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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo para a reducéo das perdas em sistemas elétricos
de poténcia. Tendo em vista esse objetivo e considerando a inser¢cdo cada vez maior
de geracao distribuida, é considerado o problema de alocacdo 6tima dessas fontes.
Dado um numero especificado de geracdes distribuidas com capacidade fixa, deseja-
se definir em quais barras elas devem ser posicionadas de modo a minimizar as
perdas do sistema. Trata-se de um problema de otimizacao inteira binaria, onde as
variaveis podem assumir apenas dois valores diferentes: 0 ndo instala na barra
associada a variavel, ou 1, instala. Para os estudos de caso, sdo considerados dois
sistemas de subtransmissdo: IEEE 14 barras e 30 barras, além da alocacédo de
geracOes distribuidas com capacidade de 1 MW. No sistema IEEE 30 barras,
considerando a alocacdo em vinte e nove das trinta barras, existem mais de
quinhentos milhGes de combinagbes possiveis. Problemas de otimizagéo
combinatorios, com um numero muito elevado de solugdes, sdo dificeis de serem
solucionados. Utilizou-se o programa computacional Matpower para possibilitar os
célculos e analises do fluxo de poténcia. A partir dos resultados obtidos, com as
perdas de poténcia ativa das linhas de transmissao, foram avaliados métodos
computacionais de otimizagdo inteira binaria para a melhor alocacdo possivel da
geracgdo distribuida, a fim de se minimizar essas perdas. Foram comparados métodos
de otimizacdo ndo linear inteira binaria, baseados nos algoritmos de enxame de
particulas e no algoritmo evolucdo diferencial, para a determinacdo do método mais
adequado para tratar o problema. Como resultado, obteve-se uma redugéo otimizada
das perdas de poténcia ativa dos sistemas, para valores que dependem do limite de
fontes de 1 MW, com baixo tempo computacional, mostrando a viabilidade da
metodologia apresentada. Além disso, os resultados obtidos dos sistemas analisados

foram comparados com resultados presentes na literatura especializada.

Palavras-chave: Fluxo de Poténcia; Geracdo Distribuida, Otimizacdo Inteira

Binaria; Otimizacdo por Enxame de Particulas; Algoritmo Evolucédo Diferencial.
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ABSTRACT

This work presents a study for the reduction of losses in electrical power systems. In
view of this objective and considering the increasing insertion of distributed generation,
the problem of optimal allocation of these sources is considered. Given a specified
number of generations distributed with fixed capacity, it is desired to define in which
buses they should be positioned in order to minimize system losses. This is a binary
integer optimization problem, where the variables can only take on two different values:
0 does not install to the bar associated with the variable, or 1 does. For the case studies,
there are two subtransmission systems: IEEE14 buses and 30 buses considered, in
addition to the allocation of distributed generations with a capacity of 1 MW. In the
IEEE 30 bus system, considering the allocation in twenty-nine of the thirty buses, there
are more than five hundred million possible combinations. Combinatorial optimization
problems, with a very high number of solutions, are difficult to solve. The computer
program Matpower was used to enable the calculations and analysis of the power flow.
From the results obtained, with the active power losses of the transmission lines,
computational methods of binary integer optimization were evaluated for the best
possible allocation of the distributed generation, in order to minimize these losses.
Binary integer nonlinear optimization methods, based on particle swarm algorithms
and on the differential evolution algorithm, were compared to determine the most
adequate method to deal with the problem. As a result, an optimized reduction of the
active power losses of the systems was obtained, for values that depend on the limit
of sources of 1 MW, with low computational time, showing the feasibility of the
presented methodology. In addition, the results obtained from the analyzed systems

were compared with results found in the specialized literature.

Keywords: Power Flow; Distributed Generation, Binary Integer Optimization;

Particle Swarm Optimization; Differential Evolution Algorithm.
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1. INTRODUGAO

1.1Relevancia

Devido a crescente exigéncia no mercado de energia elétrica quanto a qualidade
e custo da energia fornecida, torna-se cada vez mais necessario que as
concessionarias busquem alternativas para reducdo do custo associado a operagao
dos Sistemas de Distribuicdo de Energia Elétrica (SDE).

Reduzir perdas de poténcia ativa em alimentadores de distribuicdo é uma boa
alternativa para o problema, uma vez que este € um dos fatores que mais contribuem
para o aumento dos custos operacionais (Sarfi, 1993). As perdas nos sistemas
elétricos estdo diretamente relacionadas a distribuicdo e intensidade do fluxo de
poténcia nas redes que compdem esses sistemas, de maneira que a presenca de
geradores distribuidos altera a distribuicdo deste fluxo, mudando, assim, o
carregamento das linhas de distribuicdo e, consequentemente, modificando o
comportamento das perdas (Takahashi, 2007). As perdas podem ser reduzidas
através de melhoria de rotas para a poténcia ativa, adequacgéo do nivel de tenséo e
reducéo do fluxo de poténcia na rede. Este ultimo pode ser obtido através de suporte
de poténcia reativa em pontos estratégicos do sistema, o que resulta em uma
operagdo de menor custo com beneficios tarifarios para os consumidores (Ye., 2008).

Os problemas de otimizagdo resultantes da avaliacdo desses recursos
apresentam em comum a resolu¢gdo de um problema de programacéo néo linear
inteira mista de natureza combinatoria elevada, que inviabiliza a avaliacao de todas
as solucdes possiveis (Costa et al., 2008).

Na literatura, € possivel encontrar uma variedade de métodos que buscam
resolver os problemas de minimizacao de perdas em SDE. Em Guimarées et al. (2008),
€ utilizado um algoritmo genético modificado (AGM) e, em Oliveira (2010), é utilizado
um algoritmo heuristico construtivo, ambos para aloca¢do de capacitor junto com a
reconfiguracao da rede. Em Souza et al. (1996), é utilizado o algoritmo genético (AG)
para solucionar um problema que busca otimizar uma funcdo multiobjetivo, incluindo
perdas, violacdo de tensdo e custo de alocacdo de geracéo distribuida (GD). Os
trabalhos de Daniel et al. (2005) e Khoa (2006) resolvem o problema de
reconfiguracdo utilizando esta técnica baseada no conceito de enxame de particulas
de Kennedy & Eberhart (1995).




O algoritmo Evolucéo Diferencial (DE), proposto por Storn & Price (1997) é um
algoritmo simples, inicialmente desenvolvido para a otimizacdo de parametros reais.
Ele € muito popular entre os algoritmos evolutivos, sendo uma ferramenta baseada
em populagéo. O DE tem sido amplamente utilizado em uma variedade de problemas
continuos, como exemplo, em aplicacbes em eletrénica de poténcia (Liu B, 2005). O
algoritmo, também tem sido utilizado com sucesso na engenharia de produtos
guimicos, aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes (Omran M., 2005).
Por fim, o DE, ao longo dos estudos e suas aplicacdes, tem se mostrado com um
desempenho melhor do que o algoritmo Genético ou o algoritmo de otimizacéo
Enxame de Particulas (PSO) (Versterstrom, 2004).

O PSO é uma meta-heuristica que realiza poucas ou henhuma premissa sobre
0 problema a ser otimizado e pode procurar solugbes candidatas em espacgos de
grandes dimensfes. No entanto, meta-heuristicas como o PSO ndo garantem que
uma solugcéo global seja encontrada. O PSO resolve um problema criando uma
populacao de solu¢des candidatas, também conhecidas como particulas, e movendo
estas particulas em torno do espaco de pesquisa, de acordo com formulas
matematicas simples sobre a posicéo e velocidade da particula (Clerc, 2006).

Apesar dos algoritmos evolutivos serem bastante utilizados pelas varias
caracteristicas atrativas, para o problema especifico deste trabalho, ndo se torna
interessante utiliza-los sem uma adaptacdo para tratar problemas de programacao
inteira binaria. Algumas dessas caracteristicas sdo: a otimizacdo global, robustez,
facilmente adaptéveis; realizam buscas em paralelo, sem necessidade de derivadas;
podem ser eficientemente combinados com heuristicas de busca local. Dessa forma,
o problema de programacdo inteira binaria desse trabalho néo pode ser tratado como
um problema de variaveis reais, pois, ao se arredondar a solugéo, a solucdo mais
proxima pode ndo ser factivel e a solucdo factivel mais proxima pode ndo ser a
solucdo o6tima. Desse modo, € interessante resolver problemas de programacao
inteira binaria com algoritmos especialmente desenvolvidos para esse tipo de

problema.




1.20bjetivos

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar um estudo a respeito da
reducdo das perdas em dois sistemas elétricos de subtransmisséo: sistema elétrico
de poténcia IEEE 14 barras e IEEE 30 barras, através da alocacao 6tima de fontes de
geracdes distribuidas com capacidade de 1 MW.

A escolha da geracdo distribuida de 1 MW presente neste trabalho esta
associada ao incentivo governamental fixado pela Resolucdo Normativa N° 875, de
10 de Marco de 2020, determinando o limite de poténcia instalada de uma Pequena
Central Hidrelétrica (PCH). Segundo essa Resolu¢ao, para os empreendimentos cuja
poténcia injetada nos sistemas de transmisséo ou distribuicdo seja menor a 1MW, a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) estipulara percentual de redugéo néo
inferior a 50% (cinquenta por cento) a ser aplicado as tarifas de uso dos sistemas
elétricos de transmisséo e de distribuicdo, incidindo na produgéo e no consumo da
energia comercializada pelos aproveitamentos.

Para o alcance da reducdo das perdas, considera-se um problema de
otimizacao inteira binaria, no qual as varidveis podem assumir apenas dois valores
diferentes; 0 ndo instala na barra a geracao distribuida associada a variavel, ou 1,
instala a GD. Além disso, por meio de um programa computacional, pretende-se
avaliar métodos computacionais de otimizacgéao inteira binéria, para a melhor alocagéo
possivel da geracao distribuida, a fim de se minimizar essas perdas.

Como objetivos especificos, pode-se destacar:

e Realizar uma revisao bibliografica a respeito do célculo de fluxo de
poténcia em um sistema elétrico de poténcia, a fim de se conhecer os
tipos de barras do sistema proposto: de carga (PQ), de referéncia (V8) e
de tensdo controlada (PV) e a modelagem adequada para os valores de
poténcia ativa (P) e poténcia reativa (Q);

¢ Realizar uma revisado bibliogréafica, a fim de se estudar a respeito dos
comportamentos e solu¢des encontradas com algoritmos evolucionérios,
mais especificamente o algoritmo PSO e o DE;

e Realizar uma comparacdo entre as solu¢cdes encontradas pelos
algoritmos evolucionarios simples e suas formas binarias e entre esses
algoritmos de otimizagdo com outros presentes na literatura;

e Simular os sistemas IEEE 14 e 30 barras, implementando um método

computacional, por meio do open-source Matpower do software




MATLAB® da MathWorks, a fim de se calcular o fluxo de poténcia desse
sistema e suas perdas de poténcia ativa das linhas de transmisséo;

e A partir dos resultados obtidos com a simulagéo do sistema, implementar
0s métodos de otimizacgdo inteira binaria (o0 PSO e o DE), para a melhor
alocacdo possivel de geracdo distribuida, a fim de se minimizar as

perdas de poténcia ativa desses dois sistemas.

1.3 Estrutura do Texto

O texto desta dissertacdo de mestrado esta organizado da seguinte forma: no
capitulo 2, é apresentada uma revisdo bibliografica a respeito das redes de
distribuicdo, no qual é apresentada uma breve fundamentacdo sobre as
caracteristicas operacionais e construtivas desses sistemas. Além disso, séo
apresentadas as duas redes de distribuicdo, sendo elas a primaria e a secundaria. Os
principais tipos de cargas conectadas as redes de distribuicdo também sé&o
apresentados. Por fim, apresentam-se informacdes sobre a queda de tenséo tipica
em uma rede de distribuicdo, além dos diferentes dispositivos e técnicas utilizadas
para a regulacdo de tenséo.

O capitulo 3 apresenta uma revisdo bibliografica relacionada a uma breve
fundamentagdo sobre a analise estética de Sistema Elétrico de Poténcia (SEP),
avaliando-se a condicdo de operacdo em regime permanente de um SEP. S&o
abordados o calculo de fluxo de poténcia e o fluxo de poténcia 6timo em uma rede de
energia elétrica. Além disso, é apresentado de forma mais aprofundada o algoritmo
utilizado para a resolugdo do sistema algébrico ndo linear do célculo do fluxo de
poténcia desse trabalho: o0 método de Newton-Raphson.

O capitulo 4 apresenta a Ultima revisao bibliogréfica deste trabalho, apontando
os algoritmos de otimizag&o evolucionérios: DE e PSO, além de abordar a respeito da
programacao inteira binaria desses algoritmos, sendo esta utilizada para o objetivo de
reducdo de perdas de poténcia ativa de sistemas elétricos de distribuicdo, no caso
deste trabalho, dos sistemas IEEE 14 e 30 barras.

No capitulo 5, s@o apresentados os resultados obtidos, por meio da
implementacdo do calculo de fluxo de poténcia do sistema proposto e da
implementacao dos algoritmos evolucionarios de otimizacao inteira binaria (PSO e DE)
para a melhor alocacéo possivel de geracao distribuida e minimizacdo das perdas de
poténcia ativa. Por fim, é realizada uma analise comparativa de performance entre os

resultados obtidos pelos cinco algoritmos de otimizacdo implementados e os
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resultados presentes na literatura, para os sistemas elétricos de subtransmissao IEEE
14 barras e |IEEE 30 barras.

Finalmente, no capitulo 6, a conclusdo dos resultados e dos estudos é
apresentada, assim como a sugestao para trabalhos futuros.




2. ASPECTOS CONCEITUAIS E FisSICOS
DA GERACAO DISTRIBUIDA

Neste capitulo, sdo apresentas a definicdo da geracéo distribuida, as principais
vantagens e desvantagens desse sistema, além das suas principais tecnologias. Além
disso, tem-se uma breve fundamentacdo sobre as caracteristicas construtivas e
operacionais dos sistemas de distribuicdo. Posteriormente, sdo apresentados os dois
tipos de redes de distribuicdo, sendo a primeira a rede de distribuicdo primaria e a
segunda, a rede de distribuicdo secundaria. Além disso, tem-se a caracterizacao e
determinacédo dos principais tipos de cargas conectadas as redes de distribuicdo. Por
fim, apresenta-se a queda de tenséao tipica em uma rede de distribuicdo trifasica
equilibrada, além de serem apresentados os diferentes dispositivos e técnicas de
regulacéo de tensao.

2.1Geracéo Distribuida

Nesta secdo, sdo abordadas: a definicdo da Geracao Distribuida (GD), suas
principais vantagens e desvantagens, e as tecnologias existentes de GD que mais se

destacam.

2.1.1 Definicao

Segundo Ackermann et al. (2001), existe uma grande variacéo de definicbes da

GD utilizada na literatura, sendo elencadas algumas questdes que devem ser
discutidas para sua definicdo mais exata, de acordo com:

e 0 proposito;

e alocalizacéo;

e aclassificacdo da GD;

e a areade entrega da energia;

e atecnologia;

e 0 impacto ambiental;

¢ 0 modo de operacao;

e as propriedades;

e apenetracdo da GD.




De acordo com Ackermann et al. (2001), o propdsito da GD consiste em fornecer
uma fonte de energia elétrica ativa. Dessa forma, segundo essa defini¢do, a GD néo
precisa ser capaz do fornecimento de energia reativa. No que diz respeito a
localizacdo da GD, o autor aponta sobre as diferentes definicbes presentes na
literatura, sendo adotadas duas definicGes sobre a localizacdo da GD. A primeira
estabelece a conexao das unidades de geracao diretamente a rede de distribuicdo ou
arede ligada ao medidor do cliente. Ja a segunda aponta que apenas a definicao legal
fornece uma distincdo clara entre os sistemas de distribuicdo e de transmisséo, ou
seja, apenas as regulamentacdes do mercado sdo capazes de estabelecer uma
localizag&o apropriada da GD. O autor também define o tamanho da GD de acordo
com os seguintes valores de poténcia ativa gerada:

e microGD—-de 1W a5 kWw;

e pequena GD —de 5 kW a5 MW,

e média GD — de 5 MW a 50 MW,

e grande GD - de 50 MW a 300 MW.
Contudo, de acordo com Pepermans (2005), a classificacdo de uma GD esta
relacionada a uma poténcia gerada menor que 100 MW, logo, como ja mencionado,
cada autor estabelece diferentes limites de poténcia ativa gerada e diferentes
definicbes para a GD.

Na regulamentacéo brasileira, segundo a Resolu¢cdo Normativa n® 687/2015 que
revisou a Resolugdo Normativa n° 482/2012 da ANEEL (2020), define-se como
microgeracdo distribuida a central geradora com poténcia instalada até 75 kW e
minigeracéo distribuida aquela com poténcia acima de 75 kW e menor ou igual a 5
MW, conectadas na rede de distribuicdo por meio de instalacdes de unidades
consumidoras.

A respeito da area de entrega da energia, das tecnologias, do impacto ambiental,
do modo de operacgéo, das propriedades e da penetracdo da GD, Ackermann et al.
(2001) estabelece a néo relevancia dessas questdes para a definicdo da GD. No caso
das tecnologias empregadas, essa irrelevancia esta relacionada, por exemplo, com
sua ampla variacdo, como pode ser visto na Tabela 2.1. Apesar disso, algumas
caracteristicas tipicas de algumas dessas tecnologias sdo importantes e foram
abordadas pelo autor, sendo estas descritas em Principais Tecnologias da GD (sec¢éo
2.1.3).




2.1.2 Vantagens e Desvantagens da GD

Antes da insercdo de uma GD, torna-se necessario um planejamento eficaz.

Segundo Jordehi (2016), algumas das vantagens da inser¢édo da GD séo:

Reducéo das perdas elétricas;

Melhoria do perfil de tens&o do sistema;

Aumento das capacidades residuais dos componentes do sistema
elétrico (reducédo do fluxo de poténcia nas linhas);

GD pode melhorar a confiabilidade do sistema, como fontes alternativas
para situacfes de interrupcdo do servi¢co nas redes de distribuicado, e a
gualidade da energia, especialmente areas com perfil baixo de tensao;
Reducéo do preco da energia elétrica pela competicdo no mercado de
energia;

Reducdo de custos operacionais com a reducdo de custos de
transmissao e distribuicdo de energia (reducédo das perdas) e redugéo
de custos de manutencdo relacionados com falhas nas linhas;

Baixo capital de investimento, ao se comparar com 0 custo financeiro
das grandes centrais de geracéo;

GD é uma escolha muito boa para eletrificagdo rural onde os custos de
transmisséo e distribuicdo sdo muito altos;

A energia elétrica fornecida por GD pode ser baseada em fontes de
energia renovavel, que sao ecologicamente corretas e ndao produzem

emissoes.

