (%) = 38.2456
Numero de mutacgdes efetivas = 3 eficiéncia (%) = 3.3333

Tempo de processamento (segundos) = 575.5¢

*Hkxk*FQOLUCAQ: 1 *F*kkk*

individuos de freqgiiéncia méaxima: 4865 631 778 1684
****subestacdes novas da melhor solucdo: 1638 631 485

MUTAS:10

ordenada tipo:uma particdo

iteracdes = 660
abrangéncia dos cruzamentos =

10000

****distribuicdo das cargas das quadriculas****+*

104

QUAD.* SGL.* CARGA* CPCD.* MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km) * DIFME (KVA/km) *
9895 ADR 2.34168056 1000 18.20820506 18.350820506 0
701 ATM 13171.1818 14000 29326.7004 29326.7004 0
232 ARC 66876.8155 72920 242658.3804 242658.3804 6

1167 ABA 54970.8732 83340 148756.4541 148756.4541 0
938 BCH 40748.2625 41670 57360.80062 57360.80062 0
234 CPM 81287.7663 83340 117180.3268 117180.3268 0
477 BGI 73749.5114 83340 220475.112% 245184.0701 -24708.95721
786 BTE 76734.3393 80000 74617.16774 T74617.16774 0

1019 BQE 30867.5445 31250 49214.81591 47168.9778 2045.838113

18983 CGS 1999.79206 2500 6517.883739 6517.883739 0
342 CCO 26418.4994 100000 69635.61084 107661.7611 -38026.15029

30 CLG 120.370802 83340 420.5596181 420.5596181 0
740 CEN 76326.1005 83340 189246.0226 206706.7208 -17460.69818
523 CIC 82057.784 83340 164120.625 165725.2127 ~-1604.587689
946 COB 237.526116 45830 794.1820494 794.1820494 0

1487 DJP 23774.2404 100000 122565.8708 161059.3151 -38493.44428
739 MCS 76557.2512 83340 101708.5922 105532.1706 -3823.57838
886 PRO 81904.7952 83340 171766.7782 158449.879 13316.8892¢6
841 PIL 27001.4063 83340 57042.45821 57042.45821 7.275957614e-012
776 PHO 83213.1793 83340 214403.6774 201417.0549 12986.62255

1727 QBR 26156.8454 40830 123234.1103 123234.1103 1.455191523e-011
709 RBS 3645.11217 41660 12229.21251 12229.21251 0
634 SQT 61200.3957 83340 146358.0674 164347.6393 -17989.57184

1239 sSJp 51013.0181 61680 162496.8341 177434.6453 -14937.81114

1161 TMA 67973.3164 83340 173497.9765 173497.9765 0

1113 UBR ©1405.1818 83340 169323.3036 303419.3551 -134096.0516
716 FZI 5690.6126 41670 29862.58632 103048.574 -73185.98772
561 FRG 13899.5419 14000 25258.87612 25258.87612 0

1228 CsO 12558.2532 100000 40099.27826 4009%9.27826 0

2005 BAM 7.434767 4200 26.28014036 26.28014036 0

1638 nov 4871.33514 5000 2449.561362 0 2449.561369
631 nov 9562.35643 10000 7322.747444 0 7322.747444
485 nov 14527.1074 15000 18451.42508 0 18451.42508
778 nov 17989.6398 20000 24119.77096 0 24118.77096

TOTAL 1288329.7321 2972560.9579

A seguir sdo apresentados os relatorios dos resultados para o quarto estudo de

caso, com cinco subestagdes, cujo padrdo segue o mesmo apresentado para o primeiro
estudo de caso.



REL (1)

RESULTADOS DO CASO:
CINCO SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS:1.0

ALTERNATIVA:

1

MUTACAO >>> selecdo: ordenada
CRUZAMENTO >>> selecdo:

Numero de iteracdes =

ordenada
660

Numero de cruzamentos efetivos
Numero de mutacdes efetivas =
Tempo de processamento

***+*SOLUCAO:

individuos de freqiiéncia méxima:
****subestagdes novas da melhor

1 B R

1195

solucdo:

tipo:usual
uma particdo

tipo:

202 eficiéncia
4 eficiéncia
(segundos)

