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RESUMO

HADANO, Fabio Seiti. Planejamento de sistemas de distribuicdo de energia
elétrica por meio de uma metaheuristica GRASP. 2017. 50 f. Trabalho de
Conclusédo de Curso (Graduacgédo) — Engenharia Elétrica. Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2017.

Neste trabalho apresenta-se um estudo de planejamento de sistemas de distribuicéo
de energia elétrica. Ele € baseado na construcdo de novas rotas e no uso de
diversos tipos de condutores. Esta tomada de decisdo é feita através da
meteheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP). A
implementacdo do GRASP é feita na plataforma MatLab®. Sua eficacia é avaliada
mediante testes comparativos com outras metodologias através de um sistema de
23 barras presente na literatura, e durante estes testes, foram realizadas alteragdes
tanto no valor da variavel a, afim de mensurar seu impacto na qualidade das
solugBes propostas, como também em sua busca local, onde foram utilizados os
critérios de first-improving e best-improving.

Palavras-chave: Metaheuristica. Sistemas elétricos de poténcia. Planejamento de
sistemas de distribuicdo. Otimizacdo. GRASP.



ABSTRACT

HADANO, Fabio Seiti. Distribution system planning using GRASP. 2017. 50 p.
Trabalho de Conclusédo de Curso (Graduacéo) — Engenharia Elétrica. Universidade
Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2017.

This assignment shows a study of distribution systems planning. It is based in the
construction of new routes using different types of materials. The decision-making
process is done by the metaheuristic Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP). The algorithm is programmed by using MatLab®. Its efficiency
is measured by comparing with other methods that are in the literature using the
same 23 bars system. In this experiment, the value of a was changed as well as the
local search method, using first-improving or best-improving methods, in order to
evaluate its real impacts in the quality of the results.

Keywords: Metaheuristic. Power system. Distrbution system planning. Optimization.
GRASP.
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1 INTRODUCAO

Ter conhecimento de quanta poténcia cada subestacdo ira fornecer ao
sistema de distribuicdo e qual o tipo de condutor sera utilizado na construcdo de
uma rota sdo algumas das decisbes que os departamentos de planejamento de
distribuidoras se deparam constantemente durante o processo de elaboracédo da
expansao de seus circuitos.

Com o aumento a cada ano da populacdo mundial e o avanco
desenfreado da tecnologia em geral, as empresas de distribuicdo de energia tem
que constantemente analisar diversos casos e cendrios com relagéo as previsbes de
demandas a serem atendidas para a populacao.

As técnicas de otimizacdo tem extrema impotancia neste planejamento,
pois sdo elas que fornecem o devido suporte para que se possa atender as
crescentes demandas da populacdo, mantendo um certo nivel de qualidade e
confiabilidade e, além disso, manter custos competitivos no mercado.

Segundo o boletim trimestral divulgado pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica - ANEEL, em dezembro de 2015, que esta representado a seguir pela
Tabela 1, o numero de unidades consumidoras tem sofrido um aumento constante
de aproximadamente 3% a cada ano, juntamente com o consumo de energia elétrica
no pais, exceto pelo ano de 2015, em gque ocorreu um decréscimo de 0,8% deste
consumo. Porém, neste ano, houve o aumento com relacdo a tarifa de energia
elétrica cobrado pelas distribuidoras, devido a elevacao dos custos de geracdo de
energia hidrelétrica e o acionamento das usinas termoelétricas, por causa do baixo
nivel dos reservatorios de agua nas usinas. Isso acarretou em uma maior
preocupacdao, por parte do consumidor final, em diminuir a utilizacdo da eletricidade

para que nao houvesse alteragcbes muito impactantes nas cobrancas finais.
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Tabela 1 — Receita e consumo — mercado cativo.

Consumo de energia Receita de fornecimento de NUmero de unidades
elétrica (Mwh) energia elétrica (R$) consumidoras
| % Cresc | % Cresc | % Cresc

2005  253.260.853,86 61.426.214.861,28 56.836.625

2006  252.107.694,46 -0,5 64.706.373.433,80 5,3 58.261.836 25
2007  263.215.700,26 4,4 68.122.958.570,12 5,3 60.534.375 3,9
2008  278.592.020,41 5,8 68.838.701.970,26 1,1 63.088.315 4,2
2009  286.871.823,71 3,0 74.456.147.481,54 8,2 65.450.236 3,7
2010  302.390.369,72 54 80.005.116.616,98 7,5 67.627.240 3,3
2011  310.398.063,14 2,6 86.435.093.265,57 8,0 70.130.344 3,7
2012  319.871.062,06 3,1 93.675.397.987,68 8,4 72.245.611 3,0
2013  329.429.678,77 3,0 83.711.095.870,92 -10,6 74.669.108 3,4
2014  345.223.238,50 4,8 95.368.593.165,50 13,9 76.883.226 3,0
2015  342.346.955,34 -0,8 133.555.897.959,26 40,0 78.941.194 2,7

Fonte: Adaptado de Superintendéncia de Gestéo Tarifaria - SGT (ANEEL, 2016).

Devido a este crescimento constante, e levando em consideragédo que a
cada ano, a preocupacdo com relacdo a alocacdo 6tima de recursos financeiros
aumenta gradativamente, foi idealizado o desenvolvimento deste trabalho, visando
criar um algoritmo robusto e com um alto grau de confiabilidade que disponibilize, de
forma rapida, solu¢des proximas da otimalidade para o planejamento de sistemas de
distribuicdo de energia elétrica.

Na literatura, ha diversas propostas para solucionar este problema, dentre
elas, os métodos classicos de otimizacdo, como o branch-and-bound, presente em
Paiva et al. (2005) e Oliveira (2010). Esta é uma técnica robusta e capaz de fornecer
o resultado o6timo, porém, o desempenho computacional fica prejudicado,
dependendo da complexidade do planejamento e da magnitude do sistema em
questéao.

Dentre as técnicas heuristicas®, pode-se citar a aplicada em Ponnavaikko
et al. (1987), na qual foi elaborado um algoritmo heuristico construtivo (AHC) que,
através de uma funcao quadratica, aproxima as perdas de poténcia ativa do sistema,
e em Oliveira (2010), um AHC com uma fase de melhoria local foi utilizado.

Atualmente, estdo sendo realizados diversos estudos que adotam
metaheuristicas® para lidar com este tema, tais como o algoritmo genético presente

em Miranda et al. (1994), a col6nia de formigas utilizada por Gomez et al. (2004), o

1 . s .
Conjunto de regras e métodos capazes de solucionar problemas.
2 s, ~ o . . . .
Métodos de solugdo que utilizam procedimentos de buscas locais para desta maneira, escapar de minimos
locais.
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simulated annealing exibido em Nahman e Peric (2008) e a busca tabu mostrada em
Koutsoukis et al. (2014).

Para este trabalho, € utilizado a metaheuristica GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures), muito utilizada para problemas de
otimizagdo combinatdria. Este algoritmo é desenvolvido utilizando a ferramenta
computacional MATrix LABoratory (MatLab®) e, para testar sua eficécia, é utilizado

um sistema presente na literatura para fins comparativos.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Elaborar um algoritmo GRASP para minimizar os custos de investimento

para o problema de planejamento de sistemas de distribuicéo.

1.1.2 Objetivos Especificos

Compreender a estrutura dos sistemas elétricos de poténcia e levantar
quais fatores influenciardo econdémica e fisicamente seu planejamento.