Segundo o INEE (2008), o fato de a geracdo de energia estar proxima ao

consumidor, confere economia ao sistema de transmissdo e diminuicdo das perdas

do sistema em geral.

Ainda, segundo Colmenar-Santos et al. (2016) e Jordehi (2016), o mau

dimensionamento e alocacdo da GD em um sistema elétrico podem ocasionar

problemas, sendo um deles abordado nesse trabalho: 0 aumento das perdas elétricas.

Além disso, sdo elencadas outras desvantagens como: violacbes de parametros de

gualidade de energia, a falta de seletividade, a degradacao do perfil de tensao, efeitos

negativos sobre os relés de protecao devido a caracteristica bidirecional do fluxo de

poténcia, dificuldades relacionadas as caracteristicas intermitentes de alguns tipos de

GD, além da instabilidade provocada ao sistema, por meio da injecdo de harmdnicos

na rede.




2.1.3 Principais tecnologias da GD

Y

Existem diversas fontes de energia ou tecnologias associadas a geracdo
distribuida. Em Colmenar-Santos et al. (2016) sdo apresentadas as que mais se
destacam, sendo elas: os painéis fotovoltaicos, as microturbinas a gas, as turbinas
eodlicas, as pequenas centrais hidrelétricas (PCHSs) e as centrais termelétricas. Este
trabalho é direcionado para a alocagédo de GD de 1 MW, sendo esta poténcia instalada
muito utilizada nas PCHs, como ja mencionado no motivo da escolha dessa poténcia
no Capitulo 1 (secgéo 1.2).

Na Tabela 2.1, sdo enumeradas as principais tecnologias que sao utilizadas na
GD, com suas respectivas capacidades de poténcia tipica disponivel por modulo
(Ackermann et al., 2001). Nota-se a vasta gama das tecnhologias empregadas, sendo
possivel categoriza-las, ainda mais, apontando algumas caracteristicas de maior
destaque. Primeiro, é possivel perceber que muitas dessas tecnologias utilizam fontes
renovaveis como recursos energéticos.

De acordo com a Agéncia Internacional de Energia (IEA), 0s recursos de energia
renovavel sdo definidos como recursos que geralmente ndo estdo sujeitos ao
esgotamento, como o calor, a luz do sol, a forca do vento, a matéria organica
(biomassa), a queda d’agua, a energia do oceano e o calor geotérmico (IEA, 1997).
No entanto, a disponibilidade dos diferentes recursos e a eficiéncia da tecnologia
empregada para aproveitar a energia desses recursos energéticos variam

significativamente entre diferentes areas e paises analisados.




Ackermann e

Tabela 2. 1-Principais tecnologias utilizadas na geracgao distribuida. Fonte: Adaptado de

t al. (2001).

Tecnologia Capacidade tipica,
disponivel por médulo
Fontes nfio-renoviveis
Turbina a gas de ciclo
combinado 35 - 400 MW
Motores de combustio interna SKW- 10 MW
Turbina de combustio 1 -250 MW
Microturbinas ISKW-1 MW
Fontes renoviaveis
Pequena hidroelétrica 1 - 100 MW
Micro hidroelétrica 25kW-1 MW
Turbina edlica 200 W - 3MW
Sistema Fotovoltaico 20 W - 100 kW
Térmica solar, receptor
central 1-10 MW
Biomassa 100 kW - 20 MW
PAFC(*) 200 kW -2 MW
MCFC(*) 250 kW -2 MW
PEFC(*) 1 kW - 250 kW
SPFC(*) 250kW - 5 MW
Geotérmica 5 - 100 MW
Energia ocednica 100 kW - 1 MW

(*) refere-se aos tipos de célula combustivel

2.2Rede de Distribuicdo em um Sistema Elétrico de Poténcia

A distribuicdo de energia elétrica para os consumidores € realizada através de
um extenso e complexo Sistema Elétrico de Poténcia, o qual é dividido em
subsistemas, conforme apresentado na Figura 2.1.

Como observado na Figura 2.1, o sistema de distribuicdo inicia apés a
subestacdo de distribuicdo que € alimentada por uma ou mais linhas de
subtransmissdo. Em alguns casos a subestacdo de distribuicdo é alimentada
diretamente por uma linha de transmissdo, ndo possuindo o sistema de
subtransmissdo. Cada subestacao de distribuicdo alimentara uma ou mais redes de

distribuicao priméria (Kersting, 2002).
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Figura 2. 1-Estrutura basica de um SEP. Fonte: (Kagan, Oliveira, & Robra, 2010).

Na subestagéo de distribuicdo, o transformador da subestacdo é responsavel
por reduzir o nivel de tensdo do sistema de subtransmissao classificado como circuito
de Alta Tens&o (AT) para uma ou mais redes de distribuicdo priméria classificada
como circuito de Média Tenséo (MT). Além disso, préximo dos consumidores, ha um
transformador de distribuicdo que reduz a tensao da rede primaria para a tensédo da
rede secundaria classificada como circuito de Baixa Tenséo (BT), a qual é utilizada
para fornecer energia elétrica aos consumidores (Short, 2004). Na Tabela 2.2, estdo
presentes as tensdes padronizadas de cada subsistema do SEP.

Tabela 2. 2-Tensdes padronizadas em SEPs. Fonte: (Kagan, Oliveira, & Robra, 2010).

Tensao [kV] Campo de aplicacédo

0,220/0,127
0,380/0,220 Distribuicdo secundaria (BT)
13,8
34,5 Distribuicdo primaria (MT)
34,5
69,0 Subtransmisséao (AT)
138,0
138,0
230,0 Transmisséo
345,0
500,0
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2.2.1 Redes de Distribuicdo Primaria

As redes de distribuicdo primaria sdo responsaveis por fornecer energia elétrica

aos consumidores primarios, tais como indastrias de médio porte e conjuntos
comerciais, e também aos transformadores de distribuicdo que suprem a rede
secundaria (Kagan, Oliveira, & Robra, 2010). Além disso, essas redes podem ser
aéreas ou subterraneas. As primeiras apresentam um custo reduzido de manutencgéo
e instalacdo. Ja as segundas possuem custo elevado, em casos onde h& maior
densidade de carga ou restricbes paisagisticas. Dentre as configuracbes mais
encontradas dessas redes, tem-se a radial e anel em aberto.
As redes radiais sao tipicamente utilizadas em redes aéreas de distribuicdo primaria,
onde a rede que deriva da subestacdo atende a um ou mais transformadores de
distribuicéo, e o fluxo de poténcia apresenta uma Unica diregdo da subestacdo para o
consumidor (COPEL, 1999).

2.2.2 Redes de Distribuicdo Secundéaria

As redes de distribuicdo secundaria derivam do transformador de distribuicédo
gue suprem os consumidores de baixa tens&o, tais como residéncias, pequenos
comeércios e industrias (Kagan, Oliveira, & Robra, 2010).

Essas redes, tal como nas redes aéreas de distribuicAo primaria, séo
tipicamente radiais. Dessa forma, um ou mais consumidores podem ser atendidos a
partir de um Unico transformador de distribuig&o.

Cada subsistema do SEP apresenta um determinado grau de confiabilidade em
funcéo da quantidade de poténcia transportada. Assim, devido a configuracdo do SEP,
a rede de subtransmisséao é responsavel pela transferéncia de poténcia da ordem de
centenas de MVA, enquanto a rede de distribuicdo secundéria é da ordem de dezenas
de kVA. Portanto, a rede secundaria usualmente ndo conta com recursos para mitigar
falhas (Kagan, Oliveira, & Robra, 2010).

2.2.3 Cargas

As cargas conectadas as redes de distribuicdo podem ser classificadas de
acordo com a sua localizagdo geogréfica, a finalidade da utilizacéo, a dependéncia da
energia elétrica, as perturbagfes causadas, a tarifagdo e a tensdo de suprimento

(Kagan, Oliveira, & Robra, 2010).
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Existem dois modelos de cargas usualmente utilizados; os modelos estaticos e

0s modelos dinamicos.

Nos modelos estéticos, as poténcias ativas e reativas da carga sdo expressas

como fungBes algébricas da magnitude de tensdo e da frequéncia em qualquer

instante de tempo (Souza, 1996).

A seguir serdo apresentados os principais modelos estaticos de cargas
utilizados (Kagan, Oliveira, & Robra, 2010).

Carga de poténcia constante: a poténcia aparente (S.), pode ser
expressa pela soma das poténcias ativa (P.) e reativa da carga (Q,),
sendo constantes, independentemente do valor de tensdo. Além disso,
nesse tipo de carga constante, tem-se alteracdo do valor de corrente da
carga (I.), mediante a alteracdo do valor da tensdo da carga (V). As
equacgbes que modelam este tipo de carga séo:

Se= P+ jO. (2.1)
Sc*

1. =
Cc Vo

(2.2)

Vale salientar que (S2) e (V") consistem no complexo conjugado do
valor da poténcia aparente da carga e do valor da tensdo da carga,
respectivamente.
Carga de corrente constante com a tensdo: nesse tipo de carga ndo ha
alteracdo na corrente com a respectiva variagéo da tenséo. Ja a poténcia
€ alterada com a variacdo da tenséo. Seja (I;) o complexo conjugado do
valor da corrente da carga, as equacdes deste tipo de carga sao:

I.= 1,26 (2.3)

Se=Velz (2.4)
Carga de impedancia constante com a tenséo: a impedancia da carga
(Z.), dada pela soma de sua resisténcia (R.) e sua reatancia (X.), se
mantém constante independentemente do valor de tenséo. J& a poténcia
varia, conforme a tensdo vai se modificando. Seja (Z:) o complexo
conjugado da impedéancia da carga, as equacgdes que caracterizam esta
carga sao:

Z,= R, + jX,. (2.5)

vZ

S =
c Zo*

(2.6)

Carga dotipo ZIP (Z constante, | constante e P constante): nesse tipo de
carga, tem-se a combinagdo dos trés modelos apresentados. Além

disso, cada modelo possui uma porcentagem do valor total da carga,
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sendo que a soma da porcentagem desses modelos corresponde a
carga total. Na Figura 2.2, pode-se visualizar a variacdo da poténcia
absorvida pela carga, de acordo com a variacdo de tenséo, para os trés
modelos: de poténcia, de corrente e de impedancia constantes com a

tensao.
1.4
1.2
=
=
g 1.0 Pconst_ante
2
g
S 08 | constante
b
g
£ conslante
0,6
0.4
0,7 0,8 0,9 1,0 1,1 1,2

Tensao (pu)

Figura 2. 2 - Poténcia absorvida em func¢éo da tensdo aplicada a carga. Fonte: (Kagan, Oliveira, &
Robra, 2010).

2.2.4 Quedade Tensao

A Figura 2.3 apresenta o diagrama unifilar e o diagrama fasorial, ilustrando a

gueda de tenséo tipica em uma rede de distribuigc&o trifasica equilibrada.

Vo Vi Ve
| 1
| R.X
O .1 ﬂ PC,QC
Subestacao Linha Carga

Figura 2. 3-Diagrama unifilar e diagrama fasorial para ilustrar a queda de tensdo em um sistema
de distribuicdo. Fonte: (Viawan, 2008).
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Na Figura 2.3, "o corresponde a tenséo fasorial da barra 0 (barra de referéncia),
Vi é atenséo fasorial da barra 1; I € a corrente fasorial que percorre a linha; R equivale
a resisténcia da linha; X é a reatancia da linha; & € a tensao fasorial da barra 2; P,
equivale a poténcia ativa da barra 2 e Q. € a poténcia reativa da barra 2. A queda de
tensdo naresisténcia da linha (IR) estad em fase com a corrente (I), e o fasor da queda
de tensd@o na reatancia da linha (jIX) esta 90° adiantado em relacéo ao fasor da

corrente. A queda de tensdo na linha pode ser expressa como o médulo da diferenca

entre as tensdes na barral e 2:

AV = |- V| = LR +X)| 2.7)
A corrente que percorre a linha é igual a corrente da carga:
_ S¢ _ Pc—jQc
I=35e=—5— (2.8)

Substituindo a equacao (2.8) na equagéao (2.7), tem-se:

(RPc+XQc)—j(XPc+RQc) (2.9)
A .

- vl =

Sabe-se que, para o fluxo de poténcia tipico de redes de distribuicdo, o angulo

O entre as tensdes V; e V, tem um valor muito pequeno, dessa forma, a queda de

tensédo AV corresponde a aproximadamente a parte real da equagéo (2.9), de acordo

com:

AV = RO (2.10)
V2

A queda de tensao € maior para sistemas de distribuicdo com tensfes reduzidas,
baixo fator de poténcia, circuitos monofésicos e circuitos desbalanceados. O aumento
no fator de poténcia, 0 aumento da bitola dos cabos, o balanceamento dos circuitos,
a reducdo do fluxo de poténcia e a reducdo no comprimento dos cabos resultam na
reducdo da queda de tenséo (Short, 2004).

2.2.5 Regulacéo de Tenséo

A funcéo basica da regulacdo de tensédo nos sistemas de distribuicdo é manter
a tensdo em regime permanente em niveis aceitaveis. As tensfes desejadas podem
ser obtidas controlando-se diretamente a tenséo ou controlando-se o fluxo de poténcia
reativa na rede. Os dispositivos normalmente utilizados para controlar a tensédo séo
os transformadores On-Load Tap-Changer (OLTC), capacitores shunts chaveados e
reguladores de tenséo série com comutacao de taps. Para o controle de tenséo e de

poténcia reativa, muitas concessionarias operam os dispositivos localmente utilizando
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controladores padrdes para manter a tensdo em niveis aceitveis e também para
minimizar as perdas da rede (Viawan, 2008).

Um regulador de tensdo de passo consiste em um autotransformador e um
mecanismo de mudanca de taps. As variagfes da tensdo na saida do regulador sédo
obtidas pela mudanca dos taps dos enrolamentos do autotransformador. A posicao do
tap € determinada por um circuito de controle (compensador de queda na linha). O
padrédo dos reguladores de passo apresenta uma chave inversora que possibilita um
alcance de = 10% da tensdo nominal, geralmente em 32 passos ou degraus, ou seja,
a cada passo ha uma variacao de 0,625% da tens&o (0,75 V em uma base de 120V)
(Gallego, 2008).

J4 a abordagem dos problemas de bancos de capacitores envolvidos no
proposito de regulagéo de tenséo sofreu algumas modificagbes ao longo do tempo.
Segundo Silva (2018), a resolucdo do problema ja ocorreu através de técnicas
analiticas, programagdo mateméatica e métodos heuristicos. Atualmente, tem-se uma
atencao especial na resolucéo do problema utilizando a inteligéncia artificial.

De um modo geral, os bancos de capacitores sdo mais utilizados em sistemas
de geracéo distribuida de energia elétrica para a correcao do fator de poténcia,
podendo ser parte integrante de filtros de harménicos, provendo suporte de poténcia
reativa e contribuindo para a finalidade de regulacdo de tensdo. Segundo Kojovic
(2002), esses sao equipamentos de custos acessiveis, faceis de instalar, requerem
pouca manutencdo e ocasionam perdas muito baixas. Dentre estas, estdo as razdes
pelas quais eles sdo demasiadamente usados em sistemas de distribuicdo. Bancos
de capacitores sao construidos com capacidade (kVAr) relativamente baixas por
motivos econbmicos e de engenharia. Unidades individuais sé@o, entdo, combinadas
em conjuntos de bancos para obter um aumento das taxas de suprimento. Eles sé@o
adicionados em pequenos ou grandes conjuntos a fim de sanar demandas

operacionais.

16




3. ANALISE ESTATICA DE SISTEMAS
ELETRICOS DE POTENCIA

7

Neste capitulo é apresentada uma breve fundamentacdo sobre a andlise
estética de sistemas elétricos de poténcia, avaliando-se a condicdo de operacdo em
regime permanente. Além disso, sdo abordados o calculo de fluxo de poténcia em
uma rede de energia elétrica e o fluxo de poténcia 6timo, cuja finalidade € combinar
as equacdes de fluxo de poténcia com um problema de otimizacdo. Durante a
abordagem do calculo de fluxo de poténcia em uma rede de energia elétrica, tem-se
um aprofundamento do algoritmo utilizado para a resolucao do sistema algébrico nédo

linear de célculo do fluxo deste trabalho: o0 método de Newton-Raphson.

3.1Introducéo

Com o desenvolvimento das técnicas de calculo de fluxo de poténcia em redes
de energia elétrica, também conhecido como fluxo de carga, os engenheiros
passaram a ter em maos uma ferramenta de andlise em regime permanente
importante para a operagcdo e o planejamento, permitindo a analise de diversos
cenarios de demanda dos consumidores. Desde sua origem, essa ferramenta sofreu
modificagBes, melhorias e adequacdes, dependendo dos objetivos que se pretende
atingir, como, por exemplo, estudos de desequilibrios de correntes, representacao do
acoplamento magnético e a presencga do solo (Swain, et al., 2022).

De uma forma geral, a analise de um SEP esta diretamente ligada aos conceitos
e analises de circuitos elétricos. Os modelos matematicos de uma rede elétrica séo
obtidos através da representac@o dos diversos equipamentos que o compdem, por
meio de elementos de circuitos elétricos (impedancias, fontes, nés, malhas etc.). No
caso da andlise estatica, o objetivo € avaliar a condicdo de operacdo em regime
permanente, sendo desprezadas as variacdes decorrentes de efeitos transitorios e
perturbacdes nos circuitos elétricos. Desse modo, fazem-se necessario 0s conceitos
de analises de circuitos elétricos senoidais em regime permanente para a analise do
ponto de operacéo do circuito elétrico (Frank & Rebennack, 2016).

O método mais consolidado que representa as relacdes de tenséo e corrente é

o0 método de analise nodal (Frank & Rebennack, 2016), sendo:

I=Y.V (3.1)
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sendo V = (¥, ...,7,) o vetor de tensbes complexas nodais (fasores de tensdo) em
cada né (geralmente referido como barra) da rede elétrica; [ = (I, ..., I,) o vetor de
injecBes de correntes complexas (fasores de corrente) em cada né da rede elétrica; e
Y a matriz de admitancia nodal da rede elétrica, construida a partir dos parametros
dos circuitos elétricos que representam os equipamentos do SEP e da conexao

elétrica entre as barras.

3.2Fluxo de Poténcia

O célculo de fluxo de poténcia em uma rede de energia elétrica consiste
essencialmente na determinagdo das tensdes nodais nas barras do sistema, dos
fluxos de poténcias pelos equipamentos e de algumas outras grandezas de interesse
(Monticelli, 1983).