(%)
= 588.36

826
1643

105

POP:50 MUTAS:10

***+distribuigdo das cargas das quadriculas*****

QUAD.* SGL.*

995 ADR
701 ATM
232 ARC
1167 ABA
538 BRCH
G34 CPM
477 BGI
786 BTE
1019 BQE
1883 CGS
342 CCO
30 CLG
740 CEN
523 CIC
846 COB
1487 DJP
732 MCS
886 PRO
341 PIL
776 PHO
1727 QBR
709 RBS
634 SQT
1239 SJP
1161 TMA
1113 UBR
716 FZI
561l FRG
1228 CsO
2005 BAM
1643 nov
1719 nov
828 nov
467 nov
1195 nov
TOTAL

CARGA*
1.95140047
10975.9848

40930.48
44467.5895
38158.2194
81196.5388
42690.4029

75703.82
30821.9427
1666.49338
29444.7749
100.308001
34459.1988
82175.1397

197.93843
15188.0512
83222.9004
51850.5684
21270.9944
73727.7783
15306.9922
3037.59348
76703.5022
25802.5303
54327.5614
41838.6375
2822.70306
13871.6528
10460.7578
©.19563917
4926.69984
9781.12253
14529.1955
19424.4269
23350.7959

1074441.4434

CPCD.*

1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250

2500

100000
83340
83340
83340
45830

100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000

100000

4200

5000
10000
15000
20000
25000

MEI (KVA/km) *
15.75683755

24438.917
108038.8631
119152.4575
57550.29884
127024.3541
88219.27945
76808.08851
52185.13754
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
178379.1711
661.8183745
66754.70192
126138.7402
97447.83566
44784.62143
201198.3185
51266.33424
10191.01043
164752.5296
73567.64222
132776.6287
97839.42809
11710.98891
34550.08307
33373.1646
21.90011697
17377.1641
25590.67834
12112.21939
36831.89211
41365.73805

2281608.

MEF (KVA/km) * DIFME (KVA/km)*

15.75683755
24438.917
187692.4005
120624.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182888.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

OO OO

1026

(%) = 35.4386
= 4.4444
467 1793 928
1719 928 467 1195

0

0
-~79653.5375
-1541.7742¢6
0

0
-14204.0531
0
-1103.14255
0

0

0

0
-3619.27903
0
-67461.394
0
~49539.6419
0
2495.38651
~-51428.7577
0

0
-61846.3862
~4761.96859
-16491.2989
-2803.82571
-336.35462
-42.900611
0
17377.1641
25590.6783
12112.2194
36831.8921
41365.738



REL({1)

RESULTADOS DO CASO:

CINCO SEs FATOR DE MULTIPLICACAO:

ALTERNATIVA: 1
MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo:usual
CRUZAMENTO >>> selecdo:

Nimero de iteracdes =

ordenada
880

Numero de cruzamentos efetivos

Numero de mutacdes efetivas =

Tempo de processamento

***+*30LUCAO:

individuos de freqiiéncia maxima: 439

l * ok ok ok ok kK

1.0

tipo:

292 eficiéncia
7 eficiéncia
(segundos)

= 830.63

1757

****subestagdes novas da melhor solucdo: 438
****distribuicdo das cargas das quadriculas*****

QUAD. *
995
701
232

1167
938
934
477
786

1019

1893
342

30
740
523
946

1487
739
886
841
776

1727
709
634

1239

llel

1113
716
561

1228

2005
439
469

1450

1757
680

TOTAL

SGL.

ADR
ATM
ARC
ABA
BCH
CPM
BGI
BTE
BQOE
CGS
CCO
CLG
CEN
CcIcC
COB
DJP
MCS
PRO
PIL
PHO
QBR
RBS
SQT
SJP
TMA
UBR
F2T
FRG
CSO
BAM
nov
nov
nov
nov
nov

* CARGA*

1.95140047
10831.8888
43107.7726
38681.8165
38158.2194
81196.5388
40642.0375
75703.82
31047.732
1666.49338
26176.7414
100.309001
33095.6457
83128.9899
187.353694
16563.5937
83222.9004
61732.7043
1114.8111
72780.3138
10291.5717
3037.59348
67879.2786
42275.2025
54635.2261
46311.2727
3324.0545
13982.6478
10465.211
6.19563917
4931.86588
8484.2181
11799.0328
13486.8187
24379.6202