Elaborar um modelo matematico que represente o comportamento de um
sistema de distribuicdo para o problema de planejamento de sistemas de distribuicédo
(PSD) e que tenha como objetivo minimizar os custos de investimento.

Estudar os conceitos da metaheuristica GRASP e elaborar um algoritmo
capaz de planejar, de forma eficaz, configuracbes de sistemas elétricos de
distribuicAo mantendo os custos de investimento baixos e tempos computacionais
satisfatorios.

Comparar os resultados obtidos atavés do meétodo abordado neste
trabalho com outros estudos, realizados anteriormente na literatura para determinar

a eficicia desta abordagem para a soluc¢éo do problema de PSD.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo tratados alguns fundamentos para o entendimento
geral deste trabalho. O tdpico 2.1 introduz alguns conceitos basicos sobre o0s
sistemas elétricos de poténcia. A secao 2.2, expbe como é feito o planejamento
destes sistemas e quais fatores sdo considerados durante este processo. Em 2.3 &
exibida a modelagem matematica deste problema, incluindo as restricdbes que
acabam limitando as escolhas finais. Por fim, em 2.4, é abordada a metaheuristica

GRASP e qual papel ela ira desempenhar neste processo de planejamento.

2.1 Sistemas Elétricos de Poténcia

Um Sistema Elétrico de Poténcia (SEP) pode ser compreendido como um
conjunto de instalacbes e equipamentos que tem como objetivo gerar, transmitir e
fornecer energia elétrica dentro de um mercado competitivo de compra e venda de
energia. Sua operacdo visa suprir o mercado consumidor com continuidade,
qualidade e economia.

A geracédo € o setor responsavel por converter alguma forma de energia
como, por exemplo, a térmica ou edlica, em elétrica. No caso do Brasil, a maior parte
da energia elétrica gerada provém das usinas hidrelétricas. Atualmente, este
percentual estd em torno de 65%, segundo a Empresa de Pesquisa Energética
(2015). Ademais, as usinas hidrelétricas fornecem eletricidade com tensdes usuais
na faixa de 13,8 até 24 kV, podendo surgir algumas variacdes devido a nao
existéncia de um padrdo para as tensdes destes, como na faixa de 18 a 24 kV de
acordo com Stevenson (1986). Uma melhor representacédo da oferta interna de
energia elétrica esta representada a seguir pelo Grafico 1.
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Derivados do Nuclear Carvdo e

pretéleo 3% derivados
7% 3%

Gas natural
13%

Edlica
2%

Biomassa

7% Hidraulica
(]

65%

Grafico 1 - Oferta interna de energia elétrica por fonte
Fonte: Adaptado de Balango Energético Nacional — BEN (2015, p. 16).

Esta energia gerada € transportada dos grandes centros de geracao para
0s consumidores através de grandes linhas de transmisséo, de até 750 kV. Para
isto, é feito o uso de transformadores que elevam estas tensbes provenientes dos
geradores das usinas. Este aumento é necessario para evitar perdas muito
significativas durante este processo de transporte.

Por fim, ocorre o fornecimento aos consumidores, através de redes de
distribuicdo. De acordo com ANEEL (2016), no documento intitulado “Procedimentos
de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional” (PRODIST),

modulo 2, estas podem ser classificadas como:

e Alta tensdo de distribuicdo (AT): valor eficaz da tensdo entre as fases
correspondentes entre 69 kV até 230 kV.

e Média tensdo de distribuicdo (MT): valor eficaz da tensdo entre as fases
correspondentes entre 1 kV até 44 kV.

e Baixa tensdo de distribuicdo (BT): valor eficaz da tenséo entre as fases inferior

ou igual a 1 kV.
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A Figura 1 representa um esquematico da estrutura fisica geral de um

r

Emoaon
Legenda: . Linhas de Transmissao Substagao
Azul: Transmissao 3
< SRR 500, 345,230 e 138 kV Consumidora
Verde: Distribuicdo 26 kV e 69 kV
Geragao Y
55 Transformador
Abaixa
Tensao — |mmmma
1
L
Consumidor Primario
13 kVe 4 KV
> Transformador Transmissao
Estagdo Geradora Eleva pars.
Tensao Consumidor

138 KV ou 230 KV
Consumidor Secundario
120Ve 240V

Figura 1: Esquematico geral de um SEP
Fonte: Adaptado de Leédo (2009, p. 17).

2.1.1 Fluxo de Poténcia

O estudo de fluxo de poténcia (FP) consiste na determinacéo das tensdes
e seus respectivos angulos em todas as barras de um SEP. Dependendo de seu
propdsito, ele pode visar outras grandezas como a magnitude do fluxo que circula
por suas linhas. Ele é utilizado tanto para o planejamento como na operacao de

redes elétricas e nesta pesquisa tem como objetivo:

e determinar o estado operativo do sistema em estudo;
e indicar qual manobra deve ser executada mediante uma dada contingéncia;
e verificar se o sistema em analise estd ou ndo operando de forma adequada e

segura.

Conforme Monticelli (1983), o calculo do fluxo de poténcia se baseia na
analise das condi¢cdes de operacdo do sistema em regime permanente. Este pode
ser formulado através de equacgbes e inequacbes algébricas ndo-lineares, onde
estas buscam delimitar a operacdo do conjunto conforme as restrices da rede e de

seus componentes, seguindo as Leis de Kirchhoff.
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Em sua forma mais basica, como dito anteriormente, consiste em
determinar os valores de tensdo em cada barramento que compde o SEP e seus
respectivos angulos de defasagem com relacédo ao barramento de referéncia. Nele

ha, entdo, quatro variaveis:

e V., —Tensédo sob a barra k;
e 6, — Angulo de defasagem entre a barra k e a barra de referéncia;
e P, — Poténcia ativa presente na barra k;

e (, — Poténcia reativa presente na barra k.

Destas, apenas duas delas serdo incognitas, enquanto as outras duas
serdo valores conhecidos previamente, dependendo do tipo que esta barra é
classificada. Esta classificacdo se da dependendo da funcédo que a barra exerce no

sistema, onde h4, entéo, trés possibilidades:

e PQ — Barra de carga, onde se calcula V,e 6y;
e PV — Barra de geracéo, onde se calcula Q e 6;;
e REFERENCIA - barra de geracéo utilizada para fornecer a referéncia angular

para o sistema e “completar” o balango entre fornecimento e consumo.

Cada barramento tera duas equacfes, onde uma representara a parcela
de poténcia ativa demonstrada pela equacédo (1); a outra equacado constituira a parte
reativa presente em cada elemento do sistema, dada pela equacao (2), onde m

representa uma barra ligada através de um ramo ao no k:

P = z Pem (Vie, Vi, Ok, O) (1)
meQk

Qr + Q" = Z Pem (Vie, Vi, Ok, O) (2)
meQk
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Nestas hipoteses, o0 sistema estara sujeito as restricbes de operacao,
ilustradas pela equacdo (3) caso seja uma barra do tipo PQ, na qual ird se

estabelecer um limite para a tenséo sob ela:

yin <y, < pymex 3)

Pode-se também utilizar a equacdo (4), caso esta se tratar de um

barramento do tipo PV, onde ird limitar a injecdo de poténcia reativa para o sistema:

Q™ < Qi < QP (4)

2.1.2 Método Backward-Forward Sweep (BFS)

Diferentemente de outras redes, a exemplo das redes de transmisséo,
qgue dispbe de uma topologia malhada, a distribuicdo priméria possui um formato
radial; esta € caracterizada por possuir apenas uma rota entre a subestacéo e o
ponto de demanda. Entdo, conforme Carvalho (2006), o fluxo de poténcia flui por
este Unico caminho até o consumidor e, caso ocorra qualquer tipo de interrupcao
neste trecho, todos os demais pontos localizados a frente desta falha, sofrerdo um
corte de energia.