Esta secdo tem por finalidade apresentar a formulacdo genérica sobre o fluxo
de carga, com a deducéo das equacdes bésicas do problema, a descricdo do modo
de operacdo dos principais componentes da rede e a definicdo dos tipos de barras

apresentados, segundo Monticelli (1983), sendo elas as barras (PQ, PV e V).

3.2.1 Definicdo dos tipos de barras do sistema

Para o problema do fluxo de carga, torna-se importante a obtencdo das
condicbes de operacgao, ou seja, da magnitude e angulo de fase dos fasores de tenséo
nodal. Com esses valores determinados, € possivel encontrar os fluxos de poténcia
ativa e reativa em regime permanente da rede de energia elétrica.

Na Tabela 3.1, considerando o problema do fluxo de carga em sistemas elétricos
de poténcia, tém-se as quatro variaveis associadas a cada barra da rede e as variaveis

associadas aos ramos da rede (cujas barras extremas sdo k e m).
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Tabela 3. 1-Variaveis do sistema elétrico de poténcia. Fonte: Autor (2021).

Barras Ramos
Incognitas Definicéo Incognitas Definicéo
K tensdo nodal da barra k; kem ¢ ’
b | Arodocemsedorasor |, | FodERctenes e e s da
K tensdo nodal da barra k; fem & ’
Injecdo liquida (geracao Fluxo de poténcia reativa que sai
Py menos carga) de poténcia Qim da barra k em direcédo a barra m.
ativa da barra k;
Injecéo liquida de
Qg poténcia reativa da barra
k.

Como visto, associam-se a cada barra da rede elétrica quatro variaveis elétricas:
Py (injecdo de poténcia ativa liquida), Q¢ (injecdo de poténcia reativa liquida), Vx
(magnitude de tensao), 6 (angulo de tensdo). O problema de fluxo de poténcia
consiste em fixar duas dessas variaveis para cada barra, conforme algum
conhecimento fisico do comportamento dessas barras, e determinar o valor das outras
duas variaveis, a partir das equacdes que modelam o sistema.

Sao apresentados os trés tipos de barras, em funcéo das variaveis conhecidas
(dados do problema) e que foram listadas na Tabela 3.1.

Tabela 3. 2-Tipos de barra no fluxo de carga convencional. Fonte: Adaptado de Haffner (2007).

Tipo de barra Notacéo Dados Incognitas
Barra de carga PQ Py e Qg Vi, e 6,
Tenséao controlada PV Py eV, 0, e Qx
Referéncia Vo Vi e 6, Py e Qg

Geralmente, trés tipos de barras sdo definidos conforme as variaveis elétricas
fixadas. Segundo Monticelli (1983), essas barras sdo: a barra de referéncia (Slack bus)
ou simplesmente barra do tipo V6, a barra de carga (ou barra do tipo PQ) e por ultimo
a barra de tenséo controlada (ou barra do tipo PV), conforme visto na Tabela 3.2. A
barra do tipo V8 possui os valores de magnitude e angulo de tensdo especificados e
as injecbes de poténcia ativa e reativa desconhecidas. Além disso, geralmente é
escolhida uma barra desse tipo, para que se tenha uma referéncia angular Gnica, além
de representar equivalentes de rede externa ou geradores com controladores de

frequéncia e de tensao, possibilitando fechar o balanco de poténcia da rede elétrica.
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A barra do tipo PQ possui os valores de injecdo de poténcia ativa e reativa
especificados e os valores de magnitude e angulo de tensdo desconhecidos. Dessa
forma, costuma-se representar as cargas e geradores com controle de poténcia ativa
e reativa cujas demandas e geracfes sdo conhecidas. Por fim, a barra do tipo PV
possui valores de injecado de poténcia ativa e magnitude de tensdo especificados e 0s
valores de angulo de tenséo e injecdo de poténcia reativa desconhecidos. Desse
modo, geralmente possuem barras com geradores com controladores de tenséo,
possibilitando manter a magnitude de tenséo na barra, através da injecao de poténcia
reativa.

De forma geral, as barras de carga aparecem em maior nUmero e representam
as subestacgdes de energia elétrica nas quais estdo conectadas as cargas do sistema
elétrico; em segundo lugar, as barras de tensdo controlada representam as
instalagbes que possuem geradores que podem realizar o controle da sua tensdo
terminal (por intermédio do seu controle de excita¢do) e também as barras cuja tensao
pode ser controlada por intermédio do ajuste do tap de algum transformador. Além
disso, segundo Haffner (2007), a barra de referéncia € Unica e imprescindivel na
formulacdo do problema em funcdo da necessidade mateméatica de estipular um
angulo de referéncia (geralmente igualado a zero) e para fechar o balanco de poténcia
da rede.

Logo, torna-se importante o conhecimento de cada tipo de barra do sistema, ndo
apenas para fechar o balanco de poténcia da rede, mas para o conhecimento das
perdas de transmissao, uma vez que nao sao conhecidas inicialmente, ou seja, ndo é
possivel definir todas as inje¢cdes de poténcia do sistema antes de conhecer as perdas

gue sao fungéo dos fluxos de poténcia na rede.

3.2.2 Aspectos gerais dos fluxos de carga

As equacdes basicas do fluxo de carga sédo obtidas impondo-se a conservacao
das poténcias ativa e reativa em cada n6 da rede, ou seja, a poténcia liquida injetada
deve ser igual a soma das poténcias que fluem pelos componentes internos que tem
este n6 como um de seus terminais. Isso equivale a se impor a Primeira Lei de
Kirchhoff (Monticelli, 1983).

Segundo Monticelli (1983), levando-se em consideracdo a conservacdo das

poténcias ativa e reativa nas barras do sistema, tem-se as seguintes equacgdes:

P, = ZmEQk Pkm(Vk,er Bk, gm) (3-2)
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Qi + Q" Vi) = Ymea, Quem ViV Okr O) (3.3)

sendo:

k =1,2,..,NB - indice de todas as barras do sistema, sendo NB o nimero de barras
do sistema;

Q, — Conjunto de barras vizinhas conectadas a barra k;

Vi, Vi —Magnitude dos fasores das tensdes terminais do ramo k — m;

0, 0,, —Angulo de fase dos fasores das tensdes terminais do ramo k — m;

Py, Qrm — Fluxo de poténcia ativa e reativa no ramo k — m,;

Q:" — Componente da injecdo de poténcia reativa devido ao elemento em derivacéo
(shunt) da barra k(Q5" = bg"ViZ, sendo bi" a susceptancia shunt ligada a barra k).

As equacdes (3.2) e (3.3) representam o fato de as poténcias ativas e reativas
injetadas em uma barra serem iguais a soma dos fluxos correspondentes que deixam
a barra, por meio das linhas de transmissao, transformadores etc.

Em Monticelli (1983), e observando nas equacdes (3.2) e (3.3) os angulos 6, e
0,,, tem-se a explicagdo da necessidade da adocdo de uma referéncia angular
realizada por uma barra do tipo V6. Portanto, nota-se, que nessas equacdes, 0S
angulos 6, e 6,, aparecem sempre na forma 6, — 6,,, significando que uma mesma
distribuicdo de fluxos na rede pode ser obtida se for somada uma constante arbitraria
a todos os angulos nodais, ou seja, o problema do fluxo de carga é indeterminado nas
variaveis 6, 0 que torna necessaria a adocdo de uma referéncia angular, como
adotada nesse trabalho.

Além disso, as equacgdes (3.2) e (3.3) foram formuladas considerando a seguinte
convengao de sinais, segundo Monticelli (1983): as injecdes liquidas de poténcia s&o
positivas quando entram na barra (geragdo) e negativas quando saem da barra
(carga); os fluxos de poténcia sao positivos quando saem da barra e negativos quando
entram; para os elementos shunt das barras é adotada a mesma convengao que para
as injecdes. Essa convencdo € a mesma utlizada para as correntes, sendo a

convencgdo adotada para este trabalho, como visto na Figura 3.1.

21




Figura 3. 1 - Convencdo de sinais para fluxos e inje¢des de corrente, poténcia ativa e poténcia
reativa (Monticelli 1983).

3.2.3 Formulacéo do problema do fluxo de carga

Antes de se encontrar as equacgfes dos fluxos de poténcia ativa e reativa do
sistema elétrico de poténcia, é fundamental a modelagem dos principais componentes
gue constituem esse sistema. Nos préximos tépicos sao apresentados os principais
parametros e modelos utilizados para as linhas de transmissao, transformadores em
fase e transformadores defasadores. A partir dessas modelagens, é possivel
encontrar as expressdes gerais para os fluxos de poténcia para o estudo de caso

desse trabalho.

3.2.3.1 Modelagem de linhas de transmisséo

O circuito da Figura 3.2, que representa 0 modelo equivalente = de uma linha
de transmisséo, é utilizado para o célculo da corrente em uma linha de transmisséo e
para a definicdo de outros par@metros inerentes a essa linha, sendo importantes para

o calculo dos fluxos de poténcia ativa e reativa do sistema.
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Figura 3. 2 - Modelo equivalente w de uma linha de transmisséao (Haffner, 2007).

Analisando a Figura 3.2, percebe - se que V,, e V,, correspondem aos fasores de
tensdo da barra k e da barra m, respectivamente. Além disso, I, € I,,; S0 as
correntes que percorrem o ramo km da linha de transmisséo, sendo que I, parte da
barra k e, analogamente, I,,,, parte da barra m. Por fim, tem-se trés outros parametros:
a resisténcia série r,,,,, a susceptancia shunt bi* e a reatancia série xy,.

Dessa forma, é possivel calcular a impedéancia e admitancia do elemento série,
segundo (Monticelli, 1983):

Zkm = Tkm + JXkm (3.6)

Yiem = Gkm + Jbkm (3-7)

sendo que gy, (conduténcia série) e by, (susceptancia série) sédo dadas por:

Tkm
=" 3.8
Gkm rkmz + kaz ( )
—Xkm
- 3.9
km rkmz +ka2 ( )
Logo, a admitancia do elemento série corresponde a:
. Tkm —Xkm
Yikm = Jrm +Jbrm = ; : (3.10)

Trem?+Xgem? Tkm? +Xgem?

A equacdo (3.10) € importante neste trabalho, uma vez que os sistemas

costumam informar os parametros resisténcia série (r,,) € reaténcia série (x,,) dos
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ramos de transmiss&o. Logo, torna-se importante encontrar a admitancia do elemento
série, para o calculo das correntes I, € L.
Para Monticelli (1983) e observando a Figura 3.2, as correntes das linhas de

transmissao I, e I,; Sdo dadas conforme:

Iim = Yiem (Ve = Vin)+ jbiimEx (3.11)
Imk = Yiem(Vim — Vk)+jb1§¢nEm (3.12)

Logo, a corrente € modelada por uma componente série y,,, € umacomponente

shunt jbg" , além das tensdes terminais Vj, e V;,. Além disso, tem-se que:

Vi = Vel v, =1 effm (3.13)

Por fim, encontra-se o fluxo de poténcia complexa e, dessa forma, os fluxos de
poténcia ativa e reativa para o modelo de linha de transmissdo observado na Figura

3.1. Vale salientar que o fluxo de poténcia complexa é representado por:

'§km = Vk _;ém (3.14)
sendo, Sy, a poténcia complexa no ramo km, ¥, o fasor magnitude de tens&o da
barra k, If,, o complexo conjugado da corrente do ramo entre as barras k e m.

Logo, segundo Haffner (2007), os fluxos de poténcia ativa (parte real do fluxo
de poténcia complexa) e reativa (parte imaginaria do fluxo de poténcia complexa) da

barra k para a barra m consistem em:
Piem = Vi Gim — ViV (Giem €08 O + bjen 5€nBjer) (3.15)
Qkm = _(Vk)z(bkm + blifrln) = VicVin (Grm sen Oy — by €0S Ojr) (3.16)

sendo Py, € Qrm as poténcias ativa e reativa do ramo km, respectivamente, V, a
magnitude do fasor tensdo na barra k, ,, a magnitude do fasor tensdo na barra m,
0.m=0r — 0., OU seja, a diferenca angular entre as tensdes das barras k e m (lembrar
que V, — Vi, = Ve LBy — Vi LBim = VieVin LBy — 6,,,). Além disso, 0s parametros gy, €
bym , ja apresentados anteriormente, correspondem a condutancia série e a
susceptancia série.

De forma analoga, para determinar os fluxos de poténcias ativa e reativa da

barra m para a barra k, tem-se que:
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Pk = szgkm — ViVin(Grm €08 Oy + b senbpye) (3.17)
Qi = ~Wn)* (b + b)) = ViV (Grcm €N Oy — by COS O) (3.18)

Para encontrar as perdas de poténcia ativa e reativa em uma linha de
transmissdo, somam-se as equacdes (3.15) com (3.17) e (3.16) com (3.18),
encontrando-se:

Pperdas = Pym + Py = (sz + sz) Ikm — 2V VinGrmcosOim (3.19)

Qperdas = Qm + Qmk = _(sz + sz)(bkm + blﬁln) + 2V Vinbim 05Oy, (3.20)

3.2.3.2 Modelagem de transformadores em fase

As modelagens dos transformadores em fase e dos transformadores
defasadores, que sera vista em seguida, sdo de suma importancia para a identificacéo
de alguns parametros dos fluxos de poténcia ativa e reativa, como € o caso, por
exemplo, do pardmetro ay,,, sendo este oriundo de uma relagéo de transformacéo do

transformador em fase, segundo o0 modelo apresentado na Figura 3.3.

— Fﬂ =CT_¢..,F* =ayV, | 6, —
Vi=V,| 6, = Vin =V | 6
@ __I{m 3 g @ L twi =P +_fl_‘l"|'_"[ Frn-{ @
L
S
1..0.‘:'" .f‘_,lml

Figura 3. 3 - Representacédo de um transformador em fase (Haffner, 2007).

Essa representacdo da Figura 3.3 dos transformadores em fase € de um
transformador ideal com relag&o de transformac&o 1: ay,,, € uma impedancia série Z,,.
Além disso, segundo Haffner (2007), consideram-se as perdas no nucleo desprezadas.

Para encontrar as equacdes (3.23) e (3.24) das correntes desse modelo de
transformador em fase, sdo realizadas algumas consideracdes, segundo Haffner
(2007). Dessa forma, tem-se que:

7. i
7p = - Vp = akak (321)
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~

k * - -
== Akem = Aem = lem = akmlpm (3.22)

~

pm

Além disso, as correntes I, Ik € I, S80 obtidas, através dos fasores tenséo
das barras k,p e m, sendo estes: V, = V,LO,, Vp = VpLOp = Qpm Vi LO, € V,, =
V,,L0,,, respectivamente, e através do valor da admitancia série do modelo da Figura

3.3 Yy = L Desse modo, segundo Haffner (2007), encontram-se as respectivas

correntes para a representacao de um transformador em fase:
I_km = (aimykm)vk - akm(Ykm) Vm (3.23)
I_mk = (_akakm)Vk+(Ykm) Vm (3.24)

Assim como apresentado para a linha de transmisséo, as equagdes do fluxo de

poténcia ativa e reativa da barra k para a barra m, segundo Haffner (2007) séo:

Pem = (@kmVie)2Grem — (@rem Vi) Vin (Grm €0S Ok + Dian S€nBjey) (3.25)

Qrem = — (Vi) ? (Brem) — (@em Vi) Vin (Grem S€N Ok, — by €08 Oy (3.26)
De forma anéaloga, da barra m para a barra k, no sentido inverso, tem-se que:

Pk = (Vm)zgkm — (akm Vi) Vin (grem €0S Omic + by s€nbpy) (3.27)

Qmk = _(Vm)z(bkm) — (@km Vi) Vin (Grem s€n Omie — by €OS Ory) (3.28)

3.2.3.3 Modelagem de transformadores defasadores

A Figura 3.4 representa 0 modelo de um transformador defasador puro. A
diferenca deste para o transformador em fase consiste no fato de eles controlarem

determinadas limitagdes, ou seja, controlar a relacéo de fase entre o fasor tensédo do

primario e do secundario.

Vp=e®Vi=V,| 6, +Pu

AL Va=l

V=V, | B
O Q) Femrrin o ()
I i

Figura 3. 4 - Representacdo de um transformador defasador puro (Haffner, 2007).
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Segundo Haffner (2007), para esse tipo de transformador, a relagdo de
transformacao é dada por um nimero complexo de modulo unitario e &ngulo de fase

@, dessa forma, tem-se que a relacado consiste em:
1: tym, COM by = 9% > 1:1L @ (3.29)

De forma analoga ao que foi analisado no caso do transformador em fase,

primeiramente é apresentada a relacao do transformador ideal, segundo as equacdes

(3.30) e (3.31) e, em seguida, sdo apresentadas as equacdes de correntes do ramo

Tem» Ik, S€QUNdO as equacdes (3.32) e (3.33) Haffner (2007).

Ve_ 1 _ L G = el = 1L gy T L6
—_— = = - = =e m = * =
7, tem o Pkm p kmVk k Prm * Vi k
= Vi L6k + Om (3.30)
Ik * jekmi7, — T, * T ~jim |
= tum = &PV = Ly = temlpm = €779k Ly (3.31)
pm

sendo tg,,, 0 complexo conjugado da relacdo em (3.29) e I_pm a corrente que percorre
0 ramo que parte da barra p até a barra m. Todas as outras variaveis ja foram
apresentadas nas outras se¢fes de modelagem de linhas de transmissdo e
modelagem de transformadores em fase.
As correntes de interesse Iy, I, Sdo definidas como (Haffner, 2007):
I_km = t*kmtkakak + (_t*kmykm) Vm (3.32)
I_mk = (_tkmykm)vk'i'(ykm) Vm (3.33)

Para encontrar as equacdes dos fluxos de poténcia ativa e reativa, utiliza-se da

equacao (3.14) da poténcia complexa entre as barras k e m, encontrando (Haffner,

2007):

Pim = (Vi)*Grem — Vi)V [Grm €0SBrm + @rem) + biem sen(Opm + @)1 (3.34)

Qkm = —(Vi)*Bim) — Vi) Vin [Grem €1 Bk + @em) — bem Brem + @iem)] (3.35)
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3.2.3.4 Expressodes gerais dos fluxos

Segundo Monticelli (1983) e Haffner (2007), as expressdes gerais dos fluxos de
corrente e dos fluxos de poténcia ativa e reativa nos ramos utilizados neste trabalho
sdo representadas por Iy, € I,x, pelas equacdes (3.36) e (3.37) e por Py € Qi

segundo as equacdes (3.38) e (3.39).
I_km = (alzcmykm +jbl§ir§1)‘7k + (_akmej(pkmykm) Vm (3-36)
Ik = (=@ P%m Ve YWt (Ve + jbiim) Vim (3.37)

Partindo-se do raciocinio ja visto e da equacéo (3.14) da poténcia complexa

entre as barras k e m, tem-se que:
Pem = (akaK)ngm — (akm Vi) Vil grm cosOkm + @im) + bim sen(Oxm + @im)] (3.38)

Qkm = _(akaK)z(bkm + blgln - (akaK)Vm [gkm Sen(ekm + (pkm) — brm COS(@km +
+@m)] (3.39)

Para a obtencdo dessas equacdes, foi realizada a modelagem dos principais
componentes de uma linha de transmissédo, dos transformadores em fase e dos
transformadores defasadores, além da formulagcdo das equacgdes das correntes que
percorrem cada um desses modelos ja apresentados.