1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10000
15000
20000
25000

MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km) *

15.75683755
23415.96522
118888.5386
89265.51543
57550.29884
127024.3541
80833.79285
76808.09851
53288.28009
5431.569783
70969.07581
350.4663484
65390.92286
182704.8762
655.9710112
72059.42428
126138.7402
128754.2847
43909.65544
195652.9181
24363.02738
10191.01043
128819.1096
133926.7618
134510.7271

114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
11533.88273
6345.142728
30284.64567
45479.14304
33772.46354

= 3
(%) = 7.7778

1452

POP:70 MUTAS:10

uma particdo

(%) 6.9

1450

469 1450

15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146887.4776
44784.62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697

[eNeolNeNelNe]

2275504.3639

1793

106

680

DIFME (KVA/km) *

0
-1022.95177
~68803.8619
-31428.7164

0

0
-21589.5397

0

0

0
-18749.0585

0
-7591.23727

-293.57391
-5.84736329
-62156.6716

0
-18233.1929
-874.965989
~-3050.01389
-78332.0645

0

—-359833.42
—-1487.26668
-3027.87022

0

-1.818989%4e-012

0

0

0

11533.8827
6345.14273
30284.6457

45479.143
33772.4635



REL (1)
RESULTADOS DO CASO:

CINCO SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS:1.0

ALTERNATIVA: 1

MUTACAO >>> selecdo: ordenada t
CRUZAMENTO >>> selecdo: ordenada
Nimero de iteracdes = 1210

Volume de abrangéncia dos cruzamentos

Numero de cruzamentos efetivos =
Numero de mutacdes efetivas 5
Tempo de processamento (segundos

** %+ SOLUCAO:

l * ok kA kA A

individuos de freqiiéncia maxima:

****subestacdes novas da melhor

****distribuicdo das cargas das

QUA.* SGL.* CARGA™* CPCD.*
985 ADR 1.95140047 1000
701 ATM 10975.9848 14000
232 ARC 44789.6416 72920
1167 ABA 44665.2804 83340
938 BCH 38158.2194 41670
934 CPM 81196.5388 83340
477 BGI 45716.4601 83340
786 BTE 75703.82 80000
1019 BQE 31088.4331 31250
1893 «¢Gs 1666.49338 2500
342 cCcCo 23450.1946 100000
30 CLG 100.308001 83340
740 CEN 30949.3328 83340
523 cIcC 83044.6942 83340
946 COB 197.93843 45830
1487 DJp 14324.5927 100000
739 MCS 83222.9004 83340
886 PRO 63420.8433 83340
841 PIL 21270.9944 83340
776 PHO 83050.8014 83340
1727 OQBR 19312.4477 40830
709 RBS 3037.59348 41660
634 SQT 76703.5022 83340
1239 sJp 19762.7605 61680
1161 TMA 38067.1414 83340
1113 UBR 39132.223 83340
716 FZI 3298.42629 41670
561 FRG 13982.6478 14000
1228 c¢cso 10465.211 100000
2005 BAM 6.19563917 4200
1790 nov 4965.33154 5000
485 nov 9504.44621 10000
1244 nov 14981.5421 15000
1342 nov 19891.8508 20000
1105 nov 24334.65996 25000

TOTAL 1074441.4434

ipo:usual
tipo:

50000

502 eficiéncia (

eficiéncia
} = 1208.59

(%

1790 1342
solucédo:
quadriculas**

METI (KVA/km) *
15.75683755

24438.917
127141.6371
120378.6751
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
55047.78103
5431.569783
62708.80211
350.4663484
57318.67119
182998.4502
661.8183745
74460.94244
126138.7402
136303.8717
44784.62143
227351.7882
79600.35834
10191.01043
164752.5296
46483.24055
71735.14259
81449.41295
14350.71402
34886.43769
33416.06522
21.90011697
13554.85087

10406.8211
16495.07723
32296.91061
40572.2481

1790

uma particgdo

107

POP:100 MUTAS:10

=) = 44.8214
) = 6.6667
1244 485 569
485 1244 1342 1105

* * ok

MEF (KVA/km) *
15.75683755

24438.917
1876592.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959

126138.7402-

146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0919
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5973
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.90011697
0