Estas particularidades de configuracdo junto a algumas caracteristicas
elétricas da rede em estudo fazem com que muitos métodos utilizados em sistemas
malhados sejam ineficientes quando aplicados as redes de distribuicdo primaria, isto
é, abordagens tradicionais como a de Newton-Raphson nem sempre convergem
guando aplicados a estas topologias.

Durante as ultimas décadas, uma imensa variedade de algoritmos
baseados no método Backward-Forward Sweep foi utilizada por pesquisadores para
obter bons resultados para o problema de fluxo de poténcia em sistemas de
distribuicdo de energia. Esta metodologia, segundo Teng (2014), oferece um menor
esforco computacional quando comparado com outras abordagens, como por
exemplo, a de Newton-Raphson e Gauss-Seidel, pois a mesma nao inclui o céalculo

simultaneo de diversas equacdes e matrizes com grandes dimensdes.
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De acordo com Rupa et al. (2014), o algoritmo BFS é composto

fundamentalmente por duas etapas:

e backward sweep, onde séo calculadas as correntes ou fluxos de poténcias com
as possiveis atualiza¢des das tensdes em cada barra do sistema;
o forward sweep, que calcula as quedas de tensdo com as atualizacbes das

correntes ou fluxos de poténcia.

Habitualmente, para se iniciar o processo de resolucédo, sao definidas
todas as tensdes no sistema com k barras como E,, = 1£0 p.u., ou seja, um flat start,
e logo em seguida, sédo calculadas as correntes ou fluxos de poténcia que fluem
pelos ramos. Este calculo, conforme visto em Carvalho (2006), é feito a partir das
Equacbes (5) e (6), e se inicia no ultimo barramento de cada ramificacdo da
topologia até a subestacéo (etapa backward sweep), como ilustra a figura 2:

Se\” 5
I, = <E_i) —YME, k=1,..,n ®)
Tim = I + Z L 6)

jEFm

onde Fm corresponde ao conjunto das barras alimentadas pelo n6 m.
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Figura 2: Esquematimo do processo backward sweep
Fonte: O autor (2017).
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Posteriormente, ainda segundo Carvalho (2014), com os valores das
correntes obtidas através da etapa anterior, é realizada a atualizacdo das tensdes
nodais, partindo-se, agora, da subestacdo até os ultimos barramentos do sistema

(etapa forward sweep) utilizando a Equacgéo (7), conforme indica a Figura 3:

Vn = Vi — Zxm- Ixm (7)

onde a barra k é um dos terminais da rota km, que alimenta a barra m.

700 T T T T T T

g00 F / |

s00 | —_ .
gm0 7 .
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D 1 1 1 1
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Figura 3: Esquematico do processo forward sweep
Fonte: O autor (2017).

Constata-se que este ciclo se repete de forma iterativa até que o critério
de parada seja satisfeito, como por exemplo, quando os mismatches das tensdes
nos barramentos da presente solucdo em relacdo a iteracdo anterior for menor que
uma determinada tolerancia. Caso contrario, novos fluxos de poténcia sao
computados em cada ramo com a nova tensdo obtida através da iteracdo atual até

gue a condicao de parada seja alcancada.
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2.1.3 Sistemas de Distribuicéo

A distribuicdo é um dos ramos que comp8e um SEP. No Brasil, este
segmento € operado pelas concessionarias de energia que, segundo a Associacao
Brasileira de Distribuidores de Energia Elétrica (ABRADEE, 2015) totalizam 64
empresas. As normas e regulamenta¢cées que controlam este setor visando uma
padronizacdo com relagdo ao desempenho e funcionamento do sistema sao regidas
pela ANEEL (2016), e estdo presentes no PRODIST, divididas em 9 maodulos,

expostos a seguir:

Introducéao;

Planejamento da Expanséo de Sistemas de Distribuicao;
Acesso ao Sistema de Distribuicéo;

Procedimentos Operativos do Sistema de Distribuigéo;
Sistemas de Medicao;

Informacdes Requeridas e Obrigacoes;

Céalculo de Perdas na Distribuicao;

Qualidade de Energia Elétrica;

© 0 N o g b~ wWwDdPRE

Ressarcimento de Danos Elétricos.

Da mesma forma que ocorre na transmissdo, este sistema também é
composto por fios condutores, transformadores e equipamentos de medicao,
protecdo e controle das redes. Como dito anteriormente, este tipo de topologia
possui linhas de alta, média e baixa tenséo, constituindo-se em um sistema bastante
extenso, com diversas ramificacdes.

Segundo a ABRADEE (2015), o Brasil possui atualmente mais de 77
milhdes de unidades consumidoras, onde deste total aproximadamente 85% sao
residenciais. Estas correspondem aos conjuntos de instalacbes e equipamentos
elétricos alimentados por apenas um ponto de entrega, com um sistema de medigc&o

individualizado e equivalente a apenas um consumidor.
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2.2 Planejamento de Sistemas de Distribuicao

Durante a elaboracdo de um plano de expansdo de um determinado
sistema de distribuicdo, sdo levados em consideracéo diversos fatores, que variam
de acordo com os interesses de cada distribuidora. Segundo Sousa (2013), com

relacdo as partes, alguns aspectos a serem considerados sao:

e técnica: conjunto de medidas de planejamento que visam melhorar a qualidade do
servico fornecido e a confiabilidade do sistema;

e econdmica: acbes para reduzir os custos de investimento, operagdo e
manutencao;

e social: escolhas efetuadas para reduzir, por exemplo, danos ambientais, que

acarretariam uma melhor imagem da empresa para a sociedade.

A criacdo deste plano pode ser feito a partir de duas abordagens, uma
estatica e outra, dinamica.

O planejamento dindmico busca atender diferentes niveis de demandas
para um determinado periodo de tempo. Caso seja um planejamento com um
horizonte longo, este periodo varia normalmente de 5 a 20 anos. Por outro lado,
caso vise um periodo de curto prazo, o lapso de tempo varia de 1 a 4 anos.

J4 a visdo estética, os periodos de tempo ndo sdo levados em
consideracdao, pois apenas a demanda de um determinado momento é considerada.

Com relacdo a parte econdbmica do planejamento, pode-se, ainda,
subdividir este tépico dependendo dos objetivos da empresa que o realiza e quais
pontos esta leva em consideracdo durante a fase de elaboracdo da expanséo de um
circuito.

Ainda de acordo com Sousa (2013), muitas distribuidoras ddo énfase em
buscar o maior lucro possivel, ou entdo a minimizagdo dos custos de investimento e
de manutencdo do SEP em questéo.

Outro fator que afeta diretamente a execucdo do planejamento diz
respeito as variaveis que serdo levadas em conta. As variaveis terdo impacto direto
na funcdo objetivo estabelecida, modificando-se de acordo com o horizonte que o

plano procurar atender e, normalmente, sdo dados financeiros, como o custo de
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instalacdo de novos equipamentos, a taxa de uso de equipamentos e as perdas no

circuito.

