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Resumo

O planejamento de reativos em Sistemas de Energia Elétrica pode ser
formulado como um complexo problema de programagdo matemdtica nao linear, de grande
porte, envolvendo varidveis reais, discretas (magnitudes de bancos reativos) e inteiras
(bindrias-decisao de alocar ou n3o poténcia reativa em uma barra do sistema). Nesta
dissertagdo, propde-se, para resolver o planejamento de reativos, uma metodologia mista, que
consiste de programagdo linear sucessiva e algoritmo genético. A programacgdo linear
sucessiva resolve o problema de otimiza¢cdo em que estdo envolvidas as varidveis reais, ao
passo que o algoritmo genético € usado para contornar as dificuldades em considerar as
varidveis discretas ( “taps” de transformadores, magnitudes de bancos reativos) no algoritmo
de programacao linear sucessiva, desenvolvido por outros autores. Os algoritmos genéticos

sdo baseados nos mecanismos de evolug@o das espécies na natureza: cruzamento, mutagao e

selecdo natural. Utilizando-se a metodologia proposta, Programacgdo Linear Sucessiva —

Algoritmo Genético, apresentam-se resultados para dois sistemas testes amplamente

divulgados na bibliografia — IEEE30 e o IEEE118.
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Abstract
Reactive planning in electrical power systems can be formulated as a complex
problem of nonlinear mathematical programming, of great importance involving real

variables, discret variables (reactive banks mangnitudes) and binary variables (a decisions to

put or not the reactive power in a bus of the system). In this work, a mixed methodology is

proposed to solve the planning of reactives, which consists of a sucessive linear programming
and genetic algorithm, The syucessive linear programming solves the problem of optimization
in which the real variables are involved, and the genetic algorithm is used to try to solve the
diffficulties in considering discret variables (as transformers taps, reactive bank magnitudes)
in the sucessive linear programming algorithm, as developed by other authors. Genetic
algorithms are based on natural evolution mechanisms: crossing, mutation and natural
selection. Using the proposed methodology, sucessive linear programming — genetic
algorithms, results are presented for two test systems, that are widely spread in the current

literature: IEEE30 and IEEE118.
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Introducao

A presente dissertacdo trata de alternativas para a solu¢do do Problema de
Planejamento de Reativos através da utilizagdo de Algoritmos Genéticos, que pode ser
formulado como um problema de otimiza¢do de grande porte, ndo linear, a varidveis reais,
discretas (magnitudes de bancos reativos) e inteiras (bindrias - decis3o de alocar ou ndo
poténcia reativa em uma barra do sistema). A investigacdo centra-se fundamentalmente, na
determinagdo do local e da natureza das fontes reativas (indutores, capacitores,
compensadores sincronos, etc) que devem ser alocados no sistema, se necessdrias, visando a
obtencdo de um ponto de operagdo que minimize critérios de natureza econdmica, qualidade
do fornecimento de energia e seguranca da operagdo do sistema. A otimizacdo reativa é
reconhecida como o grande desafio em controle e planejamento de sistemas de poténcia,
visando garantir um perfil de tensdo adequado e atender restri¢des operacionais do sistema de
poténcia. Na impossibilidade do atendimento as restricdes impostas utilizando-se apenas as
reservas reativas existentes no sistema, deve-se obter a expansdo 6tima (custos minimos) de

fontes reativas considerando-se caracteristicas fisicas, econdmicas e de operago.

O planejamento de reativos € um tema abordado por diversos pesquisadores, razao
pela qual tém sido publicados diversos trabalhos envolvendo a formulagdo e a solugdo dos

problemas [1-8]. Destacam-se, dentre esses trabalhos, o de W. M. Lebow et al [1], que
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apresentam uma formulagdo completa para o problema e propdem resolvé-lo por meio do uso

da decomposi¢do generalizada de Benders, executada em dois niveis para cada cendrio de

operagio considerado (nivel de carga, contingéncias) e o de S. Granville et al [2], que também

apresentam uma formulagdo completa do planejamento de reativos considerando vdrias
condi¢des de carga e contingéncias nos modos corretivo e preventivo, além de proporem a
solugdo do problema por intermédio da decomposi¢cdo hierdrquica de Benders em trés
estdgios. K. H. Abdul - Hahman e S. M. Shahidehapour [25] resolvem o planejamento de
reativos pela decomposicdo hierdrquica de Benders em dois niveis, utilizando uma
modelagem mais realistica no subproblema de operagdo, através da representagdo "fuzzy"
trapezoidal das restricdes de tensdes de barras e um tratamento ndo probabilistico das
demandas de cargas reativas, consideradas, também, através de um modelo de distribui¢do
trapezoidal mapeando a varidvel fuzzy no intervalo [0,1]. J.R. Mantovani e A. V. Garcia
propdem, para a solu¢do do problema, uma metodologia baseada em técnicas de buscas
bindrias e o uso de uma heuristica especial para obter solugdes discretas relacionadas com os
bancos reativos existentes no sistema [27]. Y. T. Hsiao e outros [7] formulam o planejamento
de reativos como um problema de otimizagdo restrita, multi-objetivo e ndo diferencidvel. A
metodologia proposta para a solu¢dao do problema consiste na técnica "Simulated Annealing".
K. Iba [5] prop6e a solucdo do planejamento e despacho 6timo de reativos usando um
algoritmo genético modificado: a idéia bdsica estd apoiada em algoritmos genéticos, mas o
método proposto € bem diferente das técnicas de algoritmos genéticos convencionais, pois,
para as varidveis discretas, utilizam-se valores discretizados ao invés dos "bits" 0/1 que sdo
usados nos algoritmos genéticos. O sistema é decomposto em diferentes areas/regides,
utilizando-se uma técnica aproximada, de modo que cada subsistema € avaliado, utilizando-se
as melhores informagdes de cada um deles para um certo objetivo. Este tipo de abordagem
permite considerar a natureza discreta de algumas variaveis envolvidas no problema de
planejamento de reativos. C. R. R. Dornellas e outros [21] apresentam um método de
otimizacdo do despacho de reativos combinando um Algoritmo Genético Simples e um

programa de fluxo de carga convencional.

Os métodos de busca estatistica - simulated annealing e algoritmos genéticos t€ém
sido propostos para a solu¢do do despacho e/ou alocagdo 6tima de reativos [S, 7, 21, 24]. O
interesse em algoritmos de buscas estatisticas que pudessem imitar os processos fisicos e
biolégicos, a exemplo do que ocorre na natureza, comegaram a surgir em 1975, quando J. H.

Rolland [5], propds o primeiro algoritmo genético. Os Algoritmos Genéticos sdo métodos de
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busca estatistica adequados a solu¢do de problemas de otimizagdo normalmente mal
comportados envolvendo diversos tipos de varidveis, como é o caso do fluxo de poténcia
6timo reativo. Sdo baseados nos mecanismos de sele¢do e de troca de informagdes genéticas,
a exemplo do que ocorre na natureza [22, 23, 28], sendo capazes de buscar a solugdo 6tima ou
quase 6tima do problema, mas com elevado esforco computacional. Esses algoritmos foram
aplicados juntamente com um programa de fluxo de poténcia na solugdo de problemas de
reativos, destacando-se, dentro desse enfoque para solugdo do problema os trabalhos de K. Iba

[5], C.R.R. Dornellas et al [21], J.R. Gomes et al [24] e IL.L. Lai et al [33].

O objetivo deste trabalho € obter o despacho e a alocagdao 6tima de fontes de
reativos e ajustes dos “taps” dos transformadores para manter as tensdes nas barras, proximas
de um valor desejado ou, no minimo, dentro de limites aceitdveis. A técnica de solugdo
proposta para o problema consiste da combinac¢io de programacao linear sucessiva (Fluxo de
Carga — Algoritmo Genético) [29] e um algoritmo de otimizagdo combinatorial, denominado
Algoritmo Genético Simples. Enquanto a programacgdo linear trata da otimizagdo das
varidveis reais, envolvidas no problema reativo (magnitude e dngulos das tensdes, capacidade
de geracédo de reativos de maquinas e compensadores sincronos), o algoritmo genético trata da
otimizagdo das varidveis discretas envolvidas no problema ( "taps" de transformadores,

magnitudes das capacidades reativas fornecidas por bancos de capacitores).

A solu¢do através de programacdo linear sucessiva e algoritmo genético
apresentou-se adequada para a solu¢do do problema de planejamento de reativos conforme
pode ser constatado com os resultados dos testes utilizando-se os sistemas IEEE30 e

IEEE118.

A presente dissertagdo estd dividida em quatro capitulos, além destas

consideragdes introdutérias e das conclusdes, retrospectivas e prospectivas.

O Capitulo I, consiste na apresentagdo teérica do Método Algoritmo Genético

com vistas a determinagdo de sua estrutura e aplicagio. E descrita a concepgio do método, o

algoritmo (denominado Algoritmo Genético Simples), seus Operadores Genéticos e 0 seu
Ciclo Geracional. Também sdo analisados, neste Capitulo, os problemas criticos na aplicagdo

deste Método.
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No capitulo II, apresenta-se a defini¢do do Problema de Planejamento dos

Despachos de Reativos, descrevendo-se as principais fontes de gerag@o e controle de reativos

existentes no sistema, além das caracteristicas fisicas e econémicas dos principais dispositivos
de compensacgdo de reativos utilizados na fase de planejamento. Apresentam-se também, neste
Capitulo, comentdrios referentes a classicos métodos de solugio para problemas de Fluxo de

Poténcia Otimo, encontrados na bibliografia pertinente ao assunto.

No capitulo III, o problema de Planejamento de Reativos é formulado como um
problema ndo linear de grande porte, com a descri¢do das varidveis e equagdes envolvidas,
apresentando-se a estrutura l6gica do algoritmo para resolvé-lo, combinando-se o uso de
técnicas de Algoritmo Genético e Programagdo Linear Sucessiva. Pode-se adiantar que a

estratégia de Algoritmo Genético € perfeitamente adequada ao Problema de Planejamento

No capitulo IV, apresentam-se os testes realizados e os resultados obtidos com o
programa computacional desenvolvido a partir da metodologia proposta neste trabalho,

utilizando-se dois sistemas teste, a saber, as redes IEEE30 e IEEE118.
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Capitulo I

Algoritmos genéticos

Neste Capitulo apresentam-se os principais conceitos em que se fundamentam os

Algoritmos Genéticos utilizados na solugdo de problemas de otimizagao.