[oNeNeNel

2259551.3123

DIFME (RKVA/km) *
0
3.63797881le-012
~60550.7634
-315.556708

0

0

0

0

1759.50094

0

-27009.3322

U

-15663.4889

0

0

-59755.1534
1.45519152e-011
-10683.6059
7.27585761e~012
28648.8562
-23084.7336

0

0

-88830.7879
-65803.4547
—-32881.3141
-164.100595

0

o

0

13554.8509
10406.8211
16495.0772
32296.9106
40572.2481



REL (1}
RESULTADOS

DO CASO:

108

CINCO SEs FATOR DE MULTIPLICACAOC DE CARGAS:1.0 POP:50 MULTAS:10
ALTERNATIVA: 1
MUTACAO >>> selecdo: aleatéria
CRUZAMENTO >>> selecédo:

Numero de iteracdes =

Tempo de processamento

*k*+SOLUCAO:

tipo:multimutacdo

aleatdéria tipo:duas particdes
660

Numero de cruzamentos efetivos = 195 eficiéncia (%) = 34.2105
Numero de mutacées efetivas = 3 eficiéncia (=) = 3.3333

(segundos) = 596.27

l * ok ok okok ok ke
individuos de freqiiéncia maxima: 378 392 1342 1337 674
****subestacdes novas da melhor solucdo: 382 378 621 1342 1639
as*****

****distribuicdo das cargas das quadricul

QUAD.* SGL.
8995 ADR
701 ATM
232 ARC

1167 ABA
938 BCH
934 CPM
477 BGI
786 BTE

1019 BQE

1893 CGS
342 CCO

30 CLG
740 CEN
523 CIC
946 COB

1487 DJP
739 MCS
886 PRO
841 PIL
776 PHO

1727 QBR
709 RBS
634 SQT

1239 S8Jp

1161 TMA

1113 UBR
716 FzI
561 FRG

1228 CSO

2005 BaAM
392 nov
378 nov
621 nov

1342 nov

16392 nov

TOTAL

* CARGA*

1.95140047
10968.3613
45113.2977
44665.2804
38158.2194
81196.5388
41655.0238
75703.82
31047.732
1666.49338
24958.8584
81.1169604
34149.8073
79636.1026
197.93843
15695.6605
83222.9004
63420.8433
21256.3453
71983.8432
15888.1023
3037.59348
76703.5022
42275.2025
38066.4137
44683.3869
2985.20771
13997.4314
10465.211
6.19563917
4817.5806
9021.61883
14943.9588
19291.0469
13478.8569

1074441.4434

CPCD.*
1000
14000
72920
83340
41670
83340
83340
80000
31250
2500
100000
83340
83340
83340
45830
100000
83340
83340
83340
83340
40830
41660
83340
61680
83340
83340
41670
14000
100000
4200
5000
10000
15000
20000
25000

MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km) *

15.75683755
24383.46296
127992.6288
120378.6751
57550.2%884
127024.3241
84721.05809
76808.02851
53288.28009
5431.562783

66261.6522
251.2672448
71001.08778
169532.6508
©61.8183745
67545.06793
126138.7402
136303.8717
44682.07783
188072.8433
51904.77221
10191.01043
164752.5296
133926.7618
71731.88826

106654.339
12632.93494
35012.21841
33416.06522
21.900118697
6609.825323

12368.6219
21270.20416
29663.87745
42407.96182

15.75683755
24438.917
187692.4005
120694.2318
57550.29884
127024.3541
102423.3326
76808.09851
53288.28009
5431.569783
89718.13427
350.4663484
72982.16013
182998.4502
661.8183745
134216.0959
126138.7402
146987.4776
44784.62143
198702.932
102695.0819
10191.01043
164752.5296
135414.0284
137538.5873
114330.727
14514.81462
34886.43769
33416.06522
21.80011697
0

OO OO

2280611.0121

DIFME (KVA/km) *

0
-55.4540385
-59689.7717
-315.556708

0

0
-17702.2735

0

0

0
-23456.4421
-98.16891036
-1981.07235
-13465.7993

0

-66671.028

0
-10683.6059
-102.543603
-10630.0887
-50790.3197

0

0
-1487.26668

-65806.709
-7676.38799
-1881.87968

125.780714

0

0

©609.92532

12368.6219

21270.9042

29663.8775

42407.9618



REL (1

RESULTADOS DO CASC:
CINCO 3SEs FATOR DE MULTIPLICACAO DE CARGAS:1.2
ALTERNATIVA: 1

MUTACAO >>> selecdo: ordenada tipo:usual
CRUZAMENTO >>> selecdo: ordenada tipo:uma particio
Numerc de iteracdes = 660