2.3 Modelo Matematico

Segundo Figueiredo et al. (2011), este é um problema de otimizacao
combinatdrio que possui restricdes tanto fisicas como orcamentarias. Nao ha ao
certo um modelo matematico universal para este problema porém, de forma geral,
pode-se estabelecer o modelo matematico como um planejamento que busca
encontrar as melhores possibilidades viaveis com custos operacionais e de
expansao reduzidos, que atendam ao aumento de demanda, mantendo um certo

nivel de qualidade e confiabilidade. Para isso, sdo considerados:

construcéo de novas rotas;

recondutoramento dos circuitos existentes;

construcéo de novas subestacoes;

repotencializacédo de subestacdes ja construidas.

Logo, de forma geral, segundo Sousa (2013), pode-se simplificar este

problema da seguinte maneira:

Minimizar custos de investimento (construcdo de novos circuitos e
subestacdes, recondutoramento, repotencialiazacdo etc) + custos

operacionais (perdas) + custos de manutencao.

Sujeito a

atendimento da demanda: leis de Kircchhof das tensdes e correntes.
qualidade de servi¢o: niveis de tensdo méaximo e minimo permitido.
restricdes fisicas de operacdo dos equipamentos: capacidade méaxima
de fornecimento da subestagédo, maximo fluxo permitido em determinado
alimentador etc.

restricdes logicas: radialidade do sistema
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Para este trabalho, sera utilizado como base o modelo matematico
presente em Oliveira (2010), onde a fung&o objetivo € dada pela equacéo (8):

min f = k; z z (¢ijanijalij) ®)
(i,))EQ; a€Qq

£8 )Y GiafuyalVE + VP = 2Vi¥c0s0,)
(i,))EQ; aEly

Esta equacao representa todos os custos de investimento e operacdo do
sistema baseado em Bernal-Agustin (1998), na qual o primeiro termo se refere aos
custos de investimento para a construgdo de circuitos, onde n;;, € uma variavel
binaria de tomada de deciséo, c;;, representa o custo de uma rota que liga os
pontos i a j fazendo uso de um condutor de tipo a, e k; como sendo a taxa de
recuperacdo. O segundo termo representa 0os custos anuais referentes as perdas do
circuito, onde 6§, se refere ao fator de perdas do sistema, g;;, € a condutancia da
rota que liga os pontos i a j utilizando um condutor do tipo a, ;;, como sendo o
namero total de ramos que ligam os pontos i a j utilizando um condutor do tipo a e
V; eV; como sendo, respectivamente, as magnitudes de tenséo presentes nos noés
iej.

Ja as equacdes (9) e (10) ficam responsaveis para limitar os balancos de
poténcia ativa e reativa no sistema, onde os elementos P; e Q; destas equacles

estdo representados por (18) e (19):
Pi_PSi+PDiZOViEQb (9)
Qi_PSi-I_PDi:OViEQb (10)

A equacédo (11) restringe a magnitude da tensdo nos nos do SEP para
gue nao haja a extrapolacdo dos limites préestabelecidos, enquanto a equacgao (12)

trata da capacidade maxima de geragéo da subestacéo i:

AV Y AV (11)
1-—<—L <1+—vieq
100 =V, 100 LS
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P¢ + Q3 < (8 +mS)? Vi € Qp, (12)

Para que a poténcia ativa e reativa que circula pela rota ij utilizando o tipo
de condutor a ndo ultrapasse os limites deste condutor, foi modelada a equacéao
(13), e para garantir que nao haja a possibilidade de duplicidade entre os circuitos

existentes e o proposto foi elaborada a equacéao (14):

A = 2 ..
Pizj,a + Qizj’a < (nij’aSij'a) V(l]) € Qf,Va € .Qa (13)
Z flije < 1Y) € Q, (14)
a€Qg

Neste modelo, a tomada de decisédo da construcdo de uma nova rota para
0 sistema esta representada pela equacédo (15), na qual estas tem natureza binaria,
ou seja, caso for necessario a construcao do componente, esta variavel assumira o

valor 1 (um), caso contrario, esta assumira o valor O (zero):

nijq € [0,1]V(ij) € Q;,Va € Q, (15)

Visando garantir a radialidade do sistema, foi elaborada a equacéo (16),
onde esta exposta com o auxilio das equacdes de balanco de carga (9) e (10),
garantindo que o resultado final ser& um sistema totalmente conectado e com

topologia radial:

flija=1np — 1 (16)
(i)€EQ; a€ly
ﬁij,a = ng-’a + Nija V(l]) € Ql,Va € .Qa (]_7)
n A 18
P =V, Z Vj[Gij(nij,a)COSHij + Bij(nij_a)seneij] (18)

JEQ



2.4 Metaheuristica GRASP

L=V z Vi[Gij(Rija)send;; — Bij(ijq)cosby;]

JEQp
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(19)

A metaheuristica GRASP foi introduzida inicialmente por Feo e Resende

(1989) para tratar do problema de cobertura de conjuntos. Este termo é uma sigla

proveniente da lingua inglesa que basicamente resume o comportamento deste

algoritmo, no qual consiste em um mecanismo de busca adaptativa, gulosa e

aleatéria. Segundo Festa e Resende (2002) GRASP é um processo de multi-partida

ou iterativo na qual possui duas fases, representadas pela Figura 4, onde (a) ilustra

a etapa construtiva e (b) a de melhoramento.

Inicio da fase
construtiva

N Criagdo de uma
LC

v

Criacao de uma
LCR

v

Seleciona de
forma aleatéria um
elemento da LCR

v

Adiciona este
elemento a
solucédo

(@

Solucéo satifez
odas as condicOes2

Fim da fase
construtiva

Inicio da fase de
melhoramento

Busca local
simples

v

Armazena os
melhores
resultados

Fim da fase de
melhoramento

(b)

Figura 4: Diagrama de processos simplificado das fases (a) construtiva e (b) melhoramento

Fonte: O autor (2016).
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Em sua fase construtiva é produzida uma solucdo factivel para o
problema, de forma iterativa, elemento por elemento. A cada iteracdo é elaborada
uma lista de possiveis candidatos a serem incluidos na composicdo do resultado.
Para isso sao estabelecidos indices de atratividade visando mensurar quais opcdes
tem um maior impacto no sistema. As alternativas que possuirem uma maior
influéncia sdo selecionadas para uma lista de candidatos reduzida (LCR), na qual
esta tem seu tamanho controlado por um indice de aleatoriedade da solucdo que
varia entre [0,1]. Em seguida, o algoritmo seleciona de forma aleatoria um destes
elementos que compdem a LCR, e o adiciona na estrutura da solucédo, até que todas
as restricdes sejam satisfeitas.

Como apresentado em Luzia e Rodrigues (2009), este indice de
aleatoriedade € de extrema importancia, pois € responsavel por garantir que o
conjunto de solucdes geradas tenha uma maior variedade sem comprometer o
poténcial adaptativo do método. Porém, é necessario saber analisar qual o melhor
valor para uma dada situagdo, pois valores muito elevados geram solugbes com
uma diversidade maior, porém, de baixa qualidade e com tempos computacionais
maiores, ou seja, com um indice equivalente a 1, teria-se um processo totalmente
aleatério. Ja para um valor préximo a 0, obtém-se um processo puramente guloso,
onde ha em todas as iteracfes a mesma configuracao.