Nos Algoritmos de busca simples, baseados em critérios e/ou condigdes de
otimalidade, tais como Programacgio Linear, métodos de Newton, entre outros, ha um unico
caminho desde a solugdo inicial até a solugdo final do problema. Eles partem da solugado
inicial e melhoram seus resultados a cada iteragcao, chegando-se a um 6timo local, porém nao
se pode assegurar que serd um 6timo global, dependendo das condi¢des de convexidade do
problema. Por exemplo, no problema de maximizagdo ndo convexo da Figura 1, o resultado
pode ser um ponto maximo local, mas nio ha modo de se julgar se € ou ndao um 6timo global.
Existem casos em que, dependendo da estrutura da busca, os métodos conduzem para 6timos
locais e ndo ha forma de se deslocar de tais pontos com vistas a buscar o 6timo global, exceto
aplicando ruidos aleatérios. No treinamento de redes neurais artificiais, tais como o modelo de
Hopfield, este problema acontece frequentemente. Outra dificuldade encontrada na aplica¢dao
de técnicas convencionais de otimizag@o estd na natureza discreta e/ou inteira das variaveis
existentes na modelagem do Problema. Em alguns problemas desse tipo, o Algoritmo

Genético € utilizado com sucesso, contornando a dificuldade.
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Figura 1: Representag@o da superficie tridimensional relativa a um problema que apresenta

duas solugdes 6timas locais e uma solugao 6tima global.

Os Algoritmos Genéticos apresentam condi¢des de contornar algumas
dificuldades encontradas nos algoritmos tradicionais para resolver problemas de otimizagao.
Essas condi¢des se fundamentam principalmente no fato de representarem uma modelagem
mais realistica de problemas préticos, usando vdrias fungdes objetivos simultaneamente,
multiplos caminhos de busca (o que assegura uma maior probabilidade de encontrar o 6timo
global). Além disso, os problemas de otimizac¢do sdao abordados naturalmente, tanto discretos
como continuos; e, para encontrar a solugao Otima, essa técnica utiliza-se dos operadores

genéticos: cruzamento e mutagao.

Para ilustrar o problema e a dificuldade de se obter um ponto de 6timo local,
quando da aplicagdo de técnicas de otimizagdo, considere a figura (2a). Partindo da condigao

inicial, chega-se a um tnico ponto de 6timo que, neste caso e por um acaso, € um 6timo

global. Porém, na Figura (2b), partindo de trés pontos, obtém-se trés pontos 6timos, dos quais

um deles € 6timo global. Uma das filosofias em que se fundamentam os métodos de busca
estatistica como € mostrado na figura (2b), consiste na realizagdo de busca em varias diregdes,
aumentando a probabilidade de encontrar o 6timo global. Outro fator de importancia
fundamental para a convergéncia e possibilidade de se encontrar o ponto étimo global € o
nimero de pontos de partida, comumente referenciado como tamanho da populagdo. Quanto

maior a populacdo, maiores sdo as possibilidades de convergéncia para o ponto de 6timo
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global, ou quase 6timo do problema, ou seja, apesar de ndo haver garantias de que ird para o

6timo global, hda maior probabilidade de que isso aconteca.

Um dos fatos que constitui a motivagdo fundamental para a utilizagdo do
Algoritmo Genético, € a troca de informagdes entre os individuos, que poderd levar a um
6timo global mais rapidamente, uma vez que altera as configuragdes, direcionando o processo
de busca em favor das melhores solugdes. Iniciando uma busca simples, embora por varios
caminhos, e utilizando-se das técnicas tradicionais, tem-se a impressdo de que seria
semelhante a busca estatistica orientada. Vale ressaltar, no entanto, que, na técnica que utiliza
busca multidimensional aliada a técnicas de otimizagdo tradicionais, ndo existe a troca de
informagdes entre os individuos, estando ai a principal diferenca entre a repeti¢do da busca

por caminhos simples e a busca estatisticamente orientada.

(a) busca numa unica dire¢ao (b) busca em varias direcdes

Condic¢do Inicial Primeira Geragdo
[l ¢ ¢
BfPonto Intermedidrio BA Segunda Geragio
Ponto Otimo Terceira Geragido
5] ¢
[Tl Geragio Final

Figura 2 : Busca numa tnica dire¢do e busca em vdrias dire¢cdes

1.1- Técnicas de buscas para solucées de problemas de otimizacao

Propostas por diversos pesquisadores, as diferentes técnicas de buscas para
solugdo de problemas de Otimizagdo podem ser agrupadas em trés grandes classes: Técnicas

Tradicionais de Otimizagao (Gradiente, Newton, Fibonacci), Busca Aleatéria Direcionada e
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Técnicas Enumerativas [22]. Na figura-3, apresenta-se o diagrama de blocos, mostrando as

ramificagdes destas trés importantes técnicas.

TECNICAS DE BUSCAS

TRADICIONAIS ALEATORIAMENTE ENUMERATIVAS
DIRECIONADAS

SIMULATED ALGORITMOS PROGRAMACAO
NNELING EVOLUCIONARIOS ey byoi

ESTRATEGIAS ALGORITMOS
DE EVOLUCAO GENETICOS

.

PARALELO SEQUENCIAL

Figura 3 : Classificagao das técnicas de buscas
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1.1.1 Técnicas tradicionais de otimizacao

As técnicas tradicionais de otimizagdo (deterministicas) usam um conjunto de
condi¢bes necessdrias e suficientes para serem satisfeitas pelas solugdes de um problema de
otimizagdo. Estas técnicas se subdividem em métodos diretos e indiretos. Os métodos
indiretos procuram por 6timos locais, resolvendo geralmente o conjunto de equagdes ndo

lineares resultantes da aplica¢do da condig¢ao de otimalidade de Karush - Kuhn - Tucker [13]

Como no exemplo de métodos diretos, t€ém-se os métodos de Newton e
Fibonacci. O método de Fibonacci procura o ponto de 6timo, reduzindo o tamanho do
intervalo de incerteza, de tal forma que a razdo dos intervalos de incerteza entre uma iteragio
e outra do método segue os nimeros gerados pela série Fibonacci. O método de Newton faz
uma aproximagao quadritica da fun¢do em torno de um ponto inicial e busca o 6timo da
aproximagdo, verificando se as condi¢des de otimalidade aplicadas ao problema estdo sendo
atendidas dentro de uma certa precisdo pré estabelecida. Se as condigdes de otimalidade nao
forem atendidas, atualiza-se o ponto, efetivando-se sua correc¢ao através da solug@o do sistema
de equagdes de otimalidade aplicando-se o método de Newton, e realiza-se uma nova

aproximag@o. Ambos satisfazem as condi¢des de factibilidade e de melhoria da fungao

objetivo e asseguram o novo ponto que direciona a busca. Estas técnicas podem ser usadas

apenas em um conjunto restrito de problemas bem comportados.

1.1.2 Técnicas enumerativas

As técnicas enumerativas buscam um ponto por vez, considerando-se um
conjunto dominio, normalmente definido em um periodo de tempo, de uma func¢do objetivo e
um conjunto de restricdes amplamente utilizadas em diversas aplicagdes, sao simples para
implementar, mas podem exigir um elevado tempo computacional. A programagdo dindmica €

um bom exemplo de técnica enumerativa.
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1.1.3 Técnicas de busca aleatoriamente direcionadas

As técnicas de busca aleatérias direcionadas sio baseadas nas técnicas
enumerativas, mas usam informagao adicional para direcionar a busca. Elas sdo geralmente
muito eficientes e podem resolver muitos problemas complexos. As duas maiores subclasses
sdo Simulated Anneling € Algoritmo Evoluciondrio. Ambos sdo baseados em processos de
evolugdo, mas Simulated Anneling usa um processo de evolugdo termodindmico para buscas

em estados de energia minimos. Os Algoritmos Evoluciondrios, por outro lado, sdo baseados

em principios de sele¢cdo natural. Esta forma de busca, através das geragdes, melhora o

comportamento de solu¢des potenciais, através de operagdes inspiradas biologicamente.

Os Algoritmos Evoluciondrios se subdividem em dois tipos, os quais sdo
denominados de Estratégia de Evolugdo e Algoritmo Genético. As estratégias de evolugao
foram propostas por Rechenberg e Schwefel no comego da década de 70 e podem adaptar o
processo de “evolugdo artificial” com base em informagdes referentes ao comportamento
6timo da fungdo objetivo e/ou outros parametros, associados ao problema, que possibilitem a
busca de solugdes Otimas. Isto significa que as Estratégias de Evolugdo, ao contrdrio do
Algoritmo Genético Tradicional, podem adaptar seus principais parametros de estratégia
durante o processo de busca do 6timo para o problema, de acordo com o comportamento da

funcgdo objetivo.

Originalmente, o Algoritmo Genético foi proposto por Holland, e a partir deste
algoritmo bdsico muitas variagdes tém sido apresentadas. As pesquisas realizadas tém
demonstrado melhoria no desenvolvimento e execug¢do do Algoritmo Genético. Essas
inovagdes sdo aplicadas em sistemas computacionais de processamentos distribuidos e
sequenciais. Nos Algoritmos Genéticos Simples originais, a cada itera¢do cria-se uma
populagdo totalmente nova, distinta daquela ja existente, técnica essa denominada de
Algoritmo Genético geracional. Portanto, no Algoritmo Genético original, adotou-se uma
politica de reposi¢dao geracional, segundo a qual uma popula¢do € substituida em cada
geracdo. Entretanto, muitos seguidores do AGS utilizam a técnica denominada estado-fixo,

em que fazem a substituigcdo seletiva da populagdo. Isso torna possivel, por exemplo, manter

um ou mais membros da populagdo nas diversas geragdes. Tipicamente, as novas séries

A,
AVAVEY

/3
2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 1o 17 18



criadas através da recombinagdo repdem as piores s€ries (séries com os mais baixos valores
de aptiddo, em problemas de maximizacdo). Finalmente, a técnica do estado-fixo difere da
técnica geracional no Algoritmo Genético, quanto ao elitismo populacional (preservagdo das
espécies), 0 que traz como conseqiiéncia uma maior probabilidade de cruzamento, em virtude
das diferentes populagdes. Uma importante caracteristica distintiva do Algoritmo Genético
Simples, comparado a outros algoritmos, € a manipulagdo da populagdo, em que € possivel a
substituicdo da populagdo inteira ou apenas parte dela. Os Algoritmos Genéticos sdo bastante
adequados para implementagdo em mdquinas de memdria distribuida, em decorréncia da

prépria estrutura deles.

1.2 Algoritmos genéticos

Os Algoritmos Genéticos t€m se apresentado como técnicas de otimizagdo
robusta. Os mecanismos que os algoritmos genéticos utilizam para buscar as melhores
solucdes para os problemas sdao baseados na teoria da genética e evolugdo natural. Na natureza
os individuos mais bem dotados, ou seja, individuos que possuem um contetido genético de
excelente qualidade, tém maior capacidade de sobrevivéncia quando os recursos se tornam

escassos ou quando muda o meio ambiente.