Numerc de cruzamentos efetivos =
Numero de mutacdes efetivas =

POP:50 MUTAS:

222 eficiéncia (%
11 eficiéncia (=) =

Tempo de processamento {segundos) = 609.02

FAR*HFSOLUCAQ: 1 *dkkrkx

individuos de freqiiéncia maxima: 723 1720 779 1335 783
****subestacdes novas da melhor solucdo: 331 723 1720 1150

****+*distribuigdo das cargas das quadriculas*****

QUAD.*SGL. * CARGA* CPCD.* MEI (KVA/km)* MEF (KVA/km)* DI
995 ADR 2.34168056 1000 18.90820506 18.90820506
701 ATM 13171.1818 14000 29326.7004 29326.7004
232 ARC 57314.0165 72920 180341.978 242658.3804

1167 ABA 54870.8732 83340 148756.4541 148756.4541
938 RCH 40748.2625 41670 57360.80062 57360.80062
934 CPM 81287.7663 83340 117180.3268 117180.3268
477 BGI 74927.0629 83340 219909.9088 245184.0701
786 BTE 76734.3393 80000 74617.16774 74617.16774

1019 BQE 30038.2381 31250 45453.18313 47168.9778

1893 <CaGs 1989.73206 2500 ©517.88373% 6517.883739
342 CCO 35333.7298 100000 107661.7611 107661.7611

30 CLG 120.370802 83340 420.55%6181
740 CEN 80115.6212 83340 206706.7208

523 cCIC 82119.9642 83340 168370.5571 165725.2127
946 COB 237.526116 45830 794.1820494 794.1820494

1487 DJP 20400.5789 100000 90413.01414 161059.3151
739 MCS 77618.7255 83340 105532.1706 105532.1706
886 PRO 77641.5232 83340 153481.8032 158449.879%
841 PIL 27001.4063 83340 57042.45821 57042.45821
776 PHO 82247.6149 83340 216924,022 201417.0549

1727 QBR 20159.3939 40830 71278.94917 123234.1103
703 RBS 3645.11217 41660 12229.21251 12229.21251
534 sQT 83264.9005 83340 156667.8579 164347.6393

1239 sJp 37457.0312 61680 113993.5254 177434.6453

1161 TMA 67666.1883 83340 171119.27 173497.9765

1113 UBR 58966.2975 83340 161567.236 30341%9.3551
716 FZI 5206.82843 41670 27291.59161 103048.574
561 FRG 13999.5419 14000 25258.87612 25258.87612

1228 cCso 12558.2532 100000 40099.27826 40099.27826

2005 BAM 7.434767 4200 26.28014036 26.28014036
331 nov 4330.72982 5000 4190.111702 0
723 nov 9340.80971 10000 17616.57829 0

1720 nov 14549.5762 15000 37518.07755 0

1150 nov 18431.2691 20000 18772.5907 0
779 nov 24714.7303 25000 32483.62956 0

TOTAL 1289329.7321 2876943.6252

109

10

779

FME (KVA/km) *
0
0
-62316.40249
0
0
0
-25274.16124
0
-1715.7%4672
0
0

420.5596181-1.136868377e-013
206706.7208 2.910383046e-011

2645.344394

0
-70646.30093
0
—-4968.075762
0

15506.96718
-51955.16111
0
-7679.781395
-63441.11991
-2378.706514
-141852.1192
-75756.98243
0

0

0
4190.111702
17616.57829
37518.07755
18772.5907
32483.62956
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ANEXO III
INFORMACOES COMPLEMENTARES DO TRABALHO

A seguir sdo apresentados, nesta ordem, os seguintes mapas:
Figura 8: Localizagdo das subestagdes na Regido Metropolitana de Curitiba.
Figura 9: Area de atuagdo das subestagdes na Regido Metropolitana de Curitiba.
Figura 10: Mapa gerado pelo Planejamento de Distribuigdo de Energia Elétrica da

COPEL, seguido da respectiva legenda (essa previsdo foi feita para o ano
2015).
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FIGURA 8 - LOCALIZACAOQ DAS SUBESTACOES NA RMC