Logo em seguida, ocorre o processo de busca local. Neste processo, a
partir da solucao factivel formulada durante a fase construtiva, o algoritmo busca a
otimalidade local em sua vizinhancga, visto que o GRASP nao garante o ponto de
maximo/minimo local logo em sua primeira etapa.

Esta busca pode ser realizada através de diversos métodos, como uma
busca local simples ou entdo fazendo uma hibridizacdo com outros métodos
presentes na literatura como o Path-relinking, proposto por Glover (1997) ou a
Iterated Local Search de Lourenco et al. (2002).

A eficiéncia da metaheuristica depende de diversos fatores, como por
exemplo a vizinhanga em que esta busca é realizada, qual método é aplicado e até
mesmo a solucédo inicial que esta sendo tomada como base. Outro fator crucial,
principalmente com relagdo ao custo computacional, € qual melhoria é adotada, de
acordo com Resende e Ribeiro (2003) pode ser usado a estratégia de first-

improving, onde dado uma solugéo inicial, a primeira modificacdo onde ocorre uma
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melhora em sua funcdo objetivo € estocada na memoéria. Ou pode ser adotado a
metodologia de best-improving, onde sado feitas diversas buscas em toda a
vizinhanca estabelecida, e o melhor valor encontrado € salvo.

Para o contexto do PSD, o algoritmo terd como objetivo formular da
melhor forma possivel um plano de expansdo para um dado sistema ja existente,
tendo como possibilidades a construcdo de novas rotas para alimentar estes
consumidores ou entdo o recondutoramento de rotas ja existentes para que estas
suportem um fluxo de energia maior. Na Figura 5, apresenta-se um diagrama

resumindo como este se comportara.

Inicio do algoritmo

\ 4

Construgéo da
solucéo

* Reinicia até atingir o nimero
de iteracdes desejadas

Busca local

v

Memoriza
melhores solucgdes

v

Apresenta melhor
solucéo
encontrada

Fim do algoritmo

Figura 5: Diagrama de processos simplificado do GRASP para o PSD
Fonte: O autor (2016).
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Neste trabalho, desenvolveu-se um algoritmo GRASP, com objetivo de
realizar o planejamento de sistemas de distribuicdo de energia elétrica, propondo
uma configuracdo através da criacdo de novas rotas para atender a uma
determinada demanda de energia ou, alternativamente, substituir uma linha ja
existente por uma que suporte um fluxo de poténcia maior.

Com esse desiderato, foi utilizada a plataforma MatLab® para desenvolver
o codigo de programacdao referente a esta metaheuristica. Esta plataforma é voltada
para o calculo numérico e cientifico, sendo amplamente utilizada para resolver
problemas de engenharia.

Visando mensurar a qualidade do trabalho desenvolvido, foi utilizado um
sistema presente na literatura para testar a eficacia do algoritmo. Ele foi amplamente
estudado anteriormente e possui uma vasta quantidade de dados e resultados

referentes a outros métodos computacionais.

3.1 GRASP Aplicado ao Planejamento de Sistemas de Distribuicao

A aplicacao da metaheuristica GRASP ao problema de PSD fez por exigir
algumas adicOes e alteragcdes em sua estrutura, pois o problema aqui tratado possui
algumas particularidades que o fazem diferir de outras situacdes mais basicas
encontradas na literatura, como por exemplo, o problema da mochila (Knapsack

problem), que € um dos 21 problemas de tipo NP-completo apresentados por
Richard Karp (1972).

3.1.1 indice de sensibilidade

O indice de sensibilidade é um fator fundamental para este algoritmo. Ele
€ 0 responsavel por indicar o quao essencial sera a inclusdo de um determinado

elemento a solucao final, filtrando os melhores candidatos para compor a LCR.
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Pode-se defini-lo, de acordo com Oliveira (2010), como sendo um
parametro que, de alguma maneira, esté relacionado com a variagdo dos elementros
do sistema.

Neste problema, algumas variaveis possuem elevado potencial para
assumirem o posto de indice de sensibilidade, como por exemplo, a demanda
atendida por um determinado ramo, a influéncia que um certo componente ira
causar no fluxo de poténcia do sistema ou, entdo, o custo/beneficio obtido com a
inclusdo de um dado elemento.

Circunscrevendo-nos a este trabalho, no qual o foco é a configuragédo de
sistemas apenas levando em conta as rotas que compdem a sua topologia, e nao
um planejamento integrado que contém a alocagédo de bancos de capacitores ou de
reguladores de tenséo, foi eleito como indice de sensibilidade o comprimento das
rotas.

Esta decisdo foi tomada levando-se em consideragdo que seria muito
mais interessante, do ponto de vista econdmico, construir n rotas que irdo atender
uma ramificagdo com demanda 4x MVA do que se construir apenas uma rota que ira
satisfazer um anico ponto com demanda de x MVA, pois ainda seria necessario a
construcdo de outras rotas para atender o restante das demandas, como ilustra a

Figura 6.

Figura 6: (A) — conjunto de 3 ramos conectados (B) —conjunto com apenas um rani
Fonte: O autor (2017).
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Visando calcular estes indices, foi estabelecida a Equacao (20):

Indice;; = max(D) — D (20)

onde max(D) € a maior distancia entre todos os candidatos presentes na LC, e D;; €
a distancia do ramo que liga o n6 i ao j em estudo. Ou seja, quanto menor for o
valor de Indice;; menor € sua contribuicdo para o problema, uma vez em que se

trata de um problema de minimizacao.

3.1.2 Fase Construtiva

ApoOs o calculo de todos os indices de sensibilidade dos candidatos
presentes na LC, é estabelecido um valor como referéncia para realizar a filtragrem
dos candidatos para uma LCR, sendo esta selecao realizada através da Equacao
(21):

Ref = max(Indices) — a. max(Indices) — min (Indices) (21)

onde a varia entre [0,1].
Com Ref determinado, € criada entdo, a LCR, onde apenas os elementos
que possuirem seus indices maiores que ele irdo compor esta nova lista, como

retrata a Equacao (22):

LCR = Indices > Ref (22)

Esta selecdo revela-se fundamental, pois ela é responséavel por excluir
todos os candidatos que iriam gerar solugdes de baixa qualidade.

Logo em seguida, de forma aleatoria, é adicionado a cada iteracdo, um
elemento pertencente a LCR na solugdo corrente, até que a condi¢cao de radialidade
do sistema seja satisfeita. Esta condi¢do diz respeito ao nUmero de ramos de uma
topologia radial, que € determinada pelo numero de barras total do sistema menos

um (n — 1).
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Porém, ndo é qualquer candidato da LCR que pode ser adicionado a
estrutura em construcdo, pois, ao longo das iteracbes da fase construtiva do
algoritmo, alguns elementos, caso inseridos, podem criar ciclos na topologia, o que
certamente acarretara a perda da identidade radial do problema.

Ciclo é um termo muito utilizado no estudo de Grafos, e que pode ser
definido, segundo Feofiloff (2009), como um caminho fechado sem vértices
repetidos. Para exemplificar, na Figura 7, uma topologia que possui 0s vértices 1,2 e

3 conectados da seguinte maneira (1-2-3-1), pode-se dizer que é um ciclo.