Primeiramente propostos por John Holland, no come¢o da década de 70, os
Algoritmos Genéticos sdao uma classe atrativa para os modelos computacionais, pois imitam a
evolugdo natural para resolver problemas em uma extensa variedade de dominios. O
Algoritmo Genético usa um conjunto de configuracdes (populacdes de individuos) para
resolver um problema complexo, simulando o que acontece no meio ambiente. Ao lado de
Holland, Goldberg, Dejog, Grefenstette, Davis, Muhlenbern e outros estimularam o
crescimento dos Algoritmos Genéticos [22,23]. O interesse em Algoritmos de pesquisa
heuristica com embasamento em processos naturais e fisicos, reacendeu gracas a Kirkpatrick e
Gelatt, com a técnica Simulated Anneling em 1983. Essa técnica Simulated Anneling é
baseada em consideragdes termodindmicas e surgiu em analogia algoritmica com o Processo
de Annealing em sélidos, enquanto Estratégias de Evolugdo e Algoritmos Genéticos vém da

inspira¢ao na evolugao natural das espécies e no processo de selegdo.
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Simulated Anneling, Algoritmo Genético e Estratégias de Evolugdo sdo similares em suas
concepgdes gragas ao uso de mecanismo de busca probabilistica atuando diretamente no
aumento ou diminui¢do do custo. Esses trés métodos tém grandes probabilidades de alcangar

o 6timo global.

Simulated Anneling - gera probabilisticamente uma seqiiéncia de transi¢des controladas por

um programa de resfriamento para, finalmente, buscar convergir para o 6timo global.

Estratégia de Evolugdo - usa mutagao como mecanismo de pesquisa e sele¢do para direcionar

a busca a regides prospectivas no espago de busca.

Algoritmos Genéticos - sdo técnicas de busca estatistica baseadas nos mecanismo de evolugdo

das espécies na natureza, consistindo em selegc@o natural, cruzamento e mutagdo e consta de
um programa de controle formado pelas taxas de cruzamento (tc) e mutagdo (tm) e o tamanho
da populagdo (tp) [22]. Portanto, esse tipo de técnica serve-se das teorias bioldgicas de
evolugdo para resolver problemas de otimizagdo, normalmente mal comportados envolvendo
diversos tipos de varidveis, como € o caso do fluxo de poténcia 6timo reativo. Portanto, os
Algoritmos Genéticos manipulam a populagdo de solugdes para um problema de otimizagio
ou uma pesquisa, € a exemplo dos mecanismos de sele¢do e troca de informagdes genéticas
que ocorrem na natureza, apenas os elementos mais apropriados de uma populagdo sdo os
provéaveis sobreviventes e geram descendentes na geragao subseqiiente. Assim, de acordo com
a evolugdo natural, transmitem sua hereditariedade biolégica a novas geragdes. Nos

problemas onde se aplicam os Algoritmos Genéticos, as melhores solugdes permanecem na

préxima populagdo, o que na bibliografia que aborda o Algoritmo Genético Simples é

denominada como técnica do estado-fixo.

Os Algoritmos Genéticos trabalham com representagGes codificadas das
solugdes, equivalentes ao material genético dos individuos na natureza. Para que o Algoritmo
Genético represente adequadamente uma configuragdo do problema, deve-se optar por uma
codificagdo adequada as caracteristicas do problema. Originalmente, foi muito utilizada a
codificag@o bindria, pois nesta codificag@o € facil de implementar os operadores cruzamento e
mutagdo e também porque nessa codificagdo existem provas de convergéncia que justificam

matematicamente o Algoritmo Genético. Neste trabalho, para a codificagdo das varidveis
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discretas, optou-se pelo sistema de base decimal devidamente discretizada de acordo com a

defini¢do de cada varidvel envolvida no problema de planejamento de reativos.

Em problemas de otimizacdo, deve-se encontrar uma forma adequada para
avaliar a fungdo objetivo ou o seu equivalente. Assim, identificam-se as configuracdes de
excelente qualidade como sendo aquelas que apresentam uma fungdo objetivo de excelente
qualidade. Cada solugdo estd associada a um valor de aptidao, que reflete quio boa ela é€,
comparada com outras solugdes na populacdo. Quanto melhor o valor da aptidio de um
individuo, maiores sdo as chances de sua sobrevivéncia e reprodugdo, e maior sua
representacdo na geracdo subseqiiente (no caso de um problema de maximizagdo). A
existéncia de uma estratégia de selecdo das configuragdes que tém direito a participar na
formacdo das configuragdes da nova geragdo, é de suma importancia. Apés a selecdo, entdo, é
realizada a recombinagao do material genético, que, no Algoritmo Genético, € simulado
através do mecanismo de cruzamento (que troca porgoes entre os "strings"). Deve-se definir
antes uma estratégia de cruzamento que fornega informagdes sobre como as configuragoes
deverdo ser cruzadas, para dar origem as novas geragdes. Outra operagdo, chamada mutagao,
provoca a alteragdo esporadica e aleatéria no "bit" de um “string”. A mutagdo também tem
uma analogia direta com a natureza, no que tange ao fato de exercer a funcio de regenerar
material genético perdido. Em todos esses mecanismos, hd a necessidade de serem definidos
alguns pardmetros, tais como o tamanho da populagdo, uma estratégia para gerar a populag@o

inicial € um critério de parada.

Os Algoritmos Genéticos sdo aplicados em diversas dreas: Composi¢do musical,
tecnologia VLSI (“Very Larg Scale Integrated”), estratégia para definir programas de

planejamento. Eles sdo particularmente apropriados para resolver problemas de otimizagio

complexos e, portanto, para aplicagdes que necessitam de uma técnica adaptativa para solu¢ao

de problemas estratégicos.

A principal diferenca entre Algoritmo Genético e Estratégias de Evolugio,
consiste em que o Algoritmo Genético tem o cruzamento como principal operador genético,
que consiste em um mecanismo probabilistico que troca informagdes entre as solugdes,
enquanto que Estratégias de Evolugdo utilizam, como principal operagdo genética, a mutagdo,

um mecanismo de busca aleatéria onde as solugdes sdo alteradas, sem haver troca de

A,
AVAVEY

/3
2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 1o 17 18



informagdes entre elas. Embora Simulated Anneling, Estratégias de Evolugdo e Algoritmos
Genéticos tenham basicamente diferentes aplicagdes, vérios intercimbios destas técnicas tém

sido proposto em bibliografia recente, diminuindo essas diferengas.

1.3 Um algoritmo genético simples (AGS)

Na bibliografia, o Algoritmo Genético de Holland é comumente chamado de
Algoritmo Genético Simples ou AGS. Trabalha-se com uma populagio, “strings”, onde cada
um dos “’bits” 0 ou 1 € a versdo codificada de uma solugdo para problemas de otimizagao.
Usando os operadores genéticos - cruzamento e mutacdo - o Algoritmo cria a geragdo
seguinte através de “strings” a partir da populagdo atual. Esse ciclo geracional € repetido até

que um critério de parada seja atingido.

1.3.1 Componentes e estrutura de um AGS

A estrutura geral de um Algoritmo Genético Simples [ 22, 23 ] deverd ter
definida a populacdo inicial bem como o seu mecanismo de codificacdo, os parimetros de
controle a serem utilizados, a avaliagao da fun¢do, o mecanismo de sele¢do, os operadores
genéticos (cruzamento € mutagdo) e o critério de parada. Os Algoritmos Genéticos sdo muito
sensiveis a estes pardmetros. Um Algoritmo Genético Simples opera através de um conjunto

dos estagios:

a. Gerar uma populagdo inicial apds escolher a forma de codificacao;

b. Calcular a fungdo objetivo de cada configurag@o e armazenar a incumbente;

c. Implementar a Sele¢ao;

d. Implementar o Cruzamento (“Crossover”);

e. Implementar a Mutagao e terminar de gerar a nova geragao;

f. Se o critério de parada for satisfeito para, caso contrério volta para b.

Os passos b - e sdo chamados de Ciclo Geracional do Algoritmo Genético, o qual esta

representado na Figura-4.
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POPULACAO
(CROMOSSOMOS)

DESCENDENTES
STRINGS
CODIFICADA

OPERADORES
GENETICOS

PAIS ORIGINAIS

AVALIACAO
(APTIDAO)

MANIPULACAO REPRODUCAO

COMPANHEIRO

SELECAO
(“Mating Pool”)

Figura 4: O Ciclo do Algoritmo Genético

1.3.1.1 Funcao aptidao

O fundamental para a estrutura do Algoritmo Genético é o mecanismo de
codificagdo para representar as varidveis nos problemas de otimizagdo. Os primeiros
Algoritmos Genéticos usaram a codificag@o binaria. O mecanismo de codificagdo depende das

varidveis do problema e existem problemas com varidveis que sdo mais simples de

implementar, outros tém varidveis reais, discretas(inteiras) ou continuas e sdo mais

complexos. Um método comum para codificd-las € usar sua representatividade inteira.

Apés definida a codificagdo que serd utilizada, deve-se ter disponivel uma
estratégia para calcular a fungio objetivo para cada configuragdo. A fungio objetivo, fungio a
ser otimizada, fornece o mecanismo para a avaliagdo de cada “string”, contudo seu intervalo

varia de problema para problema. Para manter uniformidade sobre o dominio de varios

AY
AVAVEY

/3
Eunespw. 12 13 14 15 1o 17 18

2 3 4 5 6 if



problemas, geralmente torna-se necessdrio normalizar a fungdo objetivo dentro de
determinados pardmetros. O pardmetro que identifica a qualidade de uma configuragio, que
pode ser a propria fungio objetivo ou uma equivalente (que poderd ser mais adequada para o
Algoritmo Genético), ¢ chamado de fungdo aptiddo, "fitness function", que o mecanismo de
selecdo usa para avaliar cada individuo da populagdo. Neste estigio, o desempenho (ou a
aptidao) de cada fungdo € avaliado com respeito as restricdes impostas pelo problema.
Baseado na aptidao de cada um, o mecanismo de sele¢do escolhe os individuos que fardo

pares no processo de manipulacao genética.

1.3.1.2 Selecao

Na natureza, o mecanismo de sele¢do indica a sobrevivéncia do ser mais
adaptado. Em problemas que utilizam Algoritmos Genéticos, por serem semelhantes aos
mecanismos bioldgicos, as solugdes mais adaptadas sobrevivem, enquanto as mais fracas

perecem.

No AGS desenvolvido para problemas de maximiza¢ao, um “string” com um
valor de aptiddo maior é considerado bem adaptado e, portanto, tem maiores chances de
sobreviver; e na geragdo subsequente, terd habilidade de gerar um maior nimero de

descendentes. Tipicamente, para selecionar os individuos € utilizado o chamado esquema de

selecdo proporcional. No esquema de selecdo proporcional, define-se o nimero de

descendentes a que cada configuragdo tem direito. Para selecionar as configuragdes que tém
direito a descendente, e o nimero de descendentes, a forma mais simples € usando o chamado
esquema de selec@o da roleta. Apesar de existirem varios esquemas de sele¢do proporcional, o
mais tradicional é o baseado no jogo da roleta. Com essa estratégia, a selecao € implementada
de forma aleatdria, designando, a cada configuragdo, um setor circular proporcional a sua
funcao aptidao.