Nota-se que as diferengas de formulacdo entre as equagdes das poténcias ativa
e reativa para cada modelo (linhas de transmissédo, transformadores em fase e
transformadores defasadores), encontram-se de acordo com o tipo de equipamento
presente no sistema. Logo, 0S parametros aym,, Qrm € biM™ assumem valores
particulares, mostrados na Tabela 3.3, sendo ay,, a relacdo de transformacgéo 1: ay,,
de um transformador em fase no ramo km, ¢, 0 angulo de fase do numero
complexo em pu que representa a relacdo de transformacdo do transformador

defasador puro do ramo km, e bt a susceptancia shunt do ramo km.
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Tabela 3.3 - Pardmetros para os diferentes equipamentos nas expressdes gerais dos fluxos de

poténcia ativa e reativa. Fonte: Adaptado de Haffner (2007).

Equipamento Apm Piem bi’;mt
Linha de transmissao 1 0
Transformador em fase 0
Transformador defasador 1 0
puro
Transformador defasador 0

Assim, o problema do fluxo de carga consiste em resolver o sistema de

equacdes (3.38) e (3.39) tendo como dados as variaveis descritas na Tabela 3.3.

3.2.3.5 Formulag&o matricial

Segundo Monticelli (1983), a injecédo liquida de corrente na barra genérica k é

obtida aplicando-se a Primeira Lei de Kirchhoff, como visto em:

T+ = Z Tem (k=1,..,NB) (3.40)
meQy
onde:
" = b (0 = Vi) = —jbi" 0 (341)

sendo I3" a corrente que sai da barra k, percorrendo o elemento de susceptancia
shunt (jbgM).

Além disso, a expressdo para fasor corrente do ramo I, depende do tipo de
equipamento considerado, como ja visto anteriormente (equacgdes (3.11), (3.23) e

(3.32)). Logo, recapitulando, tem-se que:

Linha de transmiss&o: Iy, = (Yiem + jPER Vit (=Yiem) Vim (3.42)
Lnie = (Ve Vit Giem + i) Vi (3.43)

Transformador em fase: I, = (02 V) Vet (—aiem Yiem) Vin (3.44)
Lk = (—@iemYem) Vet Viem) Vi (3.45)
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Defasador puro: Iy, = Vi) Vi +(—e /1 ®km¥, ) V7, (3.46)
I_mk = (_e_j(pkmykm) Vk'l'(?km) I7m (3.47)

Todas essas equacdes para cada modelo podem ser colocadas na equacao
geral (3.36) ja vista, conforme:

I_km = (alzcmykm +jbl§ir§1)]7k + (_akmej(pkmykm) Vm (3.48)

Vale salientar, segundo Monticelli (1983), que os valores para as linhas de
transmissado sao ay,, = 1 € @i, = 0; 0s valores para transformadores em fase séo
bt =0 e @i, =0 e, para os defasadores puros sdo bi" =0 e ay,,, = 1. Todas
essas especificacdes ja foram apresentadas na Tabela 3.3.

Por fim, considerando I;,, da equacédo (3.48), a equacdo (3.40) pode ser

reescrita da seguinte maneira (Haffner, 2007):
I_k = [jblf:h + Zmeﬂk(alzcmykm + jbliirln)]Vk"'Zmer(_akme_j(pkakm) Vm (3-4’9)

Fazendo k = 1,2,...,NB, e escrevendo na forma matricial, a equacéo (3.49) se

resume a:

=~
Il
~

<

(3.50)

sendo:
I — Vetor das injecBes de corrente, cujas componentes sdo os fasores I, k =
1,2,..., NB;
V — Vetor das tensdes nodais, cujas componentes sdo os fasores V,= VL0, k =
1,2,..,NB;
Y = G + jB — Matriz admitancia nodal.

Os elementos da matriz admitancia (Y) podem ser descritos, segundo (Haffner,
2007):

Yim = — akme_j(pkmykm (3.51)
Yok = — akme_jq)km?km = - akmej(pkmykm (3.52)
Yok = jbi" + Zmea,, JOR" + (= G Yiem) (3.53)

Segundo Monticelli (1983), essa matriz é esparsa, isso significa dizer que a
matriz admitancia possui muitos elementos nulos. Dessa forma, Y, = 0 entre muitos
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noés k e m, representando a ndo existéncia de linhas de transmissdo ou de
transformadores. Além disso, para cada tipo de elemento entre as barras k e m, tem-

se valores especificos de Yy,,, conforme:

e Linha de transmissao: Y, = — Yim, (3.54)
o Transformador em fase: Yy, = — i Ve, (3.55)
e Defasador puro: Yy, = — e/%kmy, . (3.56)

A simetria da matriz Y vai também depender de quais desses elementos estédo
presentes no sistema, logo se o sistema for formado de linhas de transmisséo e
transformadores em fase, a matriz Y é simétrica. Porém, caso existam defasadores, a

matriz Y é assimétrica.

Por fim, modelando a injecdo de corrente da k — ésima componente do vetor I
(equacéo (3.57)), tem-se que:

I_k = Ykak + Z Ykam = Z Ykam (357)

mely meK

onde K é o conjunto de todas as barras adjacentes a barra k , incluindo a prépria barra
k (K ={K }uQy).
Além disso, sabendo que (Haffner, 2007):

Yem = Gikm + jBikm € V= Vn L6, (3.58)
Ly = Ymek(Grm + jBrem) Vi LOm (3.59)
a injecao liquida de poténcia S, é dada por:
Sk = P +jQ = Vil = Vi LOk [Zmek (Gem + jBim) Vi LOp]* =
= ViLOk = Limek(Grem — JBrkm)Vin L—=0m = Vi Zmek Vi (Grm — jBrem) LOk — O
Sk = Vi Ymek Vin (Grem — jBrm) (€0SOpm + jSenBim) (3.60)
Separando as partes real e imaginaria da equacao (3.60), tem-se:

P = Vi Ymek Vim(Gim €08 Oy + Brm s€n Oy, ) (3.61)

Q= Vi Zmek Vin + (Gim sen Oy — By €0S Opr) (3-62)

Logo, as equacdes (3.61) e (3.62) consistem nas equagdes basicas do fluxo de

carga, considerando um sistema elétrico, com NB barras, para k = 1,2, ..., NB. Essas
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equacdes sado utilizadas na formulagdo do problema bésico desse trabalho. Além
disso, sao utilizados métodos computacionais para o calculo do fluxo de carga, por
meio de métodos iterativos de um sistema de equacdes algébricas do tipo (3.61) e
(3.62).

3.2.4 Subsistemas do problema basico

Primeiramente € importante conhecer o estado (V, 6;) de todas as barras do
sistema (k = 1, ... NB). Para isso, determina-se a incognita faltante para cada tipo de
barra (tipos de barras apresentados na Tabela 3.2). Dessa forma, tem-se 0s seguintes
valores fornecidos:

e P, e Q, para as barras PQ;

e P, eV, paraas barras PV,

e V. e 0, paraabarra V0 (referéncia angular).
sendo que, deseja-se calcular:

e V. e 0, paraas barras PQ;

o 0, e Q, paraas barras PV;

o Py e Qg paraabarra Vo (referéncia angular).

Apenas a partir da definicdo do estado (Vy, 6;) de todas as barras, que se torna
possivel o calculo dos fluxos de poténcia do sistema, apresentado anteriormente.

Dessa forma, segundo Monticelli (1983) e Haffner (2007), considera-se NPQ e
NPV, respectivamente, o nimero de barras PQ e PV da rede (como ja mencionado,
considera-se a existéncia de apenas uma barra de referéncia V). O fluxo de carga
pode ser decomposto em dois subsistemas de equacdes algébricas: o Subsistema 1
(S1) e o Subsistema 2 (S2).

3.2.4.1 Subsistema 1 (S1)

Para esse subsistema denominado (S1), sdo fornecidos os dados P, e Q nas
barras PQ, e P, e V}, nas barras PV, pretende-se calcular:
e Ve 6, para as barras PQ;
e 0, para as barras PV.
Logo, segundo Haffner (2007), o S1 consiste na resolucédo das seguintes equacgdes
algébricas ndo-lineares, com o mesmo numero de incégnitas (dimenséo: 2 x NPQ e
NPV):
32




PZP — v Z Vi (G €0S O + BymsenOyy, ) =0 k € {barras PQ e PV}(3.63)

Q;Sp - Vi Z Vin + (G 5€0 Oy — Biem €05 B1m) k € {barras PQ} (3.64)

mek

3.2.4.2 Subsistema 2 (S2)

O subsistema denominado (S2) é construido apds a resolucéo do S1, ou seja,
apos obter V, e 6, para todas as barras. Desse modo, deseja-se calcular:
o P, e Qg paraabarra Vo (referéncia angular);
e (, paraas barras PV.
Logo, segundo Haffner (2007), o S2 consiste na resolu¢cdo das seguintes
equacdes algébricas ndo lineares com o mesmo numero de incognitas (dimenséo:
NPV + 2):

P, = Vg Z Vin (G €0S O + B 5€N Oy ) k € {barraV6} (3.65)

(52) mek
Q= Z Vi (Grem S€N Oy — Bien €0S ) k € {barras PV eV8} (3.66)

mek

Diferente do S1, o S2 tem que todas suas incognitas aparecem de forma
explicita, tornando o problema trivial. J& no S1 as suas incégnitas sdo implicitas,
demandando a sua resolugdo por um processo iterativo, sendo escolhido para esse
trabalho o método iterativo de Newton Raphson, que sera apresentado mais adiante.

Além disso, nesse processo de resolucdo de S1 e S2 ndo foram consideradas
atuacdo de dispositivos de controle ou restricdbes de operagdo (acrescentariam
inequacdes/equacdes ao problema).

A Tabela 3.4 resume as caracteristicas apresentadas anteriormente dos dois

subsistemas (Haffner, 2007).
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Tabela 3.4 - Caracteristicas dos subsistemas que constituem o fluxo de carga. Fonte: Adaptado
de Haffner (2007).

Variaveis
Especificadas Calculadas

P; e Q;,i € {barras PQ}
S1 V;e 6;,i € {barras PQ}

2xNPQ+NPV \p e Q;, € {barras PV}

Subsistema Dimenséao

0;,j € {barras PV}
Vge Ok, k € {barras V6}

P; e Q;,i € {barrasVo}

S2 NPV +2 Vge O,k =12,...,NB |Q;,j € {barras PV}

3.2.4.3 Organizacgao Vetorial dos Subsistemas

Essa organizacgéo vetorial de S1 e S2 facilita a resolugdo do problema. Dessa

forma, organizam-se as incégnitas do S1, conforme Monticelli (1983), em um vetor

denominado x:

_ [8713 NPV + NPQ
%= [‘7] : s (3.67)
sendo:
e 0: 0 vetor dos angulos das tensdes nas barras PQ e PV;

e V/: 0 vetor das magnitudes das tensdes das barras PQ.
De forma mais compacta, o S1 das equacgbes (3.63) e (3.64), pode ser

reescrito como:

AP, = PP — p.(V,0) =0 k € {barras PQ e PV
i T Tk o _)_ ¢ CePV3 368
AQ = Q" —P(V,0) =0 k € {barras PQ}

K
Colocando as fungdes AP, e AQ; na forma vetorial, tem-se:

AP = PesP — p(7,8) = 0 (3.69)

AQ =Q%P—-Q(V,0)=0 (3.70)
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em que P é o vetor das injecdes de poténcia ativa nas barras PQ e PV e Q é o vetor
das injecOes de poténcia reativa nas barras PQ. Definindo a fungédo vetorial g(x), tem-
se (Haffner, 2007):

AF] INPQ + NPV

gx) = AQ INPQ (3.71)

0 S1 pode ser reescrito de forma simplificada através da seguinte expressao:

g(x)=0 (3.72)

Esse sistema de equacdes algébricas ndo-lineares apresenta uma grande gama
de métodos para a sua resolucéo. No caso deste trabalho, serd apresentado o método
de Newton Raphson, o qual consiste em um método iterativo aplicado na resolucao
de S1. Como ja vimos, posteriormente ao resultado obtido em S1, a resolucdo do S2,

torna-se trivial com a solucdo algébrica das equagdes (3.65) e (3.66).

3.3Fluxo de Poténcia Otimo

A ideia do fluxo de poténcia 6timo € combinar as equacgdes de fluxo de poténcia
com um problema de otimizacdo, dessa forma provendo informagdes sobre algumas
variaveis de interesse de forma a obter o valor 6timo de algum parametro ou indicador
(Frank & Rebennack, 2016). Para a obtencéo da solugdo 6tima do problema, torna-se
necessaria a definicdo da funcéo objetivo (ou fitness) do problema de otimizacéo, das
variaveis de interesse e das restricdes de igualdade e desigualdade, caso estas sejam
consideradas. Desse modo, este tépico apresenta as principais caracteristicas da
resolucao de sistemas algébricos pelo método de Newton Raphson, mostrando as

etapas utilizadas para sua construcéo no estudo de caso deste trabalho.

3.3.1 Método Newton-Raphson

Apés a implementacdo do método Newton-Raphson, que consiste em um
processo iterativo de estimativa de raiz (zero) de equacao, estimam-se os parametros
gue nao podem ser calculados diretamente, resolvendo S1 e S2, das equacdes (3,63),
(3.64), (3.65) e (3.66).

Como as equacdes de S1 (3.63) e (3.64) levam a resultados algébricos néo

lineares, torna-se necessario solucionar essas equacfes, por meio do método
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mencionado de Newton Raphson. Logo, inicialmente, considera-se um sistema

unidimensional por uma equagao do tipo (Monticelli, 1983):

g(x) =0 (3.73)

sendo g(x) e x escalares. Desse modo, 0 objetivo é determinar o valor de x para o

qual a funcdo g(x) se anula.

3.3.1.1 Etapas do método Newton-Raphson

Todos os passos que séo utilizados neste trabalho basearam-se na metodologia

proposta por Monticelli (1983):

Primeiramente, considera-se a magnitude de tensdo v = 0, além de
determinar uma solucéo inicial tal como: x = x®) = x(;

Calcula-se o valor da fungéo g(x) no ponto x = x™;

Compara-se o valor calculado g(x™) com a tolerancia especificada «.
Logo, se |g(x™) | < e, entdio x = x® sera a solugéo procurada dentro
da faixa de tolerancia especificada + €. Para este trabalho, foi escolhida
uma tolerancia e = 1. Caso |g(x™) | > &, o algoritmo devera continuar;
De acordo com a Figura 3.5, este passo consiste em linearizar a funcao
g(x) em torno de um ponto definido como (x®; g(x™)). Essa

linearizagdo ocorre por meio da seguinte série de Taylor:
g(x@ +4x@) = g(x@) + g’ (x@)ax@ (3.74)

sendo g'(x) = dg/dx;

Figura 3. 5 - Representacéo grafica do Método de Newton-Raphson (Monticelli, 1983).
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V. Resolve-se o problema linearizado, encontrando-se Ax:
g(x(”)) + g’(x(”))Ax(”) =0 (3.75)
Logo, a hova estimativa de x consiste em:
xOFD = x g Ax®) (3.76)
sendo 4x™) = —g'(x™) /g’ (x™);

vi.  Nesse passo, ha o reajuste de v + 1 — v, voltando ao passo ii.
Além disso, a Figura 3.6 ilustra uma variante do método de Newton-
Raphson, considerando a derivada constante, ou seja, fazendo
g'(x®) = g'(x) do passo iv. Nessa variante ndo é necessario que a

derivada seja recalculada a cada passo.

Figura 3.6 - Representacdo gréafica do Método de Newton Raphson com derivada constante
(Monticelli, 1983).

Logo, o sistema unidimensional da equacao (3.73) passa a se comportar como

o0 sistema n-dimensional:
g&x =0 (3.77)
Logo, representa-se tanto g(x) quanto x vetorialmente, ou seja:
g(x) = [91(x), 92(%), ... gn ()]’ (3.78)
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X=[x1, X3 ...%n] (3.79)

O caso n-dimensional, equagéo (3.77), segue 0S mesmos passos apresentados
no caso unidimensional, sendo que a diferenca estd presente no passo (iv). Neste,
tem-se a matriz jacobiana, sendo que a linearizacdo da funcéo g(x) para x = ¥,
encontra-se nos dois primeiros termos da série de Taylor. Logo, tem-se:

gE® +2x) = g(x@) + j(x®)ax® (3.80)

sendo a matriz Jacobiana J definida como:

09 g
dg a_xl 0xp
]=% : : (3.81)
o0 0o
ox; Oy

Por fim, sendo 4x o vetor de correcdo, tem-se que a equacdo (3.82)

corresponde & forma linearizada de resolver o problema g(x™ + 4x) = 0.
g(x™) + J (@) ax™ = 0 (3.82)

Logo, a Tabela 3.5 resume 0s 6 passos apresentados para a implementagéo do
método de Newton Raphson, resolvendo o problema n-dimensional da equagéo (3.77)

e que foi utilizado no estudo de caso desse trabalho.

Tabela 3.5 - Algoritmo para a resolucgéo do sistema de equagdes g(x) = 0 do estudo de caso

pelo método de Newton Raphson.Fonte: Autor (2021).

Etapas Explicacéo

i) Considerar v = 0, além de determinar uma soluc&o inicial tal como: ¥ = x® =

i) Calcular g(x®);

i) Testar a convergéncia: se |g;(x™) | < ¢, parai = 1,...n, 0 processo convergiu
para a solucdo ¥, caso contrario, passar para 0 passo seguinte;

iv) Calcular a matriz Jacobiana J (™),

v) Determinar a nova solugdo ¥+ segundo: ¥¥*V = x® + Ax™ | Logo:
AxW) = — U(f(”))]_lg(?c(”));

vi) Por fim, fazer v + 1 — v e voltar ao passo ii.
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3.3.1.2 Aplicagdo do método Newton-Raphson ao problemado fluxo de carga

Levando-se em consideracédo todas as etapas do método de Newton Raphson
descritas anteriormente, segundo Haffner (2007), esse método é aplicado na
resolucéo de S1 das equacoes (3.63) e (3.64).