3 5

Figura 7: Topologia que pode possuir ciclos
Fonte: Aldridge (2014).

3.1.3 Fase de Melhoria

Nesta etapa de melhoria do algoritmo, foi utilizada a busca local simples,
com vistas a refinar os resultados obtidos com a estrutura da fase anterior.

Resume-se este método na troca de um ramo selecionado durante a fase
construtiva do GRASP por um elemento remanescente da LCR, levando-se em
consideracédo que nem todos os membros dela foram utilizados.

Para fins comparativos, serdo utilizadas duas metodologias de busca, o

de first-improving e o de best-improving, como visto em 2.4.
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4 TESTES E RESULTADOS

O algoritmo GRASP, proposto para resolver o PSD foi escrito na
linguagem M, e as solucdes para os problemas foram obtidos através do software
MATLAB® (MATrix LABoratory) versdo R2014a. Para todos os testes a seguir, foi
utilizado um processador i7-4770 com uma velocidade de processamento de
3,40GHz, 8 GB de meméria RAM e Windows® 10 64-bits como sistema operacional.

4.1 Sistema de Distribuicdo de 23 barras

O sistema presente em Nahman e Peric (2008), constitui-se de uma rede
de distribuicdo de 34,5 kV, alimentada por uma subestacdo de 10 MVA, composto
por um total de 23 barras, sendo 21 delas de carga. Na Figura 8, segue um
esquematico de todas as possiveis rotas, estabelecidas anteriormente na literatura,

gue podem ser construidas neste problema.

Todas as rotas disponiveis

?I:II:I T T T T T T
.8
- i
el R - ) i
ano 7 i
mF 4 .
3 G ..................... o 6
200 - Birrreen 23:14 10 fzt' | 22 .
3 3 11
100 _ 18 5y | _
R (TR P
"0 100 20 30 10 50 B0 700
%

Figura 8: Possiveis rotas a serem criadas para o sistema de 23 barras
Fonte: O autor (2017).
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4.1.1 Teste 1: Planejamento de rotas

Com o objetivo de testar a eficacia do algoritmo confeccionado, foi
realizado um primeiro teste para verificar a capacidade de propor solugdes para o
PSD de acordo com as limitacdes do problema. Neste experimento, foi considerada
apenas a construcdo e o recondutoramento de rotas, com um custo de perdas de
energia equivalente a 0,05 US$/kWh, fator de perdas® igual a 0,35, taxa de
interesse” de 0,1, fator de poténcia médio de 0,9 e um horizonte de planejamento de
20 anos. No Apéndice A constam os dados do sistema em estudo.

Durante a primeira etapa do algoritmo, como exposto em 3.1.1, foi
realizado o calculo de todos os indices de sensibilidade dos ramos candidatos,
utilizando-se a Equacéo (21), como indica a Tabela 2.

Tabela 2: indices obtidos para o sistema de 23 barras.

Candidato De Para Ind.'c.e. de Candidato De Para Ind_lc'e_ de

sensibilidade sensibilidade
1 1 10 4,0216 19 10 20 3,5264
2 2 8 4,1481 20 11 13 3,7184
3 3 8 1,5158 21 11 21 3,5842
4 3 9 2,4035 22 11 22 3,56312
5 3 16 0,0000 23 12 15 3,2428
6 4 5 3,2835 24 12 23 3,5451
7 4 6 2,7220 25 13 15 3,6007
8 4 8 1,9184 26 14 17 3,7754
9 4 9 0,7758 27 14 23 3,7376
10 5 14 3,2075 28 15 18 3,6525
11 5 23 3,5827 29 15 21 3,6168
12 6 7 3,4056 30 16 20 3,7218
13 6 14 3,4059 31 16 22 3,2754
14 6 16 3,0485 32 17 18 3,7825
15 7 8 3,5370 33 19 20 3,4934
16 8 9 2,1670 34 19 21 3,6687
17 10 14 3,7939 35 19 22 3,6410
18 10 19 3,6288 - - - -

Fonte: O autor (2017).

3 2 ~ A . T A . .
Parametro que estabelece a relagdo entre a perda de poténcia média e a de poténcia com carga maxima
conforme ANEEL (2016) no PRODIST, mddulo 7.
Juros que produzem um determinado investimento para um determinado capital inicial.
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Logo apds, com a equivalente a 0,5, foi realizado a filtragem destes 35
elementos para uma LCR. Para isso, foi calculado o valor de referéncia Ref como
sendo de 2,0741; de acordo com a Equacéao (22). Para entédo efetuar a filtragem dos
candidatos, como mostra a Tabela 3 e Figura 9, onde as rotas em vermelho sdo os

ramos eleminados durante esta etapa.

Tabela 3: Candidatos com Indice;; < Ref.

Candidato De Para indice de
excluido Sensibilidade
3 3 8 1,5158
5 3 16 0,0000
8 4 8 1,9184
9 4 9 0,7758

Fonte: O autor (2017).

Rotas candidatas
?I:II:I T T T T T T

BO0

500

400

300

200

100

|:| | | | | | |
0 100 200 300 400 a00 B0O0 700
X

Figura 9: Rotas candidatas apos filtragem
Fonte: O autor (2017).
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Posteriormente, iniciou-se a fase construtiva do algoritmo, onde foi obtida
a configuracdo representada pela Figura 10, através da qual se concluiu que seu
custo total custo total foi de US$ 202.815,93, incluindo-se a construgdo de circuitos

e as perdas no sistema.

?DD T T T T T T

600 -

500 - -

400 b 7 .

300 -

200 -

100 -

D 1 1 | | 1 1
a 100 200 300 400 200 600 700

Figura 10: Configuracéo inicial obtida durante a fase construtiva do GRASP
Fonte: O autor (2017).

Em seguida, durante a fase de melhoria da metaheuristica, utilizando uma
busca local simples, o algoritmo, a cada iteracdo, realizava a substituicdo de um
elemento que compde a configuracdo inical, por um candidato remanescente da

LCR, representada pela Tabela 4.

Tabela 4: Candidatos remanescente da fase construtiva

Candidatos
De Para
remanescentes

7 4 6

10 5 14
18 10 19
19 10 20
22 11 22
29 15 21
31 16 22
32 17 18
33 19 20

Fonte: O autor (2017).
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Estas trocas simples sdo realizadas até que uma melhoria na fungéo
objetivo do problema é encontrada (first-improving). Neste teste, o algoritmo sugeriu
a remocao do ramo 15-18 e a inclusdo do elemento 17-18, como ilustra a Figura 11,
modificacdo que resultou em um custo total de US$ 199.300,16, obtendo-se, desta
forma, uma reducdo de US$ 3.515,77, representados percentualmente em 1,73% do
valor original dos custos, em um tempo computacional total de 0,78 segundos.

?DD T T T T T T

BO0 - -

500 | .

400 F 7 .

300

200

100

D | 1 | 1 | 1
0 100 200 300 400 500 B00 700

Figura 11: Configurac&o obtida durante a fase de melhoria do GRASP
Fonte: O autor (2017).

4.1.2 Comparativo entre valores de a

Para comprovar a importancia de a« no GRASP, como citado em 2.4, o
algoritmo foi executado 4 vezes, com 10 rodadas contendo 50 iteracdes cada,
alterando-se apenas o valor desta variavel. Em todos os casos, foi mantido o
processo de busca local simples, com first-improving, e como referéncia para os
calculos dos desvios relativos médios, foi utilizado o valor de US$ 172.119,00 que se
refere a otimalidade gerada através do algoritmo branch-and-bound de Oliveira
(2010).