Assim, utiliza-se a seguinte relagdo :

27w (1/n) Nd & 360 (1/n) Nd

n : tamanho da populagdo
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Nd :ndmero de descendentes de cada configuragio
onde cada “string” é alocado em um setor (“slot”) de umé roleta metdlica com o angulo
descrito pelo setor do centro do disco igual a 2m (1/n)Nd. A um “string” € alocado um
descendente, se um nimero aleatoriamente gerado no intervalo 0 a 2m cai no setor
correspondente ao “string”. O algoritmo seleciona os “strings” desta maneira até que seja
gerada toda a populagdo para a proxima geragdo. A sele¢do através da roleta pode gerar
grandes erros de amostragem, jd que o nimero final de descendentes alocados para um
“string” pode variar significativamente do nimero esperado. O nimero alocado de
descendentes aproxima-se do esperado somente para grandes tamanhos de populagdo. Esta
politica de selecdo € a principal responsével pelo sucesso do algoritmo, visto que assegura a
sobrevivéncia dos individuos mais bem adaptados. A combinagdo entre a avaliagdo e processo

de seleg¢do é chamado reprodugao.

Neste trabalho, em decorréncia da dificuldade pritica em implementar o
esquema da roleta, utilizou-se um esquema de sele¢do proporcional que procurasse imitar o

esquema da roleta. Desta forma:

Nd _fap;
fap,,

Sendo

Nd : nimero de descendentes

fap, :valores da fun¢ao aptidao

fap,, :média aritmética da funcdo aptidao de todos individuos da populagio

Neste esquema, sdo gerados os descendentes, utilizando-se o nimero decimal
correspondente a fungdo aptiddo de cada individuo, dividido pela média da fungdo aptidao de
toda a populagio. Inicialmente atribuem-se descendentes de acordo com a parte inteira de Nd
e, depois, para completar o nimero de individuos da populagdo, designam-se descendentes

usando o maior valor fracional de Nd até completar as N configuragdes escolhidas.

1.3.1.3- Manipulagio
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O processo de manipulag@o utiliza os operadores genéticos para produzir uma
nova populagio de individuos (descendentes) através da manipulagdo da “informagdo
genética” denominada como genes, atribuidos aos pais (originais) da populagdo atual,

compreendendo as operagdes de cruzamento e mutagdo, que serdo discutidas a seguir.

(a) Cruzamento. Uma vez selecionadas as configuragdes, deve-se tomar os
pares de acasalamento e realizar o cruzamento, uma operagao crucial no AGS. Pares de
“strings” sdo “trocados” aleatoriamente dentre os elementos da populagao que estdo sujeitos
ao cruzamento. No cruzamento, um par de configuracGes mistura seus contetidos genéticos e
forma dois descendentes. Existem trés técnicas basicas de cruzamentos: cruzamentos de um
simples ponto, cruzamentos de dois pontos e cruzamento uniforme. No cruzamento de dois
pontos, sdo selecionados dois pontos aleatoriamente, P, e P,. Assim, dois “strings”
selecionados trocardo o conteido das posi¢cdes que vao desde P; até P, No outro tipo de
cruzamento, o uniforme, cada bit dos “strings” selecionados para cruzamento € confrontado,
isto €, tem probabilidades iguais de cruzamento. O AGS utiliza a técnica de cruzamento de
um unico ponto (single point crossover). Primeiro decide-se pelo cruzamento sorteando um
nimero no intervalo [0 1], denominado taxa de cruzamento (pc) e que controla a
probabilidade de cruzamento. Se o nimero sorteado for menor ou igual a taxa de cruzamento
(pc), entdo ocorrerd cruzamento. Caso contrdrio, o par de “string” permanece inalterado.
Portanto, nem sempre o cruzamento € efetuado. Decidido para um par de configuragdes em
que serd realizado o cruzamento, deve ser definido o tipo de cruzamento e os pontos na
estrutura das configuragdes que estardo sujeitos ao cruzamento, pontos esses denominados
pontos de cruzamento. Exemplificando: considere duas configuragdes como candidatas, que
possuam k elementos. Sorteia-se um nimero aleatério no intervalo 1 e (k — 1). Todos os
nimeros neste intervalo tém a mesma probabilidade de serem sorteados. Uma vez escolhido o

ponto de cruzamento, assinala-se nas duas configuragdes candidatas, fazendo-se entdo o

cruzamento, que € a permutagdo da parcela a direita deste ponto de uma configuragado, pela

parcela a direita da outra, gerando as duas novas configuragdes. Assim, o operador
cruzamento é semelhante ao realizado na natureza, onde os individuos possuem cromossomos
e trocam parte das informagdes genéticas de dois deles, para produzirem dois novos
individuos. Finalizando, o Algoritmo Genético permuta parte de suas configuragdes
produzindo seus descendentes. Dessa forma, para implementar o cruzamento de um tnico

ponto, o algoritmo a ser seguido é o seguinte:
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(i) Escolher as duas configuragdes candidatas a cruzamento;
(i) Gerar um nimero aleatério p no intervalo [0-1];
(iii) Se p < taxa de cruzamento, efetua-se o cruzamento. Caso contrario, passar as duas

configuragGes para a fase da mutagao.

A Figura 5 mostra que, apés o ponto de cruzamento ter sido aleatoriamente
escolhido, partes dos “strings” P1 e P2 sao permutadas para produzir novos “strings”
(descendentes) 01 e 02. Nesta figura, o operador cruzamento € aplicado para o 5° e 6°

elementos do “string”.

Pl P2
POOGOOC; O OODD

Crossover point Crossover point

OOOOOO»

Figura 5 : Cruzamento

(b) Mutagao. Depois do cruzamento, os “strings” estdo sujeitos a mutagdo. A
mutagdo exerce uma influéncia especial para o Algoritmo Genético, pois procura 0 minimo
local (convergéncia prematura). A necessidade da mutagdo decresce na fase final do
procedimento quando as populagdes tornam-se mais homogéneas e dominadas pelos genes
mais eficientes. A mutagédo introduz mudanga em torno das varidveis, explorando novas zonas
no campo da Otimizagdo. Na maioria das pesquisas sobre Algoritmo Genético, a mutagdo €
considerada um operador secunddrio. A taxa de mutacdo fornece a probalidade de que um bit
serd mutado. Os Algoritmos Genéticos Simples tratam a muta¢do somente como um operador
secundério, uma regra para a recuperagdo de material genético perdido. Na codificagio
bindria, a mutagdo de um “bit” consiste em transformar o valor de uma posi¢ao de 0 para 1,
ou vice-versa. A Figura 6 mostra o operador mutagdo aplicando para o 4° elemento da

“string”.
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Figura 6 : Mutagao

Os descendentes produzidos pelo processo de manipulagdo genética serdo a
préxima populagdo a ser avaliada. Os AGS podem substituir uma populagdo inteira

(abordagem geracional) ou apenas seus membros menos adaptados (abordagem estado-fixo).

O ciclo criacao — avaliacao — selecao — manipulacao se repete até que uma
solugdo satisfatéria para o problema seja encontrada ou algum outro critério de parada para o

algoritmo seja atendido.

As implementag¢des levam em conta um nimero de pardmetros dependentes do
problema, tais como tamanho da populagdo, taxas de cruzamento e de mutacgao e critérios de
convergéncia. Os AG sdo muito sensiveis a estes pardmetros. Um grupo diferente de
operadores genéticos tem sido introduzido, desde que Holland propds este modelo basico.
Estes operadores genéticos sdo, em geral, versdes de recombinagdo e processos de alteragao
genética adaptados aos requisitos de problemas particulares ou a tentativas de simular
processos genéticos menos freqiientes presentes na sele¢cdo natural. Exemplos de outros

operadores genéticos sao inversao, dominancia e recombinagido da margem genética.

1.4- Ciclo geracional

O ciclo geracional compreende os processos de sele¢do, cruzamento e

mutagdo (corre¢do de infactibilidade), que permitem encontrar as configuragdes da nova
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geragdo a partir da populac@o corrente. O ciclo geracional € realizado com base no Programa
de Controle do Algoritmo Genético, um conjunto de pardmetros que define o tamanho da
populagdo, a taxa de cruzamento e a taxa de mutagdo. Variando de problema para problema e

em grande medida, define a qualidade do algoritmo. Valores tipicos considerados sdo:

Nimero de elementos das populagdes: Ne [30 300]
Taxa de cruzamento: Pc [0,5 1,0]

Taxa de mutagio: Pm [0,001 0,05]

1.5 Critério de parada

Existem vdrios critérios de parada do algoritmo genético. Pode-se adotar um
critério de parada quando for executado um nimero determinado de geragdes, ou quando a
solu¢do incumbente encontrou um valor especificado, ou ainda quando as configuragdes da
populag@o ficam muito homogéneas. Pode-se utilizar, também, a combinagao de dois destes
critérios, ou mesmo dos trés. Além disso, podem ser considerados outros critérios nao

estabelecidos aqui, porém de acordo com a caracteristica do problema a ser resolvido.

1.6 Problemas criticos relacionados com a implementacao dos AG

Existem alguns problemas criticos que ocorrem na implementagdo prética de
algoritmos genéticos, relativos a problemas da vida real. Os principais sdo referentes a
problemas cuja fungdo objetivo € de minimizagdo, uma vez que foram inicialmente
desenvolvidos para problemas de maximizagdo. Outra dificuldade ocorre quando uma das

configurac¢des envolvidas € infactivel.

1.6.1 Minimizar a funcao objetivo

Um dos problemas existentes na implementagdo do Algoritmo Genético, ocorre

quando a fungdo objetivo é de minimizagdo. A fungdo objetivo utilizada neste trabalho na
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solugdo do problema tem duas componentes: custo de investimentos reativos e fantasmas de

injecOes reativas em barras do sistema. O custo de investimentos consiste em fungdes de
varidveis de decisdo (varidveis inteiras representando a adi¢do de novo equipamento de
compensa¢do de reativos e ajustes dos dispositivos de controle de tensdo existentes no
sistema); as inje¢Oes reativas penalizadas sdo fungdes de varidveis de operagdo continua. Os
Algoritmos Genéticos convencionais que aparecem na bibliografia sdo formulados para
problemas de maximizag¢do. Problemas de minimizac¢do sdo transformados em problemas
equivalentes a maximizagdo . Como a selec@o € uma fun¢do extremamente importante para o
bom desempenho dos Algoritmos Genéticos e essa fungao estd intimamente relacionada com a
natureza da fun¢d@o objetivo (minimizagdo ou maximizagdo), ela pode ser afetada pela escolha
inadequada e/ou imprépria no tipo de transformacdo da fung@o objetivo. Para converter uma
fun¢do de minimizagdo para maximizagdo, conforme proposto em [31], minimizar f(x), é
semelhante para fins de implementagao do Algoritmo Genético a maximizar [k — f(x)], onde k
¢ um parametro que pode ser ajustado durante o processo de solu¢do. Quando o algoritmo é
inicializado com uma populacdo de configuragdes obtidas em outros algoritmos, e. g.
Garver’s, k pode ser uma constante baseada em alguma solug@o incumbente inicial, isto é, k é
fixado em um valor correspondente a 20% do custo da configuragdo tipica da populagio
inicial. Em [32] propGe-se que minimizar uma fun¢do f(x) pode ser considerado para fins de
fungdo aptidao para o Algoritmo Genético, semelhante a maximizar uma inversa da fungao
f(x), (1/f(x)). Uma outra forma pode ser modificar a estratégia de sele¢ao usando critérios de

selecdo diferentes do esquema de sele¢io proporcional.