Para encontrar a matriz Jacobiana do problema especifico do fluxo de carga,
inicia-se pela determinacdo do vetor de corregbes Ax e, posterior resolucdo do
sistema linear dado pela equacéo (3.83), que ja foi apresentada na Tabela 3.5. Logo,

tem-se que:

g&") = —J(xV)Ax" = Ax” = [-](x")] ' g(x¥) (3.83)

onde

gx¥) = ﬁgZ] }},;% i (3.84)
(x°) = [gi] }}1;% t PV (3.85)
(AxY) = [ﬁgﬂ };;% RV (3.86)
Dessa forma, a matriz Jacobiana, consiste em
J(xY) = aga(;c”) (3.87)

Substituindo as equacdes (3.84) e (3.85) na equacdo (3.87), encontra-se a
matriz Jacobiana, para o problema de fluxo de carga (Haffner, 2007):

a(AP) aP) T
09" _("a8 oV
0x a(AQ) 4(AQ)
P

J@E) = (3.88)

Considerando as expressdes dos vetores AP e AQ e que PP e Q%P sdo

constantes, a matriz Jacobiana pode ser reescrita da seguinte maneira (Haffner, 2007):

aP(V,8) 0P, 0) 71

oy _ | 08 ov
JEI=1300,8) a0.0) (3.89)
Ll ov
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O sinal negativo presente na equacao (3.89) esté relacionado com a andlise
algébrica de S1 da equacéo (3.68). Dessa forma, como P¢? e Q°P sdo constantes,
ao se aplicar a derivada parcial nesses termos, tem-se como resultado o valor nulo,
ja que S1 resultara em:

AP, = —P,(V,0) =0 k € {barras PQ e PV}

51 {AQk = —P(V,0)=0 k € {barras PQ}

(3.90)

Para simplificar, segundo (Haffner, 2007), as submatrizes podem ser

representadas como:

0PW,0) . _0P(W.6) ~_0QW.6)  _00W.0)

= — 91
a0 ov 96 ' ov (3.91)

Dessa forma, a equacgéo que define a aplicacdo do método de Newton ao fluxo
de carga fica sendo:
APY]1 _[H N1° _ [0V
sl =lw 1) =[7] (392)
Além disso, considerando as equacdes ja deduzidas de S2:

Pk = Vk Z Vm(ka COS gkm + Bkm Senekm) =

mek

= VG + Vi Z Vi, (Giom €05 O + Biom 5€N 04y ) (3.93)

mek
Q= Vx Z Vin + (Grm €1 Oy — Bieyn €0S Ogn)
mek
= _szBkk + Vk Z Vm(ka COoS gkm - Bkm sen gkm ) (394)
mek

as submatrizes que compdem a matriz Jacobiana, segundo Haffner (2007), sdo dadas

como:
daP
( Hy = a—gk =V z Vin (—Gym Sen O + Bim €0S O )
2P0, 2) a’; mek
- N k
00 Hkl = a—gl = Vle(le sen gkl - Bkl cos gkl); l € .Q.k
Hy=0;l¢& Q (3.95)
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dP
( Nkk = _k = ZVkak + Z Vm(ka coS ka + Bkm sen ka)

- av,
EUAUAD) ' P e
av Nkl = a—VI: = Vk(le coS ekl + Bkl sen le) ; le Qk
Ny=0:1¢& Q (3.96)
_ 00k _
o My = 30, Vi ) Vin(Grm €0S Oy + B Sen Oy, )
= 20.8) 0.
69 Mkl = a_el; = —Vle(le coSs le + Bkl sen le); l € ‘Qk
My =0; ¢ Q (3.97)
d
( ka = a—gk = _ZVkBkk + 2 Vm(ka sen ka — Bkm coSs ka)
| _007,6) c 0 mek
= K
v Lkl = a_Vl = Vk(le sen Hkl - Bkl coS le); le 'Qk

Essas submatrizes (H, M, N, L) foram utilizadas neste trabalho para simplificar o
calculo da matriz Jacobiana. Além disso, apos a determinagdo do fasor tenséo de
todas as barras, a solucdo de S2 é trivial, sendo obtida através das equacgdes (3.65)
e (3.66).

3.3.2 Definicdo da funcéo objetivo do estudo de caso

Problemas de otimizacdo numérica podem ser formulados genericamente

segundo:
Minimize f(x), x = (x1,%p,X3, 00, X )T€R™
Sujeito a: c(x)=0,i=1,..,p (3.99)
em —p = inequacgdes j=p+1,.,m

no qual a fung&o objetivo, bem como o conjunto de restrigdes do problema em questéo
podem ser lineares ou ndo-lineares. Em otimizagdo numeérica, como ja mencionado,
as variaveis de otimizacdo podem assumir qualquer valor (inteiro ou real) que
minimize o valor da funcdo obijetivo (Lorena, 2020).

Antes de implementar a Fung&o Objetivo a fim de se minimizar as perdas de
poténcia ativa do sistema analisado, torna-se fundamental encontrar todos o0s
parametros de cada barra e sua influéncia dentro do sistema, sendo esses parametros
ja mencionados: o médulo do fasor tenséo da barra (V), o angulo do fasor tenséo da

barra (6,), a poténcia ativa da barra (P,) e a poténcia reativa da barra (Q;). Para isso,
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calcula-se o fluxo de carga pelo método Newton-Raphson, determinando algumas
condices iniciais.

Para este trabalho, os valores iniciais escolhidos para as k barras do sistema,
sendok =1,2,..., NB e NB o niumero total de barras, foram: v = 0; V,? =1lpue 9,8 =
P2 = Q2 = 0. Note que os indices nulos nessas variaveis representam as condicdes
iniciais de cada parametro.

Posteriormente, ha uma leitura dos dados de todas as barras do sistema, sendo
esses dados constituidos pelos parametros (Vy,0y, P, Qi) € pelos parametros para 0s
diferentes equipamentos nas expressoes gerais dos fluxos (vide Tabela 3.3), que sédo
informados segundo os casos base dos sistemas de 14 e 30 barras no open-source
Matpower do software MATLAB® da MathWorks. Em seguida, cria-se uma matriz com
as condicdes iniciais especificadas, sendo formada pelos vetores dos parametros
Vi, Pr, Qi)

Definem-se os tipos de barra do sistema, conforme apresentado na Tabela 3.2
(barras P8, PV ou PQ), e as interconexdes entre as barras, determinando os ramos do
respectivo sistema.

Em seguida, para S1, calcula-se, segundo as equacdes (3.63) e (3.64), P,(V,0),
para as barras PVe PQ, e Q,(V,8), para as barras PQ. Além disso, sdo determinados
o vetor de residuos [ARY, AQy] e uma tolerancia (ep = gq =€), para verificar a
convergéncia do processo e alcancar os valores finais dos parametros de todas as
barras do sistema. O teste de convergéncia utilizado neste trabalho consiste no passo

(iif) do método de Newton Raphson (vide Tabela 3.5). Logo, tem-se que:
gp=¢gq=¢=1 (3.100)

sendo ¢p a tolerancia para o vetor de poténcias ativas e ¢, a tolerancia para o vetor
de poténcias reativas do sistema. Como foi especificado o0 mesmo valor para as duas
toleréncias, estas foram designadas apenas por £. Além disso, o teste de

convergéncia consiste em:

{maX{I[APﬂ} < € (3.101)

max {|[AQY[} < £q

Caso as condi¢des da equacédo (3.101) sejam atendidas, 0 processo convergiu para
a solugdo (7, 8¥); caso contrario, continua-se analisando o processo de

convergéncia.
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Posteriormente, calcula-se a matriz Jacobiana, especificando cada uma das
submatrizes, segundo as equacgfes (3.95), (3.96), (3.97), (3.98), ou seja, séo
calculados H (VY, V), L (VY, 8¥), M(V?, 8Y), N (V¥, 67). Dessa forma, é possivel

encontrar a nova solugdo (V¥*1, §v*1), onde:
vt = v + A OV (3.102)
Vrtl = VYV + AVY (3.103)

sendo A 87 e A V7V obtidos com a seguinte solug&o do sistema linear:

Apv]_ H (7Y, %) N (7, é")]” Aév] (3.104)

AQUI T LmM(v, 6v) LV, 671 lav®

Logo apos a nova solugdo encontrada nas equacgdes (3.102) e (3.103), caso nao
tenha acontecido convergéncia (vide equacdo (3.101)), faz-se v = v + 1, voltando
para o célculo novamente de P, (V,8) e Q,(V,0) e reiniciando todo o processo.

ApOs a convergéncia desse método iterativo e a determinagéo do fasor tenséo
de todas as barras, a solugdo do S2, torna-se trivial, sendo necessaria apenas a
substituicdo dos valores nas equacdes (3.65) e (3.66).

A partir da solucéo de S1 e S2 e de todos os parametros das barras do sistema
desse trabalho, torna-se possivel o calculo das perdas, por meio do somatério de
poténcia ativa em cada ramo do sistema (Pperqas = Pkm + Pmik) . 1SSO ocorre, em
funcdo da resisténcia das linhas de transmissdo que, com a passagem de corrente,
provoca uma perda por efeito joule.

A resolucéo de alocacdo e dimensionamento 6timo de GD nos sistemas de
distribuicdo de energia elétrica consistem em determinar, da melhor forma possivel, a
localizagcdo de instalacdo dessas fontes e a quantidade de poténcia que deve ser
injetada, com o intuito de reduzir as perdas técnicas no sistema, sendo respeitadas
as restricdes inerentes de cada sistema elétrico.

Para o problema deste trabalho de redugéo de perdas de poténcia ativa nos
ramos do sistema, foi proposta a funcdo objetivo da equacédo (3.105), considerando a
minimizacdo das perdas de poténcia ativa das linhas de transmissdo com a melhor
alocacao de geracao distribuida de 1 MW. Dessa forma, baseando-se no problema de
minimizacdo da equacdo (3.19) das perdas de poténcia ativa nas linhas de

transmissao, tem-se:
Minimize f(x) = YNE, Pperaas, + (GDy) (k=12,..,NB) (3.105)
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sendo:

NB — Numero total de barras do sistema;

k =1,2,..,NB - indice de todas as barras do sistema, sendo NB o nimero de barras
do sistema;

Pyerdas, — Perdas de poténcia ativa em cada ramo associado a barra do sistema

analisada;
GD,, — Geracao Distribuida (fixa em 1 MW) em cada barra do sistema;

Uma vez modelado como um problema de otimizacao, diversos métodos podem
ser aplicados, com a finalidade de se encontrar a solucdo Gtima.

No préximo capitulo, sdo apresentados os métodos de otimizacéo inteira binaria
escolhidos a fim de se minimizar a fungdo objetivo das perdas de poténcia ativa.
Foram utilizados, para encontrar a solugdo 6tima, dois algoritmos de otimizacgéo inteira
binaria: o PSO e o DE. A escolha da otimizacao inteira binaria consiste no fato de as
variaveis poderem assumir apenas dois valores diferentes; 0 ndo instala na barra
associada a variavel, ou 1, instala a geracao distribuida de IMW. Portanto, ndo se
torna viavel a utilizacao de outras técnicas de otimizacdo empregadas para problemas

continuos, que apenas aproximam a solu¢ao para numeros inteiros.
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4. ALGORITMOS DE OTIMIZACAO

Neste capitulo, apresenta-se uma visao geral sobre a otimizacdo, assim como
conceitos basicos e critérios relacionados. Além disso, séo apresentadas as principais
caracteristicas da programacéo inteira binaria, sendo escolhidos para este trabalho
dois algoritmos consolidados na literatura: o PSO e o DE.

4.1Introducéo

4.2 PROGRAMACAO INTEIRA BINARIA

Otimizac&o é uma ferramenta para projeto ou tomada de decisédo que possibilita
a determinacdo do valor 6timo de variaveis que minimizam (ou maximizam) uma
funcdo objetivo, que quantifica o grau de qualidade de uma solucdo, sujeito a
restricdes sobre os valores que essas variaveis podem assumir.

Em Takahashi (2007), este conceito de otimiza¢é@o esta presente, definindo-se
0s mecanismos de otimizacdo como a determinacdo da “melhor solugao” de
problemas abstratos, a fim de quantificar o grau de adequacéo de cada solugéo a
necessidade do problema.

Segundo Ye & Luenberger (2008), o conceito de otimizacdo esta presente na
analise de muitos problemas complexos de decisdo ou alocacdo. Dessa forma,
utilizando-se deste conceito, é possivel abordar um problema de decisdo complexo,
envolvendo a selecdo de valores para uma série de varidveis inter-relacionadas,
focando a atengdo em um Unico objetivo: quantificar o desempenho e medir a
gualidade da decisdo adotada para o problema em analise. Esse Unico objetivo pode
ser maximizado (ou minimizado, dependendo da formulagdo) e sujeito as restricbes
gue podem limitar a selecdo dos valores das variaveis de decisdo. Além disso, aponta-
se a necessidade da habilidade em modelagem, para a captura dos elementos
essenciais de um problema e o bom julgamento na interpretacdo dos resultados
necessarios para se obter as devidas conclusdes. Logo, a otimizacdo deve ser vista
como uma ferramenta de conceituagdo e andlise, e ndo como um principio que produz
a solucéo filosoficamente correta. Portanto, a habilidade e o bom senso, no que diz
respeito a formulacéo e interpretacao dos resultados, devem ser aprimorados, por

meio da experiéncia pratica concreta e uma compreensdo completa da teoria.
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4.2.1 Introducao

A programacdo inteira binaria (BIP, do inglés Binary Integer Programming), ou
programacgdo combinatdria binéria, envolve problemas nos quais as variaveis de
otimizacao sé podem assumir dois valores possiveis, 0 ou 1. Esse tipo de problema
aparece quando as variaveis de otimizacdo representam decisdes, falso ou verdadeiro.
O problema de determinar em qual barra serd colocada cada uma das geracdes
distribuidas se enquadra na classe de programacao inteira binaria, sendo que cada
varidvel de otimizacdo associada a cada barra pode assumir valor 0, “ndo coloca
geracgdo distribuida”, ou 1, “coloca geracao distribuida”. Para um problema com n
variaveis binarias, o numero de solucéo possiveis € 2™ e, desse modo, caso 0 nimero
de variaveis seja elevado, pode ndo ser computacionalmente viavel testar todas as
combinacgbes possiveis. Utilizar técnicas de otimizacdo para problemas continuos e
aproximar a solucao para numeros inteiros, no caso de programacao inteira, ou para
nameros binarios, no caso de programacao inteira binaria, pode resultar em uma
solucdo que nao seja Otima ou até mesmo uma solugcdo ndo factivel, como

demonstrado na Figura 4.1.

X, Solucdo 3
4\/do BIP . Solucgao

do LP
~—
Ve
C

L 4 ° )
/
Regiao factivel / X1

~

Figura 4.1 - Problema em aplicar algoritmos para variaveis reais em BIP.

Na Figura 4.1, tratando o problema BIP como um problema de programacao
linear (LP, do inglés Linear Programming) para arredondar a solucéo, a solucdo mais
proxima nédo é factivel e a solucéo factivel mais proxima ndo é a solugdo 6tima. Além
disso, todas as funcdes de arredondamento sdo fungcBes nao-diferenciaveis e nao
convexas, que dificultam os métodos de otimizagdo. Desse modo, é interessante
resolver problemas de programagéo inteira binaria com algoritmos especialmente

desenvolvidos para esse tipo de problema.
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Sabe-se que o método mais tradicional de solu¢cdo de problemas de
programacao binéria é o algoritmo Busca Tabu (Glover, 1989, 1990). Com a criagcéo
dos métodos de otimizacdo evolucionaria, entre eles o algoritmo genético (Goldberg,
1989), o algoritmo enxame de particulas (Kennedy J. &., 1995) e o algoritmo evolucéo
diferencial (Storn R. K., 1997), foram propostos varios métodos para solugédo de
problemas de programacdo binaria inteira. O algoritmo genético original ja possui
codificacdo binaria sendo diretamente aplicado para a BIP. Os algoritmos evolucéo
diferencial e enxame de particulas, originalmente desenvolvidos para tratar problemas
com variaveis continuas, foram adaptados para PIB, sendo empregados neste

trabalho.

4.2.2 Algoritmos enxame de particulas binarios

O método de otimizagdo por enxame de particulas (PSO, do inglés Particle
Swarm Optmization) é um algoritmo heuristico baseado no comportamento social de
um bando de péassaros e foi proposto por Kennedy & Eberhart (1995), sendo seu
objetivo o de buscar a solugéo 6tima, em um espaco de busca, através da troca de
informag0des entre individuos de uma populagdo determinando qual trajetoria cada um
deles devera tomar no espaco de busca. Segundo Clerc (2006), nesse algoritmo, as
particulas sé@o os individuos da populagéo, dessa forma, fazendo uma analogia, sédo
0s passaros de um bando. Além disso, esse comportamento cooperativo e de troca
de informacdes € encontrado entre varias espécies animais, como em revoadas de
passaros, cardumes de peixes e enxames de abelhas.

No PSO, as N solugdes da populacdo sdo consideradas como particulas se

movendo na regido de busca. O movimento das solu¢des é dado por:
xk+1,i = xk,i + vk,i' i = 1, ,N (41)

sendo x;; € R™ a i-ésima solugéo da k-ésima geragao e v, ; € R™ a sua velocidade. A

velocidade é dada pela equacéao:

Viy1ij = Ok + Op. (Pij — Xkij) + Pg- (pg,j — Xpij) (4.2)

parai=1,..,N e j=1,..,n, p; € a melhor posicdo at¢é o momento da i-ésima
particula, p, @ melhor posicédo de todas as particulas, w o coeficiente de inércia, e ¢,

e ¢4 sao coeficientes de aceleragao.
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Na versdo do algoritmo PSO para tratar problemas de BIP (B-PSO), as
particulas s@o vetores de nimeros binarios e a velocidade continua sendo um vetor
de variaveis reais. Logo, a equacao da velocidade é mantida a mesma, mas a equacao
da posicéo € substituida pela equacao (4.3) (Kennedy & Eberhart, 1997).

1, seu< s(vkﬂ,i,j),

i (4-3)
0, caso contrario,

Xk+1,i,j = {
sendo u um ndmero real aleatério com distribuicdo uniforme no intervalo [0, 1] e s(x)

a funcdo sigmoide que mapeia numeros reais no intervalo [0, 1], segundo a equacao:

1

st = 1+e™

(4.4)

A Figura 4.2 apresenta a fung&o sigmoide cuja imagem estéa nesse intervalo [0,
1]. Desse modo, ao invés de somar na variavel a velocidade, o termo da velocidade

estabelece a probabilidade de uma variavel ser 1.