Durante a primeira rotina de testes, foi adotado um a =1, fato que

implicaria em uma LCR exatamente igual a LC, tornando assim 0 processo
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construtivo do GRASP totalmente aleatério. Um exemplo de configuracdo com todas
as rotas disponiveis durante a fase construtiva, esta representado na Figura 12. Os
resultados obtidos nesta primeira etapa, como os melhores valores obtidos, a média

entre os resultados e a porcentagem de variagéo entre as amostras, se encontram

na Tabela 5.

700 . . . . .

600 -

500

400t

300+

200

100+

% 100 2 W 0 B Bm 700
Figura 12: Exemplo de rota construidacom a =1
Fonte: O autor (2017).
Tabela 5: Resultados obtidos para o = 1.
Rodada  Melhor saida (US$) Pior saida (US$) Média (US$) Tempo (s)
1 202.686,15 393.390,91 269.908,52 26,08
2 190.480,36 357.336,99 267.531,09 32,28
3 223.559,31 409.725,40 268.611,06 30,25
4 209.437,39 407.460,51 270.576,74 30,22
5 199.857,41 440.923,07 272.154,60 33,95
6 195.793,64 395.050,58 265.733,69 34,41
7 212.218,47 351.431,78 268.724,06 37,38
8 209.260,83 378.473,28 263.629,70 31,54
9 207.683,23 423.616,98 275.183,42 32,16
10 220.540,59 492.566,85 287.598,83 29,52
Desvio (%) 17,37 40,16 9,09 43,31

Fonte: O autor (2017).
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Seguidamente, para a segunda bateria de exames, a foi alterado para
0,75; o que resultou em uma fase construtiva um pouco mais refinada, pois houve a
eliminagédo de dois candidatos com indices de sensibilidade ndo muito “atraentes”,
como ilustra a Figura 13. Os resultados referentes a este segundo processo se

encontram na Tabela 6.

Rotas candidatas
700 T T T T T T

600 -

500

400

300

200

100

D 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 a00 600 700
%

Figura 13: Todas as rotas disponiveis com a« = 0,75
Fonte: O autor (2017).

Tabela 6: Resultados obtidos para a = 0,75.
Rodada Melhor saida (US$) Pior saida (US$) Média (US$) Tempo (s)

1 190.825,03 307.332,63 238.704,39 29,45
2 183.991,15 307.092,19 232.580,00 26,12
3 185.217,43 315.768,75 236.278,17 22,54
4 192.723,44 311.181,29 235.285,04 22,76
5 201.058,04 292.641,76 238.570,09 23,87
6 188.925,34 325.210,34 241.270,73 23,64
7 192.712,18 297.548,75 232.933,10 25,18
8 189.844,73 326.406,94 236.474,13 27,84
9 194.580,41 308.265,03 243.502,12 26,52
10 192.211,64 310.398,63 230.652,82 23,85
Desvio (%) 9,28 11,54 5,57 30,66

Fonte: O autor (2017).
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A posteriori, a foi reduzido para 0,5; o que implicou em uma fase
construtiva ainda mais gulosa pois, como mostra a Figura 14, apenas os melhores
caminhos para 0s nés 3, 9 e 8, que sdo 0s pontos mais distantes do sistema, estao
disponiveis, 0 que implica em uma reducédo significativa do valor de investimento

final. Os dados referentes a esta terceira analise se encontram na Tabela 7.

700

Rotas candidatas

BO0

500

400

300 -

200 -

100 -

1]
a

1 1
100 200

| 1
300 400

S

1
s00 BOO

Figura 14: Todas as rotas disponiveis com a = 0.5
Fonte: O autor (2017).

Tabela 7: Resultados obtidos para o = 0,5.

700

Rodada  Melhor saida (US$) Pior saida (US$) Média (US$) Tempo (s)
1 184.372,82 285.184,80 216.988,09 22,44
2 184.881,89 263.126,80 213.682,24 26,62
3 183.684,14 257.080,38 208.282,95 26,60
4 176.431,27 278.270,16 217.704,75 24,69
5 178.331,88 297.545,95 217.861,92 25,15
6 175.962,22 290.489,66 218.536,94 21,18
7 184.814,14 262.256,89 215.623,34 19,26
8 181.854,68 291.454,55 211.627,69 20,28
9 180.220,32 292.900,50 216.789,65 22,33
10 183.064,83 271.915,07 219.774,77 20,12
Desvio (%) 5,07 15,74 5,52 38,22

Fonte: O autor (2017).
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Na sequéncia dos experimentos, a assumiu o valor de 0,25; o que, em
tese, resultaria em uma solugdo inicial ainda mais gulosa. Observou-se,
entrementes, que esta variavel assumiu um valor tdo baixo que acarretou a excluséo
de todas as rotas possiveis que ligam as barras de numero 3 e 9 do restante do

sistema, como mostra a Figura 15, o que tornou o problema-experimento infactivel.

Rotas candidatas
700 T T T T T T

B00 -

a00 -

400 -

300 -

200

1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700
¥

Figura 15: Todas as rotas disponiveis com a = 0,25
Fonte: O autor (2017).

Na Tabela 8, encontra-se um comparativo final dos resultados obtidos
para as diferentes variacbes de a com relacdo a otimalidade encontrada em Oliveira
(2010). Nota-se que a qualidade dos resultados finais e o tempo de processamento
melhora de acordo com a atenuacédo da variavel em questao.

Isso ocorre devido a reducédo dos elementos candidatos, pois com uma
guantidade reduzida destes, o numero de rotinas de testes de radialidade diminui,

tornando o processo mais simples e guloso.

Tabela 8: Comparativo entre os valores de a.

Tempo médio

a  Melhor saida (US$) Pior saida (US$) de processamento (s)

1.00 190.480,36 492.566,85 31,78
0.75 183.991,15 326.406,92 25,18
0.50 175.962,22 297.545,95 22,87
0.25 - - -

Fonte: O autor (2017).
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4.1.3 First-improving x Best-improving

Outro fator que afeta diretamente na qualidade da solucéo, é o critério de
parada durante a fase de melhoria do algoritmo.

Como visto em 2.4, existe o First-improving, onde a primeira modificagao
gue apresentar uma melhoria na funcéo objetivo do problema é adotada, e a fase de
melhoria se encerra. E ha também o Best-improving, onde o GRASP testa todas as
possibilidades e retorna apenas a melhor alteracao a ser feita.

Para avaliar a efichcia de ambos os métodos, foram executadas 20
rodadas com 50 iteragdes cada, 10 delas utilizando o First-improving e o restante
fazendo o uso do critério de Best-improving, ambas com um a = 0,5.

Nas Tabelas 9 e 10, se encontram os valores obtidos durante as 10
rodadas, tanto para a metodologia de First-improving como para a de Best-
improving, seus respectivos tempos computacionais e 0s desvios entre seus

melhores e piores resultados.

Tabela 9: Resultados obtidos através das 10 rodadas aplicando o first-improving.