1.6.2 Configuracoes infactiveis

O outro problema surge quando algumas configuracdes (elementos) da nova

geracdo sdo infactiveis. Existem duas formas de contornar esse problema :

- Usar uma heuristica (preferencialmente) construtiva para transformar essas
configuragdes candidatas de infactiveis em factiveis. Assim, nessa estratégia sdo aceitas
somente configuragdes factiveis e se aparece uma configuragiao candidata infactivel, deve-se
transforma-la em factivel. Essa estratégia tem o trabalho adicional de gerar a codifica¢do

inicial com todas as configuragdes factiveis.
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- Penalizar as infactibilidades na fungdo objetivo. Nessa estratégia, todas as

configuragdes sdo consideradas “factiveis”, mas aquelas realmente infactiveis sdo penalizadas

na fungdo objetivo para transformar essas configuragdes pouco atrativas. A prépria dindmica
do processo elimina sistematicamente aquelas configuragdes com uma infactibilidade

significativa.
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Capitulo 11

Problema de planejamento e despacho de reativos

O Planejamento de Reativos em Sistemas de Energia Elétrica € um problema
de Programagdo Ndo Linear de grande porte, envolvendo varidveis reais, inteiras e bindrias.
Consiste na determinagdo da magnitude, da natureza e da localizagdo de fontes reativas
(reatores/capacitores) visando atender as restri¢des de operag@o (limite de operagdo atendido)
e de carga (atendimento das demandas ativa e reativa) tanto no funcionamento normal do

sistema, como no caso de contingéncias.

No planejamento de reativos estdo envolvidos, normalmente, dois tipos de
problemas: Despacho Otimo de Reativos e o Planejamento de Reativos propriamente dito

[10], que serdo apresentados e descritos neste capitulo.

2.1 Despacho 6timo de reativos

O Despacho Otimo Reativos em sistema de energia elétrica € um subproblema
do Fluxo de Poténcia Otimo(FPO), constituindo-se uma importante etapa dentro da solugo

de problema relativo ao planejamento de reativos. Sua solu¢do consiste em determinar os
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ajustes dos dispositivos de controle das magnitudes das tensdes existentes no sistema (banco
de capacitores e reatores, taps de transformadores, capacidades préprias de geracdo de
reativos dos geradores, compensadores sincronos e estaticos), com vistas a obter um perfil pré

determinado das magnitudes das tensdes em todas as barras do sistema e a satisfacdo das

restricdes operacionais do sistema de poténcia, ou seja, o Despacho Otimo de Reativos é um

caso particular do Fluxo de Poténcia Otimo que consiste em determinar o estado de um
sistema de poténcia elétrica que otimiza uma fungdo objetivo dada e satisfaz um conjunto de

restri¢des fisicas e operacionais.

Na Otimizagdo de Despacho de Reativos (ORD), os modelos matemaéticos
utilizados envolvem dificuldades como nao-linearidades e ndo-convexidades, milhares de
restri¢cdes, varidveis discretas e/ou inteiras, etc.; o que ocasiona problemas de dificil solugao,
tornando-se um tema que tem sido abordado por vérios pesquisadores. Sao encontrados, na
bibliografia diferentes métodos para solugdo do problema, que utilizam técnicas de
programagao ndo-linear — Método do Gradiente Reduzido de Dommel & Tinney [15], Método
das Penalidades e das Barreiras Logaritmicas [6, 7, 15], Programacdo Quadratica Sequencial
[7], Programag@o Linear — Programagdo Linear Sucessiva [11], Sistemas Especialistas e
Métodos de Busca Estatistica [8,10]. No entanto, todos esses métodos apresentam vantagens e
desvantagens no que tange a termos de eficiéncia computacional e a flexibilidade no
tratamento dos aspectos operacionais do problema. A seguir serd feita uma breve descri¢do

de alguns desses métodos.

2.1.1 Programacao quadratica sequencial [7]

Neste método de solugdo de FPO , define-se uma zona de interesse, executando
a otimizacdo apenas dentro desta zona, mas resolvendo o fluxo de poténcia para o sistema

completo.

O procedimento Programagdo Quadritica Sequencial — Fluxo de Poténcia €
considerado convergido quando os valores de controle (tensdes em barras de gera¢do) nos
problemas de otimizagdo e fluxo de poténcia coincidem (obedecendo a uma tolerdncia pré

especificada) .
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2.1.2 Programacao linear sucessiva [11]

Técnica proposta inicialmente por Stott, consiste em obter um estado de
operagdo 6timo para o sistema, através da solugdo alternada de um Fluxo de Carga (FC, nao-
linear) e um problema de Programagdo Linear (PL). Para empregar este tipo de abordagem
[8], alguns aspectos referentes a escolha adequada das matrizes de sensibilidade paraa PL e a

natureza nio convexa do problema devem ser considerados.

2.1.3 Programacio nao linear [6, 7, 15]

Viérios métodos de Programacdo Nao Linear (PNL) foram propostos para
solu¢do do fluxo de poténcia 6timo. Na aplicagdo desta categoria de métodos para solugao do
despacho de reativos, devem ser adotadas solugGes para contornar problemas relativos a
natureza nao linear, em redes que estdo sob severas condi¢bes de operacdo, tornando o
subproblema reativo excessivamente mal comportado, o que, por sua vez, dificulta a
determinag¢@o do conjunto de restricdes que estdo ativas em cada iteragdo, podendo causar
sérios problemas de instabilidade numérica. Dentro desta categoria de métodos, estdao os
chamados métodos de pontos interiores, cujas metodologias vém se mostrando promissoras
na solu¢ao de problemas para Otimizagdo de Despacho de Reativos (ORD) em sistemas de

grande porte.

Virios trabalhos que utilizam estes métodos tém sido divulgados desde a
publicagdo de Karmarkar, acerca de seu novo algoritmo para solu¢do de problemas de
programacao linear [1964]. O interesse pelo método de pontos interiores ndo se deve apenas
as suas propriedades de complexidade tedrica, mas também a sua eficiéncia computacional.
Um dos fatores para a motivacao da aplicagdo do Método de Ponto Interiores (PI) € atribuido

ao crescente avango deste método na solu¢cdo de problemas de otimizagdo nao linear,

particularmente aqueles chamados “infeasible interior point methods”, que permitem partir de

uma solucdo interior, porém falha, isto €, que ndo satisfaz as restricdes de igualdade. O
crescente avanco no método de Pontos Interiores tem propiciado o aparecimento de
algoritmos cada vez mais poderosos tanto para problemas de programagdo linear como néo-
linear. Para resolver problemas convexos, o tradicional Método de Penalidade Interior

classicamente apresentado por Fiacco e McCormick tem apresentado bons resultados. No

A,
AVAVEY

/3
2 3 4 5 6 if Eunespm. 12 13 14 15 1o 17 18



27

Algoritmo para o método de Pontos Interiores, baseado no Método de barreiras logaritmicas

do tipo Primal-Dual, a resolu¢do se processa da seguinte forma: o problema € transformado
em um problema com restricdes de igualdade através da adi¢do de varidveis de folga
(varidveis primais) as desigualdades. A condi¢@o de ndo-negatividade das varidveis de folga é
tratada através de uma fungao barreira logaritmica adicionada a fung¢do objetivo. As restrigdes
de igualdade sdo incorporadas a fungdo objetivo através de multiplicadores de Lagrange
(varidveis duais) resultando na funcdo Lagrangeana. Aplicam-se as condi¢des de otimalidade
de primeira ordem de KKT. Testa-se a convergéncia. As equag¢des ndo lineares sao resolvidas
pelo método de Newton. O método de Newton apresenta rdpida convergéncia, em termos de
atendimento das restricdes de poténcia ativa nas barras de carga, e utiliza um modelo mais
realista (expansdo até segunda ordem de Taylor-ndo linear) do problema. A sua solugdo
determina o incremento das varidveis na dire¢do de busca, resultando, a cada iteragdo, em um
sistema linear. Com o objetivo de manter a busca da solu¢do 6tima no interior da regido das
solugdes vidveis, calcula-se a magnitude do passo correspondente as varidveis primais e
duais. A nova solugdo € determinada pela atualizagao das varidveis (primais e duais). Ajusta-
se o parametro da fungdo barreira, pardmetro este que esta relacionado ao “gap” de dualidade

entre os problemas primal e dual e recomega-se o processo.

Este método, tipo primal-dual, apresenta um desempenho computacional

superior quando aplicado a problemas de programacgdo linear e quadratica.

Considerando a aplicagdo do Método de Pontos Interiores a problemas de
planejamento de reativos tratados em [4]; as restrigdes de igualdade correspondem ao
modelo de Fluxo de Poténcia AC e os exemplos numéricos contendo as restricdes de
desigualdade sao apenas limites das varidveis, de modo que nao existem desigualdades
funcionais. Além disso todos os controles sdao considerados continuos. Isto pode ser uma séria
limitagdo no caso de bancos ajustdveis, mas o presente estagio dos algoritmos de otimizagdo
ndo permite que um grande nimero de varidveis discretas seja otimizada completamente em
problemas de programagdo linear e ndo linear de grande porte. Para algumas aplicacdes

especificas, algum tipo de estratégia de pds otimizacdo pode ser necessdria.

Tanto a formulagdo matemadtica quanto os aspectos gerais dos métodos de

Programacdo Nao Linear (PNL) sdo encontrados na bibliografia [5, 7, 21, 24].
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2.1.4 Métodos de busca estatistica [5, 10, 21, 23]

Técnicas heuristicas, também chamada de Meétodos de Otimizagdo
Combinatorial, Algoritmos Genéticos (AG) e Simulated Annealing (AS),nos tltimos anos
estdo sendo propostas por alguns autores na solugdo do problema de despacho 6timo de
reativos. Tais métodos, baseados em analogia com fenémenos naturais, sio muito
interessantes quanto a sua concepg¢do e sdo similares quanto ao uso de seus mecanismos
probabilisticos de busca dirigida para o decréscimo do custo ou crescimento do lucro. Sdo

algoritmos assintoticamente convergentes (estdveis).

O Algoritmo Genético é o método analisado e avaliado na presente dissertagao,
juntamente com um algoritmo de Programacgao Linear Sucessiva, para solugdo do problema

de planejamento de reativos. Algoritmos Genéticos surgiram nos anos 70 e foram introduzidos

por Holland em 1975 [22], como um mecanismo analogo ao de evolugao e genética natural. Ja

Simulated Annealing surgiu em 1983, sob a autoria de Kirkpatrick, Gelat e Vecchi[2], em
analogia algoritmica com o Processo “Annealing” em sélidos. A caracteristica geral destes
métodos é de que convergem para solugdes 6timas ou quase 6timas, permitindo que se adote
uma modelagem mais realistica do problema, embora com elevado esfor¢o computacional.
Porém, tornaram-se métodos vidveis e interessantes com o surgimento de ambientes

computacionais mais poderosos.