Figura 4.2 - Funcédo sigmoide.

Segundo Nguyen (2021), tem-se a proposta de um algoritmo PSO binario com
pardmetros dinamicos (SBPSO, do inglés Sticky Binary PSO). A equacdo que
representa a velocidade, denominada probabilidade, é modificada para acrescentar

um parametro a mais relacionado com a viscosidade:
pi,j = iS. (1 - Stkk+1,i,j) + iplpi,j - Xi,]'| + ig|pg,j - xirjl (45)

parai=1,..,Nej=1,..,n, o parametro associado a viscosidade é dado por:
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1, se o bit acabou de chavear
Stkyyqii = 1 . 4.6
k+LLJ ™ | max (stkk,i,j — 0) , caso contrario (4.6)

Os parametros ustkS e igserdo ajustados dinamicamente com o indice da
geragdo k e 0 numero maximo de geragdes N, conforme:

ustkS = ustkS, + - (ustkSy — ustkSy), (4.7)
g

. . k . .
ls =1lgy — N_g(ls,U - ls,L)' (4-8)

sendo ustkSy, e ustkS, os limites inferior e superior de ustkS e is; e isy 0S limites
inferior e superior de ig que correspondem aos parametros de ajuste.

Dado um parametro de ajuste a = i,/i,, 0S demais parametros da equacdo de

velocidade também séo ajustados dinamicamente em funcao de i;, de acordo com:

o 1—i 49
T (4.9)
=17k 4.10
v T a1 (4.10)

Desse modo, a equagédo da probabilidade (velocidade) pode ser reescrita como:

iS' (1 - Stki,j) se xi,j = pi,j = pg,j
1
Is. (1 - Stki'j - —) + Se Xij = Pij * Pg,j
P = a+1) et (4.11)
lg. (1 — Stki'j - m) + a+1 seXxij=Dg,;j * Pi,j
1-— isStki'j se Xj j * bij = Pg,j

A probabilidade p; ; determina a probabilidade de a variavel chavear, como pode
ser visto:

—xk,i’j seu < pi,]"

1
Xps1ij = - 4.12
k+1L) { Xk, j caso contrario ( )

parai=1,..,Nej=1,..,n u€[0,1], sendo um namero aleatério com distribuicdo
uniforme.
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4.2.3 Algoritmos evolucdo diferencial binéarios

Apresentado pela primeira vez em 1995 por Reiner Storn e Kenneth Price, o
algoritmo Evolucdo Diferencial (DE) foi proposto como uma solucdo robusta para
problemas de otimizacdo continua. Segundo Wang (2012), o DE possui como
principais caracteristicas:

e E um algoritmo de busca estocastica, originado dos mecanismos de
selecéo natural;

e O algoritmo é simples e de facil entendimento, com poucos parametros
de controle para conduzir a otimizacao;

e E eficaz para solucionar problemas de otimizacdo com funcdo
objetivo descontinua, pois n&o necessita de informacdes sobre
derivadas dela;

e Manipula uma populacdo de solugbes que utiliza diferentes regides no
espaco de busca, tornando o algoritmo robusto a minimos locais;

e E eficaz mesmo trabalhando com uma populagéo pequena;

e Permite as varidveis serem otimizadas como ndmeros reais,
sem processamento extra.

O algoritmo evolucao diferencial (DE, do inglés differential evolution) possui 0s
mesmos operadores dos algoritmos genéticos: cruzamento, mutacao e selecéo.

A partir de uma populacao inicial com N solugdes, distribuida de forma aleatoria
com distribuicdo uniforme no espago de busca, é criada uma populagéo de solugdes

mutantes, Segundo:
Vk,i = xk,rl + F. (Xk'rz —xk,rz), i= 1,...,N, (413)

sendo F o fator de escala e r; # r, # r3 # i trés inteiros aleat6rios com distribuigcdo
uniforme no intervalo [1, N]. A populagdo mutante é combinada com a populagdo

original, na operacdo de cruzamento, para gerar a populagédo teste, conforme:

Vgij Sej=06;ouu<CR,
Ui j ={ v ‘ (4.14)

Xk,i,j caso contrario,

parai=1,..,Nej=1,..,n, 6 € um inteiro aleatério com distribuicdo uniforme no
intervalo [1, n], que garante que u; # x; € CR o0 coeficiente de cruzamento. A
populacéo para proxima geragao é obtida pela comparacéo entre as solugfes atuais

e as solucdes teste, como visto em:
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Xisri = {uk,i se f(uk,) < f (%), (4.15)

Xi i caso contrario,

sendo f(x) a funcdo objetivo a ser minimizada.

Para adaptar o algoritmo DE para tratar BIP, a primeira mudanca é a geracao
da populacéo inicial com vetores de variaveis binarias e a segunda mudanca ocorre
na operacao de mutacao para garantir que a solucéo teste sé possua valores binarios.

Em Xingshi & Lin (2007) é apresentado um algoritmo DE binario baseado em
sistema de imunidade artificial. (AIS-DE, do inglés binary differential evolution
algorithm based on artificial immune system). A operacédo de mutacao € implementada

usando operadores ldgico, conforme:
Vii = Xper, + F (Xir, ® Xper, ), i = i=1,...,N (4.16)

sendo F um vetor aleatério de numeros binarios, + o operador logico ‘ou’, - o operador
l6gico ‘€’ e @ o operador légico ‘ou-exclusivo’. Além disso, sdo eliminados de forma
aleatoria variaveis iguais a 1 até que o namero de variaveis igual a 1 em v, ; seja
menor e igual a V4., um parametro a ser ajustado.

Em Changshou et al. (2010) € proposto um algoritmo DE binéario (B-DE) em que

a operacéo de mutagéo € dada por:

1 —Xpr,i S€Xpr j¥F Xgr.j€u<Fy,
Viij ={ T so contr ’ (4.17)

XR,ryj caso contrario,

sendo F, = 0,25 uma probabilidade pre-definida.

Em Wang (2012), é proposto o algoritmo DE binario (NMBDE, do inglés novel
modified binary differential evolution) com a operacdo de mutagcdo presente nas
equacodes (4.18), (4.19) e (4.20), sendo similar ao PSO binéario de Kennedy & Eberhart
(1995) e, também utilizando a fungéo sigmoide.

MO = Xy, j + F. (Xir,j — Xirsj) (4.18)
1
P(xkij) = ——bGi0=05 (4.19)

1+4+e 1+2F

< ..
Viij = {1 seu < P(xii). (4.20)
” 0 caso contrario,

sendo b o fator de largura-de-faixa.
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4.2.4 Avaliacdo dos algoritmos evolucionarios binéarios

Para avaliar qual algoritmo tem melhor desempenho, foram considerados dois
problemas de PIB bastante conhecidos na literatura: problema da mochila 0-1 (do
inglés 0-1 Knapsack problem) com 50 itens e problema de empacotamento (do inglés
bin packing problem) com 10 itens.

O algoritmo genético binério foi implementado conforme descrito em Takahashi
(2007), com probabilidade de cruzamento de 0.6 e probabilidade de mutagéo 0.02.

No algoritmo enxame de particulas BPSO, foi adotado w = 0,9 e ¢; ; = 2u,i =
1,..,Nej=1,..,n, sendo u um numero aleatério uniformemente distribuido no
intervalo [0, 1].

No algoritmo SBPSO, foram adotados ustkS;, = N, /100 e ustkS, = 8N,/100,
is; =0eigy =10/n e foi obtido por tentativa e erro a = 1 (Nguyen, 2021).

Além disso, os algoritmos de evolucao diferencial utilizaram CR=0,2 e F; = %+

1,
Eu,lzl,...,N.

4.2.4.1 Problema da mochila 0-1

Considerando que existem n itens, cada um com um peso, p;, € um valor, ¢;,
especificos, deseja-se carregar os itens em uma mochila que possui uma capacidade
maxima M que é menor que a soma dos pesos de todos os itens. O objetivo é
maximizar a somas dos valores dos itens a serem carregados na mochila, limitado a
capacidade da mochila. Para cada item é associada uma variavel de otimizacao, x;,
gue pode assumir dois valores distintos, sendo 0 quando o item néo é carregado na

mochila e 1 quando o item é carregado. O problema pode ser formulado como:

z = max X4 CiX;
sujeitoa: YL, pixi <M (4.21)
X € {0,1}

A restricao é tratada pelo método de penalidades, sendo a fungéo objetivo a ser

minimizada, dada por:

1012+g seg>0,
—Z caso contrario,

Fx) = { (4.22)
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sendo a variavel g definida, segundo:

n
g= Z pixi— M (4.23)
i=1

Além disso, é considerado o problema com n=50 itens que significa que existem
250 = 1.125.899.906.842.624 combinacdes possiveis. Foi considerado M=1000 e os
seguintes vetores de custo e de peso (Xingshi, 2007).
e =[220,208, 198, 192, 180, 180, 165, 162, 160, 158, 155, 130, 125, 122,
120, 118, 115, 110, 105, 101, 100, 100,98,96, 95,90, 88, 82, 80, 77, 75,
73,72, 70, 69, 66, 65, 63, 60, 58, 56, 50, 30, 20, 15, 10, 8, 5, 3, 1],
¢ p=[80,82,85, 70, 72, 70, 66, 50, 55, 25, 50, 55, 40, 48, 50, 32, 22, 60, 30,
32, 40, 38, 35, 32, 25, 28, 30, 22, 25, 30, 45, 30, 60, 50, 20, 65, 20, 25,
30, 10, 20, 25, 15, 10, 10, 10, 4, 4, 2, 1].
Para todos os algoritmos, foi considerado o tamanho da populagéo igual a N=50
e numero de geracdes igual a N, = 600. Para esse problema, por tentativa e erro, o
melhor resultado do método AIS-DE foi obtido sem limitar o nUmero de variaveis iguais
a 1 nas solugdes mutantes. No algoritmo B-PSO, foi verificado que nédo é necessario
limitar a velocidade.

A Tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos com os diferentes algoritmos de
otimizacdo para 50 experimentos. Os algoritmos NMBDE e SBPSO obtiveram o
melhor resultado, mas na média o algoritmo B-DE é ligeiramente melhor e com menor
desvio padrao.

Tabela 4.1 - Resultados do problema da mochila 0-1 com 50 itens.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO | B-GA
Melhor 3110 3118 3119 3113 3119 3057
Pior 3093 3102 3099 3086 3099 2824
Média 3102,6 | 3109,7 3108,9 3099,1 3109,6 | 2973,0
Desvio padréo 3,7791 | 2,7997 3,3359 7,390 4,957 51,46
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4.2.4.2 Problema de empacotamento

No problema de empacotamento, o objetivo € minimizar o nimero de latas ou

caixas, de mesma capacidade B, para empacotar g itens de volumes diferentes, v;,i =

1, ...,q. O problema pode ser formulado como sendo:

q
minK = Z Vi
i=1

[ q

injvi < By, j=1,..,q
< =l (4.24)
sujeito a: le-j =1, i=1,..,q
j=1
yj € {0,1}, j=1,..,q
x;; € {0,1}, i=1.,qj=1,..,q

sendo y; = 1 se a j-ésima lata € utilizada e 0 caso contrario, e x;; = 1 se 0 i-€simo

item € colocado na j-ésima lata. As restricdes garantem que o volume maximo de cada

lata ndo seja ultrapassado e que cada item € colocado em uma lata e somente em

uma. O nGmero de varidveis de otimizacdo binarias é igual an=q(qg+1). E

considerado o caso com =10 itens, de modo que n=110. O niumero de combina¢des

possiveis é 2119=1,2981 x 10%3, Foi considerado B=20 e o vetor de volumes dos itens

como sendov =[1 2

maximo e pelo método de penalidades:

10° + g4
fx)=110% + g,

10]7. As restricbes sdo tratadas pela composicéo pelo

se g, >0,
seg,<0eg, >0,

(4.25)

K caso contrario,

sendo

_ q
g1 = mjale.:l Xijv; — Byj,

_ a
g2 = ml_aijzl |x;; — 1]

(4.26)

(4.27)

Para todos os algoritmos, foi considerado o tamanho da populagéo igual a

N=2n=220 e numero de geragdes igual a N, = 50n = 5500. Para esse problema, o
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melhor resultado do método AIS-DE foi obtido, por tentativa e erro, limitando em 20 o
namero de variaveis iguais a 1 nas solu¢gdes mutantes. Os resultados para 50
experimentos séo apresentados na Tabela 4.2. O algoritmo B-GA ndo consegue obter
solucdes factiveis para esse problema para as configuracdes testadas. O algoritmo B-
PSO so6 consegue obter uma solugéo factivel em 2 das 50 execucgbes. Para este
exemplo, o algoritmo B-DE apresenta melhor desempenho em média, com menor
desvio padrao, e também o melhor resultado com o uso de 3 latas. Os algoritmos AlS-

DE, apds o ajuste do limite de bits, e SBPSO também obtiveram solu¢cdes com 3

caixas.
Tabela 4.2 - Resultados para o problema de empacotamento de 10 itens.
AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO
Melhor 3 3 4 6 3
Pior 5 4 5 100001 5
Média 4,08 3,90 4,14 12848 4,00
Desvio padréo 0,3959 0,3030 0,3505 32511 0,452

Uma das solugdes 6timas que utilizam apenas 3 caixas obtida pelo B-DE é dada

por:

y=[1 01 0 0 0 0 0 1 0] (4.28)
1 0 0 0 00O O 0 0 O
0 0000 OO0 O0OT10PO
1000 0 0 O0O0O0O
001 0O0O0UO0TUO0TUO0O0

|1 00 000 0 00O

X‘0000000010 (4.29)
001 0O0O0UO0TUO0TUO0O0
0000 0O O0OTUO0OT1D0
001 0O0O0UO0TUO0TUO0U0O0
1 00 00O OO O O O

O total da caixa 1 é 1+3+5+10=19, da caixa 3 € 4+7+9=20 e da caixa 9
2+6+8=16, atendendo as restricdes de volume igual ou menor que 20. Como o volume
total € 55, ndo seria viavel distribui-lo em duas caixas com capacidade de 20.

Essas conclusdes da utilizacdo dos algoritmos binarios em casos praticos (no
problema do empacotamento e da mochila 0-1) serviram de base para os estudos de

caso desse trabalho e para as andlises dos resultados encontrados.
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425 Conclusao

Com base na analise efetuada dos algoritmos evolucionérios binarios, pode-se
concluir que as adaptacdes tanto do algoritmo evolugéo diferencial como do algoritmo
enxame de particula, inicialmente desenvolvidos para problemas com variaveis reais,
tem bons desempenhos para a solugédo de problemas inteiros binarios. Desse modo,
existem bons algoritmos, de facil implementacgéo, para tratar o problema considerado
nesta dissertagao.

O algoritmo B-DE de Changshou et al. (2010) apresentou os melhores
resultados sem necessidade de ter que ajustar o numero de bits 1 nas solucdes
mutantes como no algoritmo AlS-DE de Xingshi & Lin (2007). O algoritmo SBPSO de
Nguyen et al. (2021) apresentou resultados préximos ao do B-DE.
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5. ESTUDOS DE CASO

Neste capitulo, sdo apresentados dois estudos de caso considerando os
sistemas de subtransmissdo com 14 e 30 barras. Como discutido nos capitulos
anteriores, o objetivo é determinar a alocacdo 6tima de um numero determinado de
geracgOes distribuidas de 1 MW com objetivo de minimizar as perdas técnicas do
sistema. Sera realizada uma comparacdo dos resultados obtidos com a
implementacéo dos métodos de otimizacao néo linear inteira binaria, apresentados no
capitulo anterior, baseados nos algoritmos PSO e no algoritmo DE. Os resultados
produzidos estdo apresentados em forma de tabelas e graficos, nos quais encontram-
se comparacfes entre os resultados obtidos pela metodologia proposta e os
resultados encontrados na literatura. Para o calculo das perdas, € utilizado o programa
open-source Matpower do software MATLAB® da MathWorks bastante utilizado em
outros trabalhos, possuindo mais de 3.900 citacdes, dentre esses trabalhos destacam-
se alguns como o de Zhang et al. (2020), Swain et al. (2022), Peanviboon &

Tayjasanant (2021) e Ray D. Zimmerman (2021).

5.1Simulacdo dos Sistemas IEEE 14 e 30 barras

Nesta se¢éo, sdo apresentados os dois sistemas de subtransmisséo de 14 e 30
barras, com seus respectivos resultados das perdas técnicas, além das andlises

guantitativas e qualitativas.

5.1.1 Sistema IEEE 14 barras

A partir dos parametros previamente conhecidos sobre as linhas de transmisséo,
barras e transformadores, vistos no Anexo Al e presentes no caso base de 14 barras
do programa Matpower, simulou-se o sistema da Figura 5.1, de forma a se conhecer

as poténcias ativas, reativas, tensdes e angulos desconhecidos.
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Figura 5.1 — Diagrama Unifilar do Sistema IEEE 14 barras. Fonte: Panumpabi (2022).

Pode ser observado, a partir da analise do diagrama unifilar do Sistema IEEE

14 barras da Figura 5.1 e dos dados resultantes do fluxo de poténcia do programa

Matpower, segundo o Anexo Al, que o sistema possui cinco barras com geradores,

sendo essas barras {1, 2, 3, 6 e 8}. Além disso, na Tabela 5.1, a seguir, assim como

apresentado no Anexo A2, tem-se alguns dados importantes desse sistema, como a

poténcia ativa e reativa dos geradores e cargas, quantidade de transformadores, entre

outros.
Tabela 5.1 — Especifica¢8es técnicas do Sistema IEEE 14 barras. Fonte: Autor.
Quantidade | Poténcia Ativa (MW) Poténcia Reativa (MVAr)
Barras 14 772,4 -52,0a 148,0
Geradores 5 772,4 -52,0a148,0
Cargas 11 259,0 73,5
Ramos 20 13,39 54,54
Tranformadores 3 - 24,4
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5.1.2 Sistema IEEE 30 barras

A partir dos parametros previamente conhecidos sobre as linhas de transmissao,
barras e transformadores, vistos no Anexo A2, simulou-se o sistema IEEE 30 barras
da Figura 5.2, de forma a se conhecer as poténcias ativas, reativas, tensdes e angulos

desconhecidos.