LOCALIZACAO DAS SUBESTACOES NA REGIAO METROPOLITANA DE CURITIBA
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FIGURA 10 - MAPA DE UM RELATORIO ANUAL DA COPEL, COM LEGENDA DEFINIDA NA

PAGINA SEGUINTE - PREVISAO PARA O ANO 2015
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Plonejomento de SE 2 - EMERSON CTA 13072001

Momento Eletrico Maximo 18000000 kYA.km
Fator de Diversicade 0.84
Custo total do ono 2015 2535015424

" CAR 80128 -
CAR 50127 -
CAR 80126 — Cargo O kVvA
CAR 90125 - UAf Carga 20893 kvA
CAR 90124 — SE VISTA ALEGRE Cargo

Carga 0 kvA

Carga 0 kYA

0 kva
W CAR 90123 — SE MURICY Carga 0 kVA
CAR 80122 - SE HAUER Carga 0 kvA
CAR 90121 - SE P. DD JAPAD Carga O kVA
7] CAR 90120 - SE 7 DE SETEMBRQO Carga 0 kYA
L ,' CAR 9011 — SE PASSE!O PUBLICO Carge O kVA
CAR 90118 ~ SE BIGORRILHO Carga 0 kVA
CAR 90117 -~ SE OSVALDC CRUZ  Carga 0 kVA
CAR 90118 - SE JD DAS AMERICAS Carga G kVA
CAR 90115 - SE HUGO LANGE Carge 0 kYA
CAR 90114 — SE AFONSQ PEMA Carga 0 kv~
CAR 90113 — SE 'SERRA DO MAR  Carga 0O kva
CAR 90112 - SE CAMPO MAGRO  Carga 0O kVA
CAR 90111 - SE SANTA CANDIDA  Carga O kVA
=1 CAR 90110 ~ SE XAXIM Carga O kVA
il CAR 90109 — SE ROCA VELHA Carga C kVA
CAR 90108 -~ SE BOCAIUVA Carge O VA
= CAR 90107 — SE SANTA MOMICA Carga 0 kVa
= CAR 90106 ~— SE SAC MARCOS Carga C kA
d CAR 90105 ~ SE AGUA VERDE Carga 0 VA
d CAR 90104 — SE SANTA FELICIDADE Carga O kVA
= CAR 90163 - SE TOMA7Z COELHO Carga O kv
o CAR 90102 - SE PIIHAIS Carga 19938 kVA
LY CAR 90101 - SE MOVO MUNDO Carga 54044 kVA
CAR 90100 — SE ALTO DA GLORIA Carga 31025 kVA
CAR 75600 — SE PIRAQUARA Cargo 18625 kYA
CaR MARTDH B warge U KvA
CAR 75191 — FAZEMNDA RIO GRANDE Cargg 13439 kVA
CAR 75105 ~ CAMP GRANDE DC SUlCarga O kVA
CAR 75013 almirante tarmandare Carga 18168 kVA
CAR 74880 - SE PARCLIN Carga H1B35 kVA
74760 - SE TATUQUARA Carga 34425 kVA
74765 - SE TARUMA Carga 56042 kVA
} 74745 - 540 JOSE POS PINHAISGrga 51251 xVA
74740 - SE SaNTA QUITERIA  Carga 60842 kVA
AR 74699 - ST QUATRO BARRAS Cargo 23346 kWA
74680 — SE PIMHEIRINHG Carga 53213 kvA
74520 - SE MERCES Carga 66123 kVA
74348 - GUATURE Carga 35887 kVA
2 74246 - COLOMBO Carga 0 kva
4235 - BE ¢ Carge 82085 kvA
— US Chamine Carga O kvA
—- SE CENTRC Carga 47572 kvs
= SE CAPAMELA Carga 49766 uVa
- SE BOQUEIRAD Carge 51977 k4
~ SEE Cargs 358139 k/A
- 3E Cargo 62665 kWA
= SE Carga
- SE Carga 348
- ARAUCARIA Cerge
2 aCy Carge
= Carge
= Carga 5}
= BE Corgs 43072 kvA
- RENAULT Caraa 5173 KvA
-~ CAMPO DO ASSCEE)  farga O WA

- S CAMPO COMPRING Carge 40605 kvA

~
~
(68

arga 126416 kVa