2.1.5 Sistemas especialistas

Segundo o trabalho citado na referéncia [6], sao apresentados dois médulos do
Sistema Especialista. O primeiro médulo trabalha com a andlise das condi¢des de operagdo do
sistema. Baseado nos resultados desta andlise, o Sistema Especialista ird sugerir se as curvas
poténcia ativa-tensao(P-V), poténcia reativa-tensdao(Q-V) ou poténcia aparente-tensao(S-V)
devem ser estudadas. Este sistema especialista serd chamado de Sistema de Andlise e Sele¢do
de Curva (SAS) para o caso em questdo. O outro Sistema Especialista é usado para
determinar as magnitudes e as posi¢cdes dos dispositivos de controle de tensdo e dos bancos
reativos, como faz a maioria dos programas de controle de poténcia reativa. Este método

heuristico incorpora ambos, custo variavel e fixo, e é capaz de obter solugdes sub-6timas. Este
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modulo de Sistema Especialista, projetado para determinar as posi¢des e as capacidades dos

compensadores, € chamado de Sistema Especialista de Controle de Voltagem (VPES).

Estes sistemas, entdo, foram propostos para resolver o problema de
planejamento de reativos, considerando duplas contingéncias e colapso de tensdao. O SACS
analisa a condi¢ao de operagdo e entdo seleciona as curvas P-V/Q — V/S-V para o estudo do
colapso de tensdo. O VPES determina a magnitude e a locagdo de novos compensadores a
serem instalados, considerando custos fixos e varidveis, além de soluc¢do discreta de novos

compensadores.

2.2 Planejamento de reativos em sistemas de energia elétrica

Nos tltimos anos, o planejamento de reativos em Sistemas de Energia Elétrica
tem sido tema de vdrias publicagdes [1-10, 21, 23]. O problema de planejamento de reativos
em Sistemas de Energia Elétrica consiste na alocag¢do de fontes reativas em barras estratégicas
do sistema, com vistas a melhorar a qualidade do servigo oferecido aos clientes. Dessa forma,
as fontes reativas sdo alocadas no Sistema de Energia Elétrica com vistas a:

- Reduzir a perda de energia;

- Regular ou melhorar o perfil de tensdo para diferentes niveis de carga;

- Melhorar a seguranca do sistema;

- Liberar a capacidade da Transmissao do sistema.

Os beneficios econdmicos da instalagio de tais fontes vao depender:
- Da localizag@o, dos tipos e dos tamanhos a serem instaladas;

- Do esquema de controle em diferentes niveis de carga.

O problema de alocagdo de fontes reativas consiste da determinagdo dos
seguintes fatores, que compdem a formulag@o do problema reativo:

- Localizagdes e tipos de fontes reativas (reator, capacitor, bancos,

compensadores sincronos, compensadores estdticos, etc) a serem instaladas;

- Os tipos de fontes a serem instaladas;

- Os nimeros de capacitores a serem instalados;
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- As magnitudes das fontes;

Assim, na solug¢do do problema de planejamento de reativos estdao envolvidos
dois subproblemas: operagdo e investimento. O subproblema de operagdo é o fluxo de
poténcia 6timo reativo, conforme foi exposto no item anterior. O outro tipo de subproblema é
de investimento e consiste em determinar a natureza, magnitude e localizagdo das fontes
reativas que devem ser instaladas no sistema, com vistas a atender as condigdes de operagdo

pré estabelecidas.

Apresentam-se a seguir, de forma resumida, algumas das principais fontes
reativas que sdo utilizadas no despacho reativo. Destacam-se, também, as caracteristicas
principais das fontes reativas usadas na etapa de planejamento e os custos envolvidos em sua
instalacdo e operagdo. Apresenta-se, ainda, a formulagdo geral do planejamento de reativos
como um problema de programagdo matemética nao linear de grande porte com varidveis

reais, bindrias e discretas.

2.3- Fontes de poténcia reativa no sistema de energia elétrica [10]

O conjunto dos equipamentos que constituem um sistema de energia elétrica
geralmente é capaz de suprir toda a demanda ativa e reativa necessaria para manter o sistema

operando em condi¢des normais de projeto - carga e topologia da rede.

O suprimento da demanda reativa necessdria € feito pelas capacidades de
geragdo de reativos das maquinas geradoras e linhas de transmissdo de alta tensdo (longas)
entre as principais fontes. Os transformadores com “taps” varidveis sob carga, apesar de nao
serem fontes geradoras de reativos, tém um importante papel no despacho reativo, eliminando
problemas de violagdes de tensdes que seriam resolvidos com a alocagdo, na maioria das
vezes desnecessdria, de novas fontes reativas. Uma estratégia de alterar a topologia do sistema
retirando componentes (por exemplo linhas de transmissdo longas), em determinadas

condigdes de operagdo, pode ser analisada.
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2.3.1 Geradores sincronos

Os geradores sincronos, principal fonte de poténcia ativa nos sistemas de
energia elétrica, sdo  também grandes fornecedores e consumidores de poténcia
reativa. Suas capacidades de consumo/fornecimento estio vinculadas a limites fisicos de
projeto tais como limites de capacidade térmica da méaquina e a problemas dindmicos de
operagao do sistema de energia elétrica, associados a limites de estabilidade transitéria. Uma
importante caracteristica dos geradores sincronos € sua capacidade de responder rapidamente
a perturbagGes no sistema. Os geradores sincronos representam, na maioria das vezes, a nica
reserva reativa disponivel na operagdo do sistema que pode ser usada na ocorréncia de um
distirbio que necessite de resposta rapida. Dado esse aspecto, no planejamento da operagdo o
fornecimento de reativos dos geradores deve estar ajustado em niveis que proporcionem uma
capacidade reativa de reserva capaz de suprir o suporte reativo necessirio na ocorréncia de

uma perturbacgao.

2.3.2 Linhas de transmissao de alta tensao

As linhas de transmiss@o de alta tensdo sao altamente capacitivas, o que as torna
elementos reativos normais dos sistemas, fornecendo capacidades reativas proporcionais ao
quadrado das magnitudes das tensdes de barras a que estao ligadas. O efeito capacitivo dessas
linhas € bastante benéfico para o sistema, operando em condi¢bes de carga nominal ou
pesada, uma vez que a linha se comporta como uma fonte distribuida para compensagdo de
perdas reativas. Em condicdes de carga leve, este efeito capacitivo pode causar problemas de

sobretensdes nos terminais das linhas.

Ha casos de carregamento no sistema em que mesmo o efeito capacitivo das
linhas ndo € suficiente para evitar problemas de baixas tensdes. Esse problema poderia ser

resolvido através da adi¢do de uma nova linha que acrescentaria capacitancia ao sistema e

reduziria as perdas reativas. Porém, do ponto de vista reativo, economicamente € dificil de

Justificar a constru¢do de uma nova linha, pois existem outras alternativas de compensagdo de

reativos que podem resolver os problemas de baixas tensdes a custos menores.
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A capacidade da topologia das linhas de transmissdo € automaticamente

considerada no planejamento 6timo de reativos através de solu¢do do problemas de fluxo de

poténcia.

2.3.3 Alteracao da topologia do sistema

A mudanca da topologia da rede ndao estd relacionada com fontes de
compensacdo de reativos, mas o replanejamento de fluxos ativos e reativos em linhas de
transmissao através da a¢do do chaveamento adequado dos equipamentos de manobra, pode
aliviar problemas com tensdes. Nao € confidvel, no entanto, adotar esse tipo de procedimento
apenas para melhorar o perfil de tensdo da rede no planejamento 6timo de reativos, que
raramente considera restricoes de seguranga estatica e dindmica.. O estudo de viabilidade das

condicdes topoldgicas do sistema € tratado como estratégia operacional.

2.3.4 Transformadores com mudanca de “tap” sob carga

Grande parte dos transformadores dos sistema de energia elétrica tém
incorporados dispositivos de controle de tensdo. Posi¢oes de “tap” sdo pontos discretos sobre
os enrolamentos de um transformador, que alteram sua relagdo de transformacéo, permitindo
que as tensdes variem dentro de um certo intervalo correspondente ao niimero desses pontos.
A alteragdo do valor eficaz da tensdo permite o controle e a redistribuicao do fluxo de

poténcia reativa no sistema, melhorando o seu perfil de tensao.

A mudanga de “tap” sob carga ndo representa fonte de reativos, mas seu uso

apropriado, associado a outro dispositivo de regulacdo e controle de reativos, permite

consideravel flexibilidade em manter niveis de tensao adequados no sistema. A calibrag¢do dos
“taps” existentes pode adiar a necessidade da instalagdo de novas fontes reativas, tornando
essencial a modelagem e o ajuste deste tipo de controle durante o procedimento de

planejamento de reativos.

Operacionalmente a mudanga de “tap” pode ser manual ou automatica,

respondendo a sinais de controle de tensdo de uma conexdo ou barra vizinha. A diferenca
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entre o envio do sinal e a mudanga efetiva do “tap” € de alguns minutos. Esse tempo de
atuacdo enquadra o “tap” como um dispositivo de controle adequado para as regulagdes
normais de tensdo ou a alterag@o de tensdao decorrente de distirbios pequenos ou moderados,
ndo permitindo seu uso para assegurar € manter a estabilidade do sistema durante um

distirbio.

2.4 Principais equipamentos de compensacao considerado na etapa

de planejamento de reativos

Na especificacdo dos equipamentos para compensacdo de reativos estdo
envolvidos diversos aspectos:

- Tipo de compensagdo necessaria - indutiva, capacitiva ou um intervalo de
compensagao que, em algum cendrio, € indutiva; em outros, capacitiva.

- Magnitude da fonte em MV Ar ou em “por unidade”- pu.

- Velocidade de resposta do equipamento de compensagdo e seus dispositivos
de controle. E esta caracteristica estd relacionada com a natureza do problema dindmico
envolvido (instabilidade de tensdo, estabilidade dindmica e transitéria, etc), que determina o
tempo de resposta adequado para o equipamento de compensag¢do. Quanto mais ripida for
essa resposta, maior serd o custo do equipamento.

- Localizagdo do equipamento no sistema: Infra estrutura existente, nivel de

tensao, condi¢des do equipamento.

Os equipamentos de compensagdo mais utilizados durante a etapa de
planejamento 6timo de reativos sdo os capacitores e reatores “shunt”, compensadores
sincronos e de estado sélido (estaticos). Existem outras formas de compensacido que sd@o mais
utilizadas durante a fase de projeto do sistema em um dado cendrio: capacitores € reatores

série.
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2.4.1 Capacitores ‘“‘shunt”

Os capacitores “shunt” sdo amplamente utilizados durante a etapa de

planejamento. Podem ser do tipo fixos ou bancos que possibilitam combinagdes

série/paralela para determinar a magnitude necessdria da fonte em diferentes cendrios,
proporcionando maior flexibilidade na operacdo dos capacitores ‘“‘shunt” existentes no
sistema. Outras caracteristicas desses equipamentos sao a modularidade e a confiabilidade, ja
que ndo tém pontes moveis. O tempo necessdrio para instalar novas unidades € relativamente

curto.