Eloverdl
1 Mvar 6— p% g—.— -Im
BEE omw
3 Mvar 11w
W &, 20Mvar
1 Mvar > B=z
21w
1mvary 1 B2
Roanokd
I amMw
2 Mvar
6HW 17 1w
2 Hvar 11 Hvar ¥ I
[T Bz
Bg "
k& BE=3 6 Mvay
[ wese T - E=1
8HW
mvar [ !
amw -
(" 2Mvar
2mw b—
1 Mvar 1MW - 3Mw
. 8 My
£ bk 6" 2Mva .._) o
2tvar
Fumd
----- R =23

20w " '@“
13 Mvar o

Biaind 30 MW
*’ ar 11 Mvar’ 30 Mvar
4 231w

40 M - '
so::u . eidaid oMw @
37 Mvar
omMw

Figura 5.2 — Diagrama Unifilar do Sistema IEEE 30 barras. Fonte: Panumpabi (2022).

Pode ser observado, a partir da analise do diagrama unifilar do Sistema IEEE
30 barras da Figura 5.2 e dos dados resultantes do fluxo de poténcia do programa
Matpower, segundo o Anexo A2, que 0 sistema possui seis barras com geradores,
sendo essas barras {1, 2, 13, 22, 23 e 27}. Além disso, na Tabela 5.2, a seguir, assim
como apresentado no Anexo A2, tem-se alguns dados importantes desse sistema,
como a poténcia ativa e reativa dos geradores e cargas, quantidade de

transformadores, entre outros.
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Tabela 5.2 — Especificac8es técnicas do Sistema IEEE 30 barras. Fonte: Autor.

Quantidade | Poténcia Ativa (MW) Poténcia Reativa (MVAr)
Barras 30 335,0 -95,0 a 405,9
Geradores 6 335,0 -95,0 a 405,9
Cargas 20 189,2 100,4
Ramos 41 2,44 8,99
Tranformadores 0 - 15,6

5.2 Otimizacé&o da alocacao de geracao distribuida

Dado um numero especificado de geracdes distribuidas com capacidade fixa,
deseja-se definir em quais barras devem ser posicionadas de modo a minimizar as
perdas do sistema. Trata-se de um problema de otimizacgdo inteira binaria, com uma
variavel para cada barra, sendo que as variaveis podem assumir apenas dois valores
diferentes; 0 ndo instala na barra associada a variavel, ou 1, instala, como ja
mencionado.

Para os estudos de caso, sdo considerados os sistemas |IEEE de 14 e 30,
descritos na secdo anterior, e a alocacdo de geracdes distribuidas com capacidade
de 1 MW. No caso do sistema de 30 barras, considera-se a aloca¢do em vinte e nove
das trinta barras. Logo, existem mais de quinhentos milhdes de combinactes
possiveis.

Utilizou-se um programa computacional open-source Matpower do software
MATLAB® da MathWorks, para possibilitar os calculos e andlises do fluxo de poténcia,
por meio do método iterativo de Newton Raphson e a resolu¢do dos Subsistemas 1 e
2. A partir dos resultados obtidos, com as perdas de poténcia ativa das linhas de
transmissdo, foram avaliados métodos computacionais de otimizac&o inteira binéria
para a melhor alocagdo possivel da geracdo distribuida de 1 MW, a fim de se

minimizar essas perdas.

5.2.1 Resultados e Discussdes

Nessa secdo, sdo apresentados os resultados oriundos do problema de
minimizacdo de perdas em sistemas de distribuicdo pela inclusdo de geracao

distribuida de 1 MW, para os dois sistemas considerados nos estudos de caso.
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Para esse problema foi implementado inicialmente o método Newton Raphson,
por meio do open-source Matpower, a fim de se analisar o fluxo de poténcia dos
sistemas |IEEE 14 e 30 barras. A rotina também elabora a matriz de admitancia (Y),
necessaria para o calculo dos parametros citados anteriormente.

Para resolver o problema de minimizacdo de perdas, foram implementados
cinco algoritmos de otimizacdo ndo linear inteira binaria, sendo eles o B-PSO de
Kennedy & Eberhart (1995, 1997), o AIS-DE de Xingshi & Lin (2007), o B-DE de
Changshou et al. (2010), o NMBDE de Wang et al. (2012) e o SBPSO de Nguyen et
al. (2021).

Para os cinco algoritmos de otimizacdo avaliados, para a minimizacdo das
perdas de poténcia ativa evidenciadas no Anexo A, foi adotado tamanho da populacéo
igual a 30 e numero de geracgfes igual a 100, apls testes para determinacdo dos
valores mais adequados.

Para os sistemas de 14 e 30 barramentos, no algoritmo enxame de particulas
BPSO, foram adotados w =09 e ¢;; =2u,i=1,..,Nej=1,..,n, sendo u um
namero aleatério uniformemente distribuido no intervalo [0, 1). No algoritmo SBPSO,
foram adotados ustkS, = N, /100, ustkS, = 8N,/100, i;;, =0, iy =10/ne a=1.
Nos algoritmos DE, foi adotado, por tentativa e erro, Cr=0,2. No algoritmo AIS-DS, foi
adotado, ap0s tentativa e erro, o nimero maximo de variaveis igual a 1 das solucdes

mutantes igual ao nimero de GDs.

5.2.1.1 Resultados do sistema IEEE 14 barras

Os resultados obtidos para os cinco algoritmos de otimizacdo avaliados sédo
apresentados nas Tabelas 5.3, 5.4, 5.5, 5.6 e 5.7 para os casos de alocacao de 3, 5,
7,9 e 11 GDs de 1 MW, respectivamente. Os algoritmos podem ser classificados de
acordo com o numero de destagues em negrito nas tabelas de resultados: AlS-DE, B-
DE, NMBDE, B-PSO, SBPSO. Além disso, foram realizadas 20 itera¢des, para cada
algoritmo de otimizacéo e os resultados de cada execucao foram armazenados para

o calculo posterior da média e desvio padrao.
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Tabela 5.3 - Total de perdas para alocagédo de 3 GDs de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO
Melhor 13,0046 13,0046 13,0046 13,0046 13,0046
Pior 13,0075 13,0271 13,0075 13,1461 13,0075
Média 13,0049 13,0054 13,0050 13,0528 13,0048
Desvio 8,7688x10* 0,0041 9,9360x10* 0,0318 6,4260x10*
padréo

Tabela 5.4 - Total de perdas para alocagédo de 5 GDs de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO
Melhor 12,7829 12,7829 12,7829 12,7830 12,7829
Pior 12,7830 12,7839 12,7889 12,8694 12,7830
Média 12,7829 12,7832 12,7832 12,8139 12,7829
Desvio 2,9828x10° 3,5873x10° 0,0012 0,0196 2,6289x10°
padréo

Tabela 5.5 - Total de perdas para alocagédo de 7 GDs de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO
Melhor 12,5670 12,5670 12,5670 12,5670 12,5670
Pior 12,5670 12,5670 12,5706 12,6663 12,5706
Média 12,5670 12,5670 12,5671 12,6029 12,5672
De§v~io 1,8067x10° 1,8067x101° 6,5140x104 0,0273 7,9780x104
padréo

Tabela 5.6 - Total de perdas para alocacdo de 9 GDs de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO
Melhor 12,3737 12,3737 12,3737 12,3737 12,3737
Pior 12,3743 12,3737 12,4109 12,5885 12,3737
Média 12,3737 12,3737 12,3766 12,4696 12,3737
Desvio 1,2684x104  1,8067x101° 0,0096 0,0568 3,6450 x10-15
padrao
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Tabela 5.7 - Total de perdas para alocagéo de 11 GD de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AlIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO

Melhor 12,2327 12,2327 12,2327 12,3415 12,3737

Pior 12,2327 12,2327 12,2327 12,5885 12,3737

Média 12,2327 12,2327 12,2327 12,4555 12,3737
Desvio 7,2269x101%  7,2269x1015  7,2269x1071° 0,0579 7,2269x1071°

padrao

Observando os resultados encontrados para a alocacao de 11 GDs, tem-se uma
menor reducdo das perdas técnicas, no caso da utilizacdo dos algoritmos AlIS-DE, B-
DE e NMBDE, consistindo em 12,2327 MW.

A Tabela 5.8 apresenta as perdas totais em (MW), para a alocagdo de diferentes
guantidades de GDs, evidenciando as barras de melhor solugéo e a reducdo das

perdas (%) em comparacdo com as perdas do sistema original.

Tabela 5.8 - Alocacédo de Poténcia Ativa no sistema de 14 barras. Fonte: Autor.

Quantidade  de Barras com alocagao paraa Perdas Porcentag
GDs alocadas de menor perda possivel (MW) em de
1MW reducéo
das
perdas
(%)
0 GDs - 13,3933 -
3 GDs {2,10,11} 13,0046 2,9022
5 GDs {2,3,7,10,11} 12,7829 4,5575
7 GDs {2,3,6,7,9,10,11} 12,5670 6,1695
9 GDs {2,3,5,6,7,8,9,10,11} 12,3737 7,6128
11 GDs {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11} 12,2327 8,6655

Como pode ser verificado na Tabela 5.8, houve uma redugdo méxima das
perdas de poténcia ativa de 13,3933 MW para 12,2327 MW, correspondendo a uma
reducado de aproximadamente 8,66% de perdas. Para alocacédo de 3 GDs de 1 MW, a
melhor solucéo foi aplicar as GDs nas barras {2,10,11}, com perda total de 13,0046
MW; para 5 GDs de 1MW, a melhor solucéo inclui as barras {2,3,7,10,11} com perda
total de 12,7829 MW, para 7 GDs de 1 MW, a melhor solucdo obtida seleciona as
barras {2,3,6,7,9,10,11} com perda total 12,5670 MW, para 9 GDs, a melhor solucdo
indica as barras {2,3,5,6,7,8,9,10,11}, com perda total de 12,3737 MW, e para 11 GDs,
a melhor solugéo é colocar as GDs nas barras {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11}, com perda

total de 12,2327 MW.
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A Figura 5.3 apresenta o grafico da perda total em funcdo do nimero de GDs
incluidas no sistema de 14 barras para as configuracbes Otimas obtidas pelos
algoritmos de otimizacdo. Pode ser observado como a perda total é reduzida pelo
acréscimo das GDs nas barras definidas pelos algoritmos de otimizagédo
implementados.
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Numero de GDs

Figura 5.3 - Perda total 6tima em fun¢&o do namero de GDs incluidas no sistema de 14 barras.
Fonte: Autor.

Na Figura 5.4, tem-se um boxplot das Perdas de poténcia ativa (MW) para
alocacgOes nas barras de até 11 GDs no Sistema IEEE 14 barras. Esse grafico permite
uma analise estatistica dos resultados de perdas de poténcia ativa, identificando o
valor de mediana (ou segundo quartil) das perdas dos cinco algoritmos analisados
(SBPSO, B-DE, AlS-DE, BPSO e NMBDE), além de outras informac¢des como: o valor
de primeiro quartil (Q1) e de terceiro quartil (Q3). O primeiro quartil até a mediana
representa 25% dos valores de perdas dentro da amostra de resultados. Além disso,
o primeiro quartil até o terceiro quartil, ou seja, a caixa do boxplot representativa da
Figura 5.4, apresenta 50% dos resultados obtidos de perdas. Por fim, do valor minimo
de perdas de 12,2327 MW, em todos os cinco algoritmos, até o valor de Q3, tem-se a

representacao de 75% dos resultados de perdas de poténcia ativa.
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Boxplot de Perdas para Alocacdes de até 11 GDs do
Sistema IEEE14
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Figura 5.4 - Boxplot de Perdas para alocagcdes de até 11 GDs do Sistema IEEE 14. Fonte: Autor.

Percebe-se um comportamento similar de resultados de valor maximo, Q1,
mediana e Q3 para 0s cinco algoritmos, como pode ser observado na tabela de dados
da Figura 5.4. Todavia, os algoritmos B-PSO e SBPSO possuem valores um pouco
maiores de mediana (12,6140 MW e 12,6204 MW, respectivamente) e valores
também maiores de minimo (12,3415 MW e 12,3737 MW, respectivamente), em
comparacgao aos demais algoritmos.

Na Figura 5.5, tem-se uma andlise do tempo computacional do sistema IEEE14
barras, tendo como referéncia os cinco algoritmos SBPSO, B-DE, B-PSO, NMBDE,
AIS-DE e B-PSO. Para cada quantidade especifica de geracao distribuida alocada no
sistema de 14 barras, variando as aloca¢fes de 3 GDs até 11 GDs, foram realizadas
30 simulagdes. Por fim, foi encontrada uma média do tempo computacional em
segundos variando até o maximo de aproximadamente 10 segundos para até 11 GDs
alocadas no sistema. Além disso, o desvio padrdo é representado no grafico pelas
linhas de grade em vermelho, sendo o menor desvio correspondente a 0,0202
segundos para o0 caso de 3 GDs alocadas do SBPSO. Percebe-se ainda que o
algoritmo AIS-DE até a alocacdo de 5 GDs alcancou a menor média de tempo
computacional em segundos e o SBPSO alcangou menor média de tempo

computacional entre 6 GDs até 11 GDs alocadas no sistema.
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Tempo Computacional
12,0000
10,0000
8,0000
6,0000

4,0000

Tempo (segundos)
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Maximo de GDs Alocadas no sistema IEEE 14 barras
Média do tempo segundos - SBPSO Média do tempo (segundos) - NMBDE

Média do tempo (segundos) - B-DE Média do tempo (segundos) - AIS-DE

Média do tempo (segundos) - B-PSO

Figura 5.5 — Tempo Computacional para os algoritmos SBPSO, B-DE, B-PSO, NMBDE, AIS-DE e
B-PSO do Sistema IEEE 14. Fonte: Autor.

5.2.1.2 Resultados do sistema IEEE 30 barras

Os resultados obtidos para os cinco algoritmos de otimizagdo avaliados séo
apresentados nas Tabelas 5.9 a 5.12 para os casos de alocacdo de 5, 10, 15 e 20
GDs de 1 MW, respectivamente. Todos os algoritmos apresentaram resultados
satisfatérios e os algoritmos AIS-DE, B-DE e NMBDE néo obtiveram o melhor valor
encontrado em pelo menos uma das 20 execugfes. Os algoritmos podem ser
classificados de acordo com o nimero de destagques em negrito nas tabelas de
resultados: SBPSO, B-DE, AlIS-DE, BPSO e NMBDE.

Tabela 5.9 - Total de perdas para alocac&o de 5 GDs de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO

Melhor 2,2334 2,2248 2,1970 2,1950 2,1950

Pior 2,2334 2,2248 2,2517 2,1950 2,1970

Média 2,2334 2,2248 2,2276 2,1950 2,1955
Desvio 0 0 0,0114 0 0

padréo
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Tabela 5.10 - Total de perdas para alocacdo de 10 GDs de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO
Melhor 2,0596 2,0839 2,0531 2,0272 2,0272
Pior 2,0596 2,0839 2,1213 2,0272 2,0272
Média 2,0596 2,0839 2,0829 2,0272 2,0272
Desvio 0 0 0,0188 4,5168x10%  4,5168x1016
padrao

Tabela 5.11 - Total de perdas para alocagédo de 15 GD de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO

Melhor 1,9886 2.0069 1,9741 1,9125 1,9125

Pior 1,9886 2.0069 2,0398 1,9125 1,9125

Média 1,9886 2.0069 2,0074 1,9125 1,9125
Eaej;’;g 0 0 0,0168 0 0

Tabela 5.12 - Total de perdas para alocacéo de 20 GD de 1 MW em [MW]. Fonte: Autor.

AlIS-DE B-DE NMBDE B-PSO SBPSO
Melhor 1,9601 1,9601 1,9601 1,8824 1,8824
Pior 1,9601 1,9601 2,0398 1,8824 1,8824
Média 1,9601 1,9601 1,9985 1,8824 1,8824
Desvio 0 0 0,0233 1,3550x10%  1,3550x101°
padréo

A Tabela 5.13 apresenta as perdas totais (MW) para a alocacéo de diferentes

guantidades de GDs, evidenciando as barras de melhor solugdo e a reducdo das

perdas (%) em comparagdo com as perdas do sistema original.
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Tabela 5.13 - Alocacgéo de Poténcia Ativa no sistema de 30 barras. Fonte: Autor.

Quantidade de GDs Barras com alocagdo para a menor perda Perdas Porcenta

alocadas de 1 MW possivel (MW) gem de
reducéo

das
perdas

(%)

0 GDs - 2,4438 -
5 GDs {11, 12, 13, 14, 20} 2,1950 10,1808
10 GDs {4,6,11, 12, 13, 14, 15, 18, 19, 20} 2,0272 17,0472
15 GDs {4,5,6,8,9, 10, 11,12, 13, 14, 15, 17, 18, 1,9125 21,7407
19, 20}
20 GDs {4,5,6,8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 17, 1,8824 22,9724
18, 19, 20}

Para alocacdo de 5 GDs de 1 MW, a melhor solucdo foi aplicar as GDs nas
barras {11, 12, 13, 14, 20} com perda total de 2,1950 MW; para 10 GDs de 1 MW, a
melhor solugé&o inclui as barras {4, 6, 11, 12, 13, 14, 15, 18, 19, 20} com perda total
de 2,0272 MW; para 15 GDs de 1 MW, a melhor solugéo obtida seleciona as barras
{4, 5,6, 8,9, 10, 11,12, 13, 14, 15, 17, 18, 19, 20} com perda total de 1,9125 MW e
para 20 GDs, a melhor solucédo indica as barras {4, 5, 6, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15,
17, 18, 19, 20}, com perda total de 1,8824 MW.

A Figura 5.6 apresenta o grafico da perda total em funcdo do nimero de GDs
incluidas no sistema de 30 barras para as configuracdes Otimas obtidas pelos
algoritmos de otimizacdo. Pode ser observado como a perda total é reduzida pelo

acréscimo das GDs nas barras definidas pelos algoritmos de otimizacao.
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Figura 5.6 - Perda total 6tima em funcdo do namero de GDs incluidas no sistema de 30 barras.

Fonte: Autor.

Essa reducdo de perda total 6tima, ao ser comparada com o sistema original
com perda de poténcia ativa de 2,4438 MW, consistiu em aproximadamente 22,97%,
resultando em perdas de poténcia ativa de 1,8824 MW.

Na Figura 5.7, tem-se um boxplot das Perdas de poténcia ativa (pu) para até 25
GDs alocadas no Sistema IEEE 30 barras. Percebe-se que do valor minimo de perdas
de 1,8824 MW, em todos os cinco algoritmos, até o valor de Q3, tem-se a
representacéo de 75% dos resultados de perdas de poténcia ativa.
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Boxplot de Perdas para Alocag¢oes de até 20 GDs do
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Figura 5.7 - Boxplot de Perdas para alocagdes de até 20 GDs do Sistema IEEE 30. Fonte: Autor.

Percebe-se que o algoritmo B-DE possui um valor um pouco maior de mediana
(2,0454 MW) e um valor também um pouco maior de Q3 (2,1191 MW), em

comparacao aos demais algoritmos.