Rodada  Melhor saida (US$) Pior saida (US$) Média (US$) Tempo (s)
1 183.093,81 277.432,21 219.101,30 29,21
2 184.107,94 273.632,92 215.087,89 29,33
3 178.103,90 291.600,68 222.865,21 25,00
4 185.166,48 310.229,96 220.948,55 24,50
5 182.505,68 288.895,22 218.608,77 25,57
6 187.097,09 281.514,44 216.678,42 24,57
7 177.346,45 310.184,85 220.276,28 26,11
8 180.744,81 266.927,45 210.989,80 26,81
9 180.148,09 296.687,67 223.218,63 21,95
10 187.561,41 286.246,83 217.209,94 30,55
Desvio (%) 5,76 16,22 5,08 39,18

Fonte: O autor (2017).

Tabela 10: Resultados obtidos através das 10 rodadas aplicando o best-improving.

Rodada  Melhor saida (US$) Pior saida (US$) Média (US$) Tempo (s)
1 184.177,32 290.206,29 218.854,41 36,37
2 181.929,25 331.570,19 219.740,19 36,40
3 177.747,39 289.457,72 216.075,71 35,91
4 177.564,13 284.688,43 217.068,57 37,15
5 184.372,82 285.184,80 213.675,25 35,94
6 183.684,14 263.126,80 212.068,81 35,75
7 176.431,27 278.270,16 209.838,40 36,03
8 190.980,15 268.550,66 220.280,20 36,89
9 175.962,22 297.545,95 217.436,51 36,92
10 184.814,14 268.084,67 217.584,69 36,96
Desvio (%) 8,53 26,01 4,98 3,92

Fonte: O autor (2017).
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Nota-se que a metaheuristica desenvolvida é robusta, apresentando um
desvio méximo entre as melhores saidas de 8,53% durante o processo de busca
local simples com o Best-improving.

Visualisa-se, na Tabela 11, um comparativo entre estas duas
metodologias, com os valores da melhor saida encontrada durante ambos os
processos, bem como o do seu pior resultado. Nela se encontram também, as
variacfes obtidas com a mudanca de ferramenta e o tempo computacional total que

0 mesmo obteve durante as 500 iteracdes.

Tabela 11: Comparativo entre os resultados obtidos com estas duas metodologias.
First-improving Best-improving Variagcao (%)

Melhor saida (US$) 177.346,45 175.962,22 -0,78

Pior saida (US$) 310.229,96 331.570,19 +6,88

Média (US$) 218.498,48 216.262,27 -1,02
Tempo computacional total (s) 263,58 364,33 +38,22

Fonte: O autor (2017).

Por fim, na Tabela 12, ha um comparativo final entre as duas
metodologias com relacdo a otimalidade presente na literatura e outras

metaheurisitcas.

Tabela 12: Comparativo entre os resultados obtidos neste trabalho com outros métodos.

Metodologia Custo total Tempo (s)
Branch and bound (Oliveira, 2010) 172.119 1.705,84
AHC final (Oliveira, 2010) 172.119 28,98
Colbnia de formigas (Gomez et al., 2004)) 172.913 -
Simulated Annealing (Nahman e Peric, 2008) 172.899 4578
SA-MILP (Popovic et al., 2014) 173.142 12,4
Busca Tabu (Koutsoukis et al., 2014) 172.445 7,23
GRASP com first-improving 177.346 263,58
GRASP com best-improving 175.962 364,33

Fonte: O autor (2017).

Em uma breve analise, o melhor custo de investimento total encontrado
pelo GRASP desenvolvido neste trabalho foi de US$ 175.962, utilizando o best-
improving e o equivalente a 0,5, em um tempo computacional total de 364,33
segundos. Verifica-se que este resultado é 2,23% mais elevado que a otimalidade
encontrada pelo algoritmo branch and bound proposto em Oliveira (2010), porém em
um tempo computacional total 78,64% menor. NoO entanto, com tempo

computacional superior ao algoritmo AHC final proposto pelos mesmos autores.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Objetivou o presente trabalho apresentar um algoritmo GRASP para
elaborar a construcdo de rotas para sistemas de distribuicdo de energia elétrica e
apontar quais fatores desta metaheuristica tém influéncia direta nos resultados
finais.

O GRASP, por ser uma metaheuristica, ndo garante a otimalidade,
principalmente com um namero pequeno de iteracdes, pois como a iteracado n deste
método ndo depende da n — 1 ou muito menos da primeira iteracdo, a sequéncia de
resultados apresentados pelo algoritmo € um tanto quanto “aleatéria” quando
comparado com outros métodos como o Algoritmo Genético ou a metaheuristica de
Colbnia de Formigas onde ha um refinamento dos resultados, e que a cada iteracdo
constata-se uma melhoria na funcdo objetivo do problema. Ela apresenta algumas
vantagens quando comparada com outros meétodos presentes na literatura como o
branch-and-bound, proposto por Oliveira (2010), que apresentou um tempo
computacional total de 1.705,84s e a capacidade de operar de forma paralela, por
exemplo.

Logo, para refinar os resultados obtidos e aumentar as chances de se ter
uma solucdo de qualidade é fundamental aplicar um método de busca local de
qualidade como visto em 4.1.3, onde houve uma melhora significativa na solucao,
utilizando-se o método de best-improving ao analisar a consisténcia dos resultados
durante as dez rodadas, porém, com um aumento de 38,22% do tempo
computacional total.

Outra forma de refinar os resultados, é tornando este método cada vez
mais guloso, através da reducdo de a, como demonstrado em 4.1.2, onde se
identificou que a funcdo objetivo do problema sofreu um aumento consideravel
quando o assumiu o valor 1, mesmo mantendo os tempos computacionais muito

proximos em relacdo aos demais testes.
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6 ESTUDOS FUTUROS

Estudos futuros poderdo considerar problemas com uma complexidade
computacional maior (planejamento integrado), envolvendo a alocacéo de banco de
capacitores, reguladores de tenséo, construcdo de novas subestagOes, considerar

restricdes de seguranca e planejamento multi-estagio.

Outra vertente possivel, € a utilizacdo de outros métodos de otimizacao
para realizar o PSD, como por exemplo o algoritmo genético, ou entdo hibridizar a
metaheuristica GRASP com outra ferramenta para buscar resultados com maior

consisténcia.
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APENDICE A

A.1 — Dados do sistema de distribuicéo de 23 barras

Dados dos circuitos

De

Para Comprimento (km)

O~NOOOOOO UMD WWWNE
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0.20209
0.07560
2.70790
1.82020
4.22370
0.94020
1.50170
2.30530
3.44790
1.01620
0.64091
0.81807
0.81772
1.17520
0.68661
2.05670
0.42971
0.59489
0.69728
0.50527
0.63941
0.69245
0.98085
0.67855
0.62291
0.44821
0.48604
0.57114
0.60687
0.50185
0.94829
0.44113
0.73027
0.55500
0.58266

Demandas das barras

Barra Sp (kVA) S° (kVA)
1 0 10000,00
2 0 -
3 640 -
4 320 -
5 320 -
6 320 -
7 320 -
8 320 -
9 320 -
10 320 -
11 320 -
12 320 -
13 320 -
14 320 -
15 320 -
16 320 -
17 320 -
18 320 -
19 320 -
20 320 -
21 320 -
22 320 -
23 320 -

Dados dos condutores

50

Tipo

Capacidade
(A)

Resisténcia
(Q/km)

Reatancia
(Q/km)

Custo
US$/km

1
4

230
340

0,6045
0,3017

0,429
0,402

10000
40000