O custo destes equipamentos varia de médio a baixo quando comparado ao de
outros equipamentos de compensagdo. Esse custo depende, entre outros fatores, dos
dispositivos de controle, que podem ser:

- Chaves com fechamento automatico sob cargas ou disjuntores que podem ser
operados automadtica, remota ou manualmente, se necessario.

- Chaves projetadas para resolver problemas de sobretensdes e surtos

decorrentes de acdes de chaveamento de capacitor.

As principais limitagdes desse tipo de equipamento sdo relativas a:

- Tempo de resposta alto, impossibilitando-os de participarem da solugdo de
problemas de estabilidade transitéria.

- A compensacio reativa proporcionada (MVAr) é fungado das tensdes de linhas

nas barras onde os equipamentos estdo instalados.

Indutores “shunt”

Os reatores “shunt” sdo utilizados em sistemas de energia elétrica com dois
objetivos:

- Assegurar quedas de tensdes de barras em estado estacionario;

- Compensar os efeitos dos reativos capacitivos das linhas longas de alta tensao
durante periodo de cargas leves eliminando problemas de sobretensdo. Trata-se de
equipamentos importantes no planejamento e controle 6timo de reativos, que podem ser do

tipo fixo (uma unica capacidade MVAr ou bancos), que permitem um melhor ajuste da
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capacidade dependendo das condigdes de cargas do sistema. Sdo, normalmente, conectados
no sistema de dois modos:

- Conectados as linhas de transmissdo. Nao sdo chaveados, sdo parte do sistema
de transmissao e seus valores considerados nos cdlculos dos parametros das linhas onde estao
inseridos. O chaveamento desses equipamentos causa problema de surto de tensdo de
chaveamento;

- Conectados ao tercidrio de transformadores. Nesse modo de ligagdo, os
equipamentos sdo controlados por a¢do de chaveamento automatico.

- Os custos destes equipamentos sdo superiores aos dos capacitores “shunt”,
variando de acordo com a magnitude e dispositivos de comando e prote¢do. Para grandes

capacidades (MVAr) os custos sdo elevados.

2.4.3 Compensadores estaticos

Os compensadores estaticos sdo uma familia de sistema de compensagdo de

reativos “shunt”, compostos de dispositivos de chaveamento convencionais e de estado sélido

(eletronico de poténcia), associados a sistemas de controle que propiciam o ajuste rdpido e

refinado das compensagdes reativas necessérias para atender o sistema.

Algumas caracteristicas dos compensadores devem ser consideradas no
planejamento de reativos:

- Custos relativamente altos, da ordem de duas a trés vezes o custo da operagao
“shunt” convencional;

- Geragdo de harmodnicos, havendo necessidade de filtros e manutenc¢io
rigorosa;

- Necessidades de transformadores de acoplamento ou enrolamento tercidrio de
outros transformadores por problemas de limitagdo de tensao;

- Tempo de resposta instantaneo;

- Fornecem poténcia reativa continua e propiciam, quando necessério, O

controle independente de fase.
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Desta forma, a aplicacdo de compensadores estéticos esta limitada a situagoes
onde se necessita de respostas dos equipamentos de compensagdo ou intervalo de

compensagdo continuo ou, ainda, controle independente de fase.

2.4.4 Compensadores sincronos

Sdo maquinas sincronas ajustadas para gerar ou absorver grandes magnitudes
de poténcia reativa (MVAr), propiciando um intervalo continuo de compensag@o. Fornecem
resposta rapida (um ou dois segundos) a desvios de tensdo no sistema e sao considerados
elementos altamente estabilizantes. Durante um pequeno intervalo de tempo, possuem

capacidade de sobrecargas, que podem ser utilizadas em situagdes criticas de operagao.

Os compensadores sincronos tém custos de instalagdo, manutengao,
dispositivos e controle, além de equipamentos de compensagao substancialmente maiores que
dos reatores e capacitores “shunt” com capacidade de compensacdo semelhante. As taxas de

falhas destes equipamentos também sdo maiores.

O uso de compensadores sincronos em sistemas de transmissao estd em grande

parte limitado aos equipamentos em operagdo. A especificacdo de novos equipamentos deve

ser feita de forma muito criteriosa e justificada com base nos seguintes atributos:

- Necessidade de um intervalo de compensacdo de reativos (indutivo,
capacitivo);

- Necessidades de um tempo de resposta rdpido e sobrecargas reativas durante

distirbios no sistema.

2.5- Custos dos investimentos em fontes reativas

Para o planejamento 6timo de reativos, € importante a representagdo dos custos
de expansdo de novas fontes, uma vez que o objetivo principal do problema € a minimizagéao
destes custos. Esses dados podem ser encontrados com precisdo em concessiondrias de

energia elétrica e/ou com os fabricantes de equipamentos de compensagao de reativos.
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Segundo a referéncia [1], no custo total de uma fonte reativa estdo embutidos
custos de capital, custos de operagdao e instalagdo. Uma representagdo mais genérica e
adequada para o planejamento de reativos divide o custo total da instalagio de uma nova
fonte reativa em duas parcelas:

Custos Fixos: sdo independentes da magnitude das fontes (MVAr).

Dependem, entre outros, dos seguintes fatores:

- Local onde sera instalada a nova fonte no sistema que decorre de problemas
relativos a espaco fisico e adequagdo da infra-estrutura disponivel, acarretando ou ndo a
necessidade de novas construgdes;

- Equipamentos de comando: disjuntores e chaves no caso de instalagdao de

reatores.

Custo Variaveis: dependem do tipo de compensagdo - indutiva/capacitiva,

capacidade da fonte (MVAr) e nivel de tensao.

2.6 Condicoes que requerem o planejamento de reativos

O sistema de energia elétrica planejado, considerando certas condi¢cdes de
carga e topologia, tem reservas reativas necessérias para operar atendendo a restricdes de
seguranga e operagdo. Com a evolug¢do do sistema, o sistema originalmente planejado sofre

alteracOes topoldgicas e de crescimento de cargas, podendo ndo mais atender a tais restrigoes.

Com base nesses aspectos, as principais situagdes e/ou condi¢gdes que requerem
planejamento de reativos sao:

- Crescimento de cargas em barras de baixa tensdo distantes das unidades
geradoras, causando dificuldades quanto a qualidade de servigo para os consumidores,
problemas de instabilidade de tensdo e perdas excessivas no sistema de transmissao;

- Linhas de transmissdo longas (ou subterrdneas) de alta tensdo operando em
condi¢des de cargas leves ocasionam problemas de sobretensdes em seus terminais, de que
decorrem problemas em maquinas sincronas, cargas e equipamentos;

- Necessidade de uma estratégia adequada de planejamento reativos/operagao

do sistema de geragao/transmissdo, visando manter o suporte reativo necessirio para operagao
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e manuteng¢do seguras e manutencdo de reservas reativas das fontes de respostas rapidas

(compensadores sincronos e estaticos, mdquinas sincronas), para serem usadas em condi¢des

transitorias do sistema.

- Crescimento dos sistemas de transmissdo e subtransmissdo com a adi¢@o de
novas linhas e altera¢io das necessidades reativas;

- Necessidade de substituir os capacitores de uma drea do sistema de energia
elétrica por motivos técnicos e/ou econdmicos: problemas com os equipamentos de

compensagao velhos, alterag@o do nivel de tensdo de um setor do sistema de energia elétrica.
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Capitulo III

Formulaciao geral do problema de planejamento de

reativos e modelo de solu¢ao proposto

Neste capitulo, apresenta-se a formulagdo do problema de planejamento de
reativos considerando uma fungdo cujo objetivo € minimizar custos (fixos e varidveis) da
instalagdo de novas unidades de capacitores em relagdo a restricoes de investimento e
operagdo. As equagdes do fluxo de poténcia sdo linearizadas em torno de um ponto de
operagdo e o problema geral de planejamento de reativos € formulado como um problema
linear inteiro misto (PLIM). A técnica usada para resolver o problema geral de planejamento €

a programacao linear sucessiva (FC-PLIM) e um Algoritmo Genético Simples.

3.1 Formulacao geral do problema

O planejamento 6timo de reativos consiste em determinar, sob vdrios cendrios de
operacdo (contingéncias, niveis de carga), as localizagdes e as magnitudes das fontes reativas
que asseguram operagao factivel do sistema de energia elétrica. Para cada cendrio de

operag¢ao, o problema reativo pode ser formulado como [10]:
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Min ' f;lac;.qr;]
iel

Sujeitoa
G,(X)=0 (4.2)
Go(X)+B([(ge;»qr)+ (ge] .7 1) =0 43)
Coe(X)-(Lgcy.qr) 1) <0 (4.4)
X™ <X < X™ (4.5)

[0,0)]<[(gc,.qr )< ([gef™.qr™ 1) ke K (4.6)

(gc,.qr,)efn x S} n=01..,N, leL 4.7

(4.8)
: conjunto de barras (nés elétricos) candidatas a alocagdo de novas fontes

reativas;

: conjunto de barras onde podem ser alocadas fontes reativas com intervalo de
compensagio continuo;

: conjunto de barras onde podem ser alocadas fontes reativas fixas ou bancos;

: fontes reativas fixas ou bancos existentes no sistema e/ou alocados devido a

simulagdo de outros cendrios;
0 . . I i . .
qc, ,qr,, : fontes reativas continuas existentes no sistema e/ou alocados devido a

simulagdo de outros cendrios;

G,,(X),GQ (X): conjunto de restri¢oes ndo lineares referentes as equagdes estiticas do fluxo

de carga, com NB (nimero de barras) restricdes cada uma;
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: conjunto de restri¢des lineares de acoplamento que relacionam as capacidades

reativas continuas existentes no sistema;

: € uma matriz diagonal de dimensao NB;

: nimero de estagios considerados para fontes reativas discretas;

: nimero maximo de estigios

: magnitude de cada estagio

: € o vetor composto pela magnitude das tensdes de barras (V), pelos angulos
das tensdes de barras (0), taps de transformadores (T) e a capacidade reativa

instalada (QG );

Os conjuntos de equagdo (4.2) e (4.3) sdo as equagdes estdticas do fluxo de

poténcia [9], que representam o balango de poténcia ativa e reativa do sistema.Sao dadas por:

Po - P -P¢ (6, V,T)=0

Qek-Qi-Qx (6, V, T)=0
K=1,.,NB

NB : nimero de barras do sistema;
P, Qi : cargas ativa e reativa na barra k;

P. (6, V,T) :injecdo liquida de poténcia ativa na barra k dada pela equagio geral:

Pe=Vk Y, Vi (Gmc0sOkm+ BimsenOim)

me £2,

: conjunto formado pela barra k e todas as suas vizinhas;

: injecdo liquida de poténcia reativa na barra K, dada pela equagdo geral:

Oy =VKZVM (Gx,, senf,, +B,, cosﬁ,m)
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O conjunto de equacdo (4.4) representa as restri¢des lineares envolvendo varidveis

de operagio e varidvel de investimento continuas:
min ] 0
Ock —4qr <08, <08, —4c,
k=1,..,NB

qcf,qrw : fontes reativas continuas yvo = (qco,qrﬂ) devido a simulagdo de outros
cenarios;
ngmi“, Qe ' limites de geracdo de fontes reativas continuas (geradores,
compensadores sincronos ou estticos).
A funcdo objetivo fi(y;) representa os custos de investimento da instalacdo de
novas fontes reativas no sistema. Nesses custos, estdo incluidos: investimento de capital,
instalacdo e operag@o. Para cada barra do sistema, os custos sdo representados por uma

componente de custo fixo e outra de custos varidveis:

d;+c;y; se y;>0 (4.14)

f; (.v,-)={

0 se y; =0
onde d; é a componente de custo fixo e ¢; a componente de custo varidvel associada a fonte y;

Trata-se de uma fungdo objetivo cdncava , sobre um poliedro (conjunto de restrigdes (4.2-

4.8)) onde ndo se pode afirmar nada sobre convexidade [ 21].