Na Figura 5.8, tem-se uma andlise do tempo computacional do sistema IEEE 30

barras, tendo como referéncia o algoritmo SBPSO de Nguyen et al. (2021). Para cada

guantidade especifica de geracao distribuida alocada no sistema de 30 barras,

variando as alocacdes de 5 GDs, 10 GDs, 15 GDs e 20 GDs, foram realizadas 45

simulacdes. Por fim, foi encontrada uma média do tempo computacional em segundos

variando de 59,5683 segundos para o caso de 5 GDs até 178,7868 segundos para o

caso de 20 GDs alocadas no sistema. Além disso, 0 desvio padrédo representado no

gréfico pelas linhas de grade em vermelho, varia de 4,7580 segundos para o caso de
5 GDs até 10,8631 segundos para o caso de 20 GDs.
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Tempo Computacional Sistema IEEE 30 - SBPSO
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Figura 5.8 — Tempo Computacional para o algoritmo SBPSO de Nguyen et al. (2021) do Sistema
IEEE 30. Fonte: Autor.
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6. CONCLUSOES

6.1 Conclusdes gerais

Esta pesquisa teve como objetivo principal avaliar a aplicacdo de algoritmos de
otimizacdo binaria para alocacdo de geracdo distribuida de valor fixo para a
minimizagcdo de perdas em sistemas de distribuicdo de energia. Para isso foram
considerados dois estudos de caso, 0s sistemas elétricos de subtransmissédo IEEE 14
e 30 barras. Buscou-se uma reducdo otimizada das perdas de poténcia ativa dos
sistemas, utilizando-se de cinco métodos de otimizacao nao linear inteira binaria
(baseados nos algoritmos de enxame de particulas e no algoritmo evolucdo
diferencial), para valores que dependem do limite de fontes de 1 MW. Vale salientar
gue a escolha da geracdo distribuida de 1 MW presente neste trabalho esteve
relacionada a importancia do incentivo governamental fixado pela Resolugéo
Normativa n°® 687/2015 da ANEEL. Nesta lei, empreendimentos, cuja poténcia injetada
nos sistemas de transmisséo ou distribuicdo seja menor a 1 MW, terdo percentual de
reducdo néo inferior a 50% (cinquenta por cento) a ser aplicado as tarifas de uso dos
sistemas elétricos de transmissao e de distribui¢cdo, sendo este percentual estipulado
pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL, 2020).

O problema em estudo, considerando o caso do sistema IEEE 30 barras,
apresenta mais de quinhentos milh6es de combinac¢des possiveis. Logo, o problema
se torna dificil de ser solucionado, sendo classificado matematicamente como um
problema de programacéao nao linear inteira binaria, onde as variaveis podem assumir
apenas dois valores diferentes: 0 ndo instala na barra associada a variavel, ou 1,
instala.

A respeito dos objetivos especificos deste trabalho, inicialmente foi realizada
uma revisdo da literatura teorica, para a compreensdo da teoria e de conceitos
pertinentes para o desenvolvimento dos estudos de caso. Dessa forma, inicialmente
foi apresentada uma definicdo acerca da geracéo distribuida (GD), especificando
algumas questbes relevantes para a sua definicdo como: o proposito da GD, a
localizacdo e o seu tamanho, segundo a ANEEL (2018) e trabalhos presentes na
literatura. Além disso, realizou-se uma breve fundamentag&o sobre a analise estatica
de sistemas elétricos de poténcia, avaliando-se a condicdo de operagcdo em regime
permanente, sendo apresentado o método utilizado nesse trabalho para a resolugcéo

do sistema algébrico ndo linear de céalculo do fluxo de poténcia em uma rede de
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energia elétrica: o método de Newton-Raphson. Posteriormente, foram apresentadas
as principais caracteristicas da programacao inteira binaria, sendo escolhidos dois
algoritmos presentes na literatura: o algoritmo de enxame de particulas (PSO) e o
algoritmo evolugéo diferencial (DE). De acordo com a andlise efetuada dos algoritmos
evoluciondrios binarios, concluiu-se que as adaptagbes nos dois algoritmos,
inicialmente desenvolvidos para problemas com variaveis reais, resultaram em bons
desempenhos para a solucdo de problemas inteiros binarios, garantindo bons
algoritmos, de facil implementacédo, para tratar o problema considerado nesta
dissertacao.

Por fim, apds a revisao bibliogréfica apresentada, foi realizada a comparacéao
dos resultados obtidos com a implementagdo dos métodos de otimizag&o nédo linear
inteira binaria, baseados nos algoritmos PSO e DE, sendo simulados os sistemas de
subtransmisséo de 14 e 30 barras, para o estudo de caso de alocagéo de geragdes
distribuidas com capacidade de 1 MW. Vale salientar que, todos os algoritmos de
otimizacdo foram implementados e validados pelos problemas classicos de
otimizacao inteira binaria vistos nesse trabalho, para depois serem aplicados nos
problemas de alocacdo de GDs. Desse modo, apds a implementacdo dos cinco
algoritmos evolucionarios de otimizagao inteira binaria, a fim de se alcancar a reducéo
das perdas, foram obtidos resultados satisfatérios, mostrando a viabilidade da
metodologia apresentada.

Analisando os cinco algoritmos desse trabalho, percebe-se que, a medida em
gue ha o aumento de barras no sistema, a otimiza¢éo nao linear inteira binaria PSO é
capaz de gerar valores menores de perdas técnicas. Ja no caso de sistemas com
menos barras, como o Sistema IEEE14, os algoritmos DE geram resultados mais
satisfatorios de perdas de poténcia ativa. Apesar das diferencas entre os valores
6timos obtidos, pode-se concluir que tanto o DE quanto o PSO séo capazes de obter
solucdes satisfatorias para o problema qualquer que seja sua dimensao. No entanto,
alguns autores favoraveis ao PSO defendem que o desempenho deste pode ser
melhor que o DE para problemas com maior nimero de variaveis. Como o sistema de
30 barras tem maiores possibilidades de inclusdo de GDs, 29 em relagcdo a 13 do

sistema de 14 barras, é possivel ter uma maior reducdo de perdas de poténcia ativa.

6.2Publicacdo em congresso internacional

O artigo “MINIMIZACAO DAS PERDAS DE POTENCIA NO SISTEMA IEEE 30
BARRAS ATRAVES DA ALOCACAO DE GERACAO DISTRIBUIDA UTILIZANDO
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METODOS DE OTIMIZACAO NAO LINEAR” foi aceito no XXXVII Congresso
Argentino de Mecénica Computacional de 2021.

A respeito desse artigo, ele apresentou um estudo para a reducéo das perdas
de poténcia em sistemas elétricos de poténcia, considerando o sistema IEEE 30
barras e alocagéo de geracao distribuida com a capacidade de 1 MW. Foi elaborado
um programa computacional para os calculos e analises do fluxo de poténcia (método
Newton Raphson), sendo que, a partir dos resultados obtidos, com as perdas de
poténcia ativa das linhas de transmissdo, foi possivel analisar os métodos
computacionais de otimizacao inteira binaria, objetivando a melhor alocacao possivel
da GD, a fim de minimizar essas perdas. Foram utilizados métodos de otimizacédo nao
linear inteira binéria, baseados nos algoritmos de enxame de particulas (PSO) e no
algoritmo evolugéo diferencial (DE). Por fim, apds os calculos e analises do fluxo de
poténcia ativa deste sistema e utilizagéo dos algoritmos de otimizagao inteira binaria,
foram obtidos resultados satisfatorios de redugdo das perdas, demonstrando a

viabilidade da metodolodia apresentada.

6.3Proposta de trabalhos futuros

Comao desenvolvimento futuro, sugere-se a aplicacao de dispositivos de controle
de tensdo, como reguladores de tensao, durante a modelagem do fluxo de poténcia,
além da consideracdo de patamares de carga, enriqguecendo a pesquisa e deixando
a modelagem do sistema de distribuicdo mais realista.

Além disso, seria importante e mais enriquecedor para esses estudos de caso
abordados nesse trabalho, avaliar os algoritmos utilizados, para a sua aplicagdo em
sistemas elétricos de maior porte.

Uma outra proposta para trabalhos futuros consiste em otimizar as perdas, mas
considerando restricbes sobre os valores de tensdo, para garantir que elas
permanecam dentro das faixas aceitaveis.

Por fim, considerando os estudos atuais de analise de sensibilidade presentes
na literatura, seria interessante um estudo para a redugcdo do numero de barras
candidatas, determinando aquelas mais sensiveis a injecao de poténcia. Esta reducéo
do numero de barras, logo, das possibilidades de alocacdo de GD, possibilita ao
algoritmo de otimizacdo se concentrar nas barras que permitem a maior reducéo de

perdas no sistema elétrico de poténcia.
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ANEXO A - DADOS DOS SISTEMAS

ELETRICOS

A1l Sistema de 14 barras

»» results = runpf('c 14" ,;mpoption{'pf.enforce lims"',0))

MATFOWER Version 7.1, 0B-Oct-2020 -- AC Power Flow (Newton)

NHewton's method power flow (power balance, polar) converged in 2 iterations.
Converged in 0.02 seconds

| __;;stem Eummary____ -y

How many? How much? F(MW) 2 (MVAr)
Buses 14 Total Gen Capacity TTZ.4 -52.0 to 148.0
Generators =1 On-line Capacity TTZ.4 -52.0 to 148.0
Committed Gens 5 Generation ({actual) 272.4 g2.4
Loads 11 Load 259.0 T73.5
Fixed 11 Fixed 259.0 T73.5
Dispatchable o Dispatchable -0.0 of -0. =0.0
Shunts 1 Shunt {(inj) -0.0 21.2
Branches 20 Losses (I*2 * I) 13.39 54.54
Transformers 3 Branch Charging (inj) = 24 .4
Inter-ties 0 Total Inter-tie Flow 0.0 0.0
Areas 1
Minimum Maximum
Voltage Magnitude 1.010 p.u. B bus 3 1.090 p.u. @ bus B
Voltage Angle -16.03 deg B bus 14 0.00 deg @ bus 1
P Losses (I*2*R) - 4.30 MW @ line 1-2
) Losses ([I"2*X) = 13.12 MVAr @ line 1-2
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| Bus Data

Bus Voltage Generation Laad
¥ Mag (pu) Ang{deg) B (MH) 0 (MVRE) F (MW Q (MVAr)

1 1.060  0.000* 232,39 -16.55 - -
2 1.045  -4.983 40. 00 43,56 21,70 12.70
3 1.010 -12.72% 0.00 25.08 94,20 1%.00
4 1.018 -10.313 - - 47.80 -3.80
5 1.020 -B.774 - - 7. 60 160
€ 1.070 -14.221 0.00 12.73 11.20 7.50
7 1.062 -13_380 - - - -

& 1.000 -13_380 o. 00 17,82 - -

8 1.056 -14.939 - - 28,50 16.60
10 1.051 -15.097 - - 9.00 5_BD
11 1.057 -14.791 - - 3,50 180
12 1.055 -15.076 - - £.10 1.60
13 1.050 -15.156 - - 13,50 5_BD
14 1.036 -16.034 - - 14,80 5 00

Toral: 272,38 g2.44 258,00 73.50

Brach From Ta Fram Bus Injection To Bus Injection Logs (I®2 * IZ)

¥ Busa Bus P (MW} Q [(MVAE) B (M) T (MVAr) B (MH) 9 (MVAE)
1 1 2 156 .84 =20_40 =152_5% 27 .68 4.298 13.12
2 1 5 75.51 3_85 =72.75% 2.23 2.763 11.41
3 2 3 T3.24 3.56 =70. %91 1.60 2.323 4.79
4 2 i 56.13 =1_55% =54.45 3.02 1.677 5.09
5 2 5 41.52 1.17% =40.61 =2.10 0.504 .78
] 3 i =23.29 4.47 23.66 =4 .84 0.373 0._485
7 4 5 =6l1.18 15_82 6l.67 =14 .20 0.514 1.82
| 4 7 28.07 -9_&8 =28.07 11.38 0.000 1.70
] 4 9 16.08 =0_.43 =16.08 1.73 0.000 1.30
14 5 a 44.0% 12_47 =44.0% =8.05 o.000 4._42
11 & 11 T7.35 3.56 =7.30 =3.44 0.0585 012
12 1 12 7.79% 2_50 =7.71 =2.35 0.072 0.15
13 & 13 17.75 T.22 =17.54 -6 .80 0.212 0._42
14 ? B =0.00 =17.1& 0. 00 17.62 0.000 0._48
15 7 9 28.07 5.78 =28.07 =4 .98 0.000 0._80O
16 9 10 5.23 4.22 =5.21 =4.1%8 0.013 0.03
17 9 14 9.43 3.8l =%.31 =3.36 0.11a 0.25
18 10 11 =3.7% =1_.82 3_80 1.64 0.013 0.03
19 12 13 1.61 0.75 =1.61 =0.75 0.004 0.01
20 13 14 5.84 1.75 =5.5% =1.64 0.054 0.11

Total: 13.353 54 .54

-




A2 Sistema de 30 barras

=» results

MATPOWER Version 7.1,

Hewton's method power flow

runpf | 'case3l' ,mpoption('pf.enforce g lims',0)])

08-0ct-2020 -- AC Power Flow (Newton)

Converged in 0.07 seconds

([power balance, polar) converged in 3 iterations.

| System Summary

How many? How much? P (MW) O (MVAr)
Buses io Total Gen Capacity 335.0 -95.0 to 405.9
Generators B On-line Capacity 335.0 -95.0 teo 405.9
Committed Gens & Generation {actual) 191.46 100.4
Loads 20 Load 189.2 107.2
Fixed 20 Fixed 189.2 107.2
Dispatchable o Dispatchable -0.0 of -0.0 =0.0
Shunts 2 Shunt (ini) -0.0 0.2
Branches 41 Losses (12 * Z) Z.44 8.99
Transformers o Branch Charging {inj) - 15.6
Inter-ties 7 Total Inter—-tie Flow 33.2 27.1
Areas 3
Minimum Maximum
Voltage Magnitude 0.361 p.u. B bus 8 1.000 p.u. @ bus 1
Voltage Angle -3.96 deg B bus 139 1.48 deg @ bus 13
P Losses (I"2*R}) - 0.29 MW @ line Z2-6
Q Losses [(I72*X) - Z2.10 MVAr @ line 12-13
| Bus Data
Bus Voltage Generation Laoad
¥ Mag (pu) RAng {deg) B (MW D (MVRE) B MW) Q (MVAr)
1 1.004a O.000* 25487 =1.00 = -
2 1.000 =0.415 6047 3z.00 21.70 12.70
3 0.983 =1.522 - = 240 1.20
4 0.980 =1.749% - = T.a60 1.60
5 0.%82 =1.884 - - = -
& 0.973 =2.2687 - = = -
T 0.987 =2._.852 - = 22 _BO 1d. 40
g 0.981 =2.726 - - 30.00 30.00
% 0.%81 =2.9%7 - = = -
10 0.984 =3.37% - = 5.BO 200
11 0.%81 =2.9%7 - - = -
12 0.985 =1.537 - = 11.20 T.50
13 1.000 1.476 37.00 11.35 = -
14 0.9797 =2.308 - - 6.20 1.60
15 0.980 =2.312 - = g.20 250




16 0.977 =2.644 - - 3.50 1.80

17 0.%77 =3.382 - = 400 5 .80
18 0968 =3.478 - - 3,20 0.890
1% 0965 =3.958 - = 4. 50 3.40
20 0.%&8% =3.871 - = 220 0.70
21 0.9%3 =3.488 - - 17.50 11.20
22 1.000 =3.383 21._5% 34_57 = -

23 1.000 =1.58% 19._20 T.45 3,20 1.60
24 0_9%8% =2.831 - - &.70 6.70
25 0.9%0 =1.6%0 - = = -

26 0.972 =2.13% - = 3.50 2.30
27 1.000 =0.828 26_91 10.54 - -

28 0.975 =2.266 - = = -

29 0_.%80 =2.128 - = 240 0.80
30 0.9%68 =3.042 - - 10. 60 1.80

Tatal: 19164 100.41 18%.20 107 .20

Ernch From Ta Fram Bus Injection To Bus Injection Logs (I"2 * IZ)
¥ Bus Bus P (MW) Q@ (MVAED F (MH) g [(MVAE) F (MW) Q (MVAC)
1 1 2 10.8% =5.0% =10.86 2.17 0.026 0.08
2 1 3 15.08 4.0% =14 %6 =5.57 0.127 0.48
3 2 i 16.07 5.21 =15_8% -6.66 0.178 0.50
4 3 i 12_56 4.37 =12_54 =4.30 0.018 0.07
5 2 5 13.7% 4.51 =13 &8 =5.03 0.110 0.44
] 2 8 20.28 T.42 =1%_ 4% =8.50 0.2849 0.87
7 4 8 22.50 11.38 =22_43 =11.1%2 0.066 0.28
] 5 7 13.68 6.21 =13_%6& -G.88 0.120 0.29
] & 7 59,27 3.17 =%._24 =4.02 0.031 0.08
10 ] B 24 .82 24.43 =24 6% =23.82 0.128 0.51
11 ] g 5.7% =3.3¢ =5.7% 3.46 0.000 0.10
12 & 10 3.31 =1.5%2 =33 2.00 0.000 0.08
13 ] 11 0.00 0.a0 0.00 0.00 0.000 0.00
14 9 10 5.7% =3.46 =5.7% 3.51 =0.000 0.05
15 4 12 =1.87 =2.02 167 2.04 0.000 o.02
16 12 13 =37.00 =826 37.00 11.35 0.000 2.10
17 12 14 5.3% 0.88 =5.3% =0.80 0.037 0.08
18 12 15 49_48 =1.06 =%._41 1.1% 0.066 0.12
1% 12 18 9.26 =0.10 =%_18 0.28 0.080 0.18
20 14 15 =0.85 =0.80 0.85 0.80 0.003 0.00
21 16 17 5.68 -2.08 =5_65 2.15 0.031 0.07
22 15 18 49.1& 0.7¢ =%.07 =0.57 0.0%7 0.18
23 18 14 5.87 =0.33 =5.85% 0.38 0.022 0.05
24 1% 20 -3.85 =3.78 366 3.80 0.004 o.02
25 10 20 5.92 462 =5_86 =4.50 0.052 0.12
26 10 17 3.37 B.01 =3.3% =7.585% 0.023 0.08
27 10 21 =2.23 =11.87 228 11.717 0.044 0.10
28 10 22 =3.75 =B.48 3_82 .62 0.062 0.13
29 21 22 =149.78 =22.97 1% 87 23.16 0.0%3 0.18
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