3.2 Solug¢ao do problema de planejamento de reativos através de uma

metodologia mista: programacao linear sucessiva e algoritmo genético

O algoritmo desenvolvido permite a simulagdo do planejamento de reativos,
obtendo-se os valores das compensagdes reativas capacitivas. Se a solu¢@o do despacho inicial
indicar necessidade de suporte reativo, entdo deve-se resolver um problema de planejamento
de reativos, o que € feito decompondo-o nos dois subproblemas, um de investimento € um de

operagao.
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O algoritmo desenvolvido nesse trabalho para tratar do Planejamento de
Reativos consiste basicamente em trés etapas:

Fluxo de Poténcia (ndo linear)

Despacho de Reativo via Programagio Linear (PL) Sucessiva

Aplicagdo de Algoritmos Genéticos

3.2.1 Fluxo de poténcia

Os dados para a primeira PL do processo iterativo de planejamento de reativos
sao gerados por um programa que calcula fluxo de poténcia (FP) com tratamento especial das
barras de carga. As magnitudes das tensdes sdo mantidas em uma faixa especificada
permitindo, em geral, que se obtenha convergéncia e um melhor desempenho do processo de
otimiza¢do. Os limites de geracdo de reativos sdo considerados abertos para as barras de
tensdo controlada (PV’s e referéncia). Para as barras em que nao ha controle de tensio - barras
PQ’s - as magnitudes das tensdes sdo recalculadas a cada iteragdo. Se a magnitude de uma

tensdo cai fora de seus limites, o tipo de barra € redefinido passando de PQ para PV, com a

magnitude de tensio especificada no limite violado (Vi*P = V,"™). Ao mesmo tempo, a

injecdo de reativos Qg nessa barra € liberada, passando a ser recalculada a cada iteragdo. No
final do fluxo de poténcia, tém-se todas as tensdes dentro dos limites especificados, além de
que as possiveis necessidades de reativos estdo nas inje¢des nodais (tanto em barras PV’s
quanto em barras originalmente PQ’s). A partir da solu¢do do problema linear inicial, calcula-

se fluxo de poténcia através do método convencional [9].

3.2.2 Programacao linear

Considere o problema ndo linear (4.1) - (4.8). O conjunto de restricdes nao
lineares de operagdo (4.2) e (4.3) (equagdes de fluxo de poténcia), sensibilidades entre
poténcias ativa e reativa e varidveis do problema, sdo linearizadas em torno de um ponto de
operagao (V* 0 °T1%), utilizando-se a matriz “Jacobiana reativa” [L.] desenvolvida por J. L.

Carpentier [26]. Essa matriz € formada por sensibilidades entre poténcia reativa e tensiao
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(magnitude), considerando que os fluxos de poténcia ativa através dos bipolos do sistema sdo
constantes durante a iterag@o reativa. Essa situacdo € um caso particular do que se deseja no
planejamento de reativos, que € manter inalteradas as inje¢cdes de poténcia ativa do
sistema

(AP=0 ), quando a parte reativa (tensdes ou inje¢Ges de poténcia reativa) sofre alteragdes. O
resultado que se obtém da aplicagdo desses conceitos € a constru¢do de um jacobiano
genérico das injecOes reativas, em termos dos moédulos das tensdes e dos “taps” dos

transformadores com grau de esparsidade igual ao dos métodos desacoplados tradicionais.

Adotando-se a matriz Lc como sensibilidade e ndao considerando os limites na
variagdo dos angulos das tensdes (AO)e da poténcia ativa da barra de balango (APs) o

problema de planejamento de reativos linearizado pode ser escrito como [10]:
Min Z[(dci el it dy; + cida )
iel

Aq,—Aq, +Aq,

AV
e chk—Aq; +Aq,, leL, ke K

VO AV SV =)

T _PATST™ T

(4™ —gr*)-a, < Aq, < (ag™ +4°)-4q,
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—qr,.r<Agr, < (qu"m —qr, )r be K

—qc, .r <Aqc, S(qc,"‘“ —-qc, )r le L

Agr,Aqc,e{n x S} n=0)..,N, IleL

5

I=KUL
. Variagao da injec@o de poténcia ativa nas barras de referéncia;
: variagdo incremental da capacidade reativa prépria existente na barra;

variagdo das fontes reativas (indutivas e capacitivas respectivamente),

varidveis (i € K) ou bancos (i € L), a serem alocados no sistema;

. variagdo das fontes reativas (indutivas e capacitivas respectivamente) fixas ou

bancos existentes no sistema e/ou alocadas devido a simulagdo de cendrios
previamente considerados;
: conjunto de barras onde existem fontes reativas continuas, ou se permite a
alocacdo de fontes de compensagao com caracteristicas continuas;
: conjunto de barras onde existem fontes reativas discretas, ou se permite a
alocacdo de fontes de compensacdo com caracteristicas discretas;
r : variavel bindria de decisio;
d.,d, : Custos fixos associados a alocagdo de fontes reativas capacitivas e indutivas;
cr,Cc . custos varidveis de reatores e capacitores;

Aqr’,Aqc! : Variagdo das fontes reativas indutivas e capacitivas continuas existentes na

barra, devido a simulag¢io de outros cendrios.

O problema representado pelo conjunto de equagdes ( 4.15 ) - (4.24 ), € um
problema linear inteiro misto (PLIM) onde estio envolvidas varidveis reais, inteiras e

discretas.

O principal objetivo e a proposta deste trabalho consistem na solugdo desse
problema usando um algoritmo misto Programacio Linear Sucessiva e Algoritmo Genético.
A hipétese bésica consiste em usar a Programacdo Linear para resolver o problema em que
estdo envolvidas as varidveis continuas e o Algoritmo Genético para solu¢dao do problema
envolvendo as varidveis discretas (taps de transformadores, bancos capacitivos), através de

um processo em que estes dois tipos de abordagem interagem.
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3.2.3 Algoritmo genético

O Algoritmo Genético € usado para resolver o problema (4.1) — (4.8), juntamente

com a programacao linear sucessiva. Considere o problema ( 4.15 ) — ( 4.24 ), alterado com a

troca das varidveis de investimento reativo Aq;’; ; Aqg; i € I, por varidveis de folga continuas
(Ayl;, Ay2;) e, ainda, considerando como fun¢@o objetivo a minimiza¢do da soma dessas
varidveis. O problema de PL que se origina dessas alteragcdes € um problema relaxado (em
relacao ao original) e se torna [10]:

Min w =) (Ayl; + Ay2,)

iel

(4.26)

AT 0

AV} B [AQ,, +Ayl, - AyZIJ

4.27)

(4.28)

YR _ e AV P Y (4.29)
™ _Pe AT« T™ T (4.30)
(4g™ —qr’)-q, < Aq, <(q8™ +4c°)-q, (4.31)

Ay1.,0, Ay2, I=kulL (4.32)
No problema (4.25) — (4.32), as varidveis (Ayl; , Ay2;) representam injecdes
reativas ficticias e fornecem informacgdes, caso existam, das regides com falta de suporte de

reativos.

Inicialmente resolve-se o problema (4.25)-(4.32) através de um algoritmo de
Programac@o Linear Sucessiva (PL-FC), obtendo-se uma solug@o para o problema reativo em
que todas as varidveis sdo consideradas continuas: o que representa uma solugao otimista para

um ponto de operagdo factivel ((V ,8,T ). A partir dessa etapa dentro do processo de solucio,
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utiliza-se o algoritmo genético para tratar as varidveis discretas “Taps” de transformadores e

bancos capacitivos, envolvidas no problema de planejamento de reativos.

3.2.3.1 Codificacao das variaveis discretas — composi¢iao dos individuos

O conjunto de “taps” varidveis (T) para o sistema e as barras do sistema
pertencentes ao conjunto de candidatas que possuem fontes reativas capacitivas discretas (qc)
foram considerados como uma individuo da populacdo do algoritmo genético. Dessa forma,
cada individuo possui a seguinte estrutura basica.

4O AU - SO, -3 (4.33)

i e
: nimero de taps varidveis existentes no sistema
: nimero de barras com fontes reativas capacitivas discretas e/ou se permite

alocar fontes reativas capacitivas discretas (m € L).

A geracao e a codifica¢do de cada elemento da populagdo (4.33) obedeceram as

seguintes regras:

(a) Os valores de “Taps” foram discretizados, entre os limites pp . TR

para obter inicialmente a posicdo do “tap” para cada barra e para cada
individuo, utilizou-se um gerador de nimero aleatério que forneceu um valor

discretizado de “tap” entre os limites (T™" - T™) pré estabelecidos.

(b) As fontes reativas capacitivas foram discretizadas entre os limites ( O - qcmﬁ").
Para determinar o valor de qc; , i=1, ....., mc, primeiro deve-se decidir alocar (1)
ou nao (0) fonte reativa na barra em andlise. Essa decisdo é tomada com base
num gerador de nimeros aleatérios. Uma vez decidida a alocagdo, novamente
utilizando um gerador de nimeros aleatérios, opta-se pela magnitude do banco

discreto.

A codifica¢do das varidveis (4.33), para formacdo dos individuos da populagao,
nao foi efetuada utilizando-se a codificagdo bindria como proposto em alguns trabalhos
envolvendo algoritmos genéticos, mas foi utilizada a representacdo decimal, devidamente

discretizada de acordo com a defini¢do de cada varidvel envolvida. A escolha da base decimal
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para representar as varidveis que compdem cada individuo deve-se a natureza do problema, ou

seja:

Valores de algumas varidveis que ndo se encaixam exatamente no intervalo
considerando-se um nimero fixo de bits;

Limita¢do de memdria do computador para representar em bindrio um grande
nimero de variaveis.

Ao se realizarem as operagdes genéticas de cruzamento e mutacio, podem ser
obtidos valores fora dos intervalos pré especificados para as varidveis, e

perdidas informagdes sobre o intervalo de discretizagao.

O conjunto de np elementos com a estrutura igual a (4.33), gerado conforme
(a) e (b), constitui uma popula¢ao inicial para o algoritmo genético especializado para solu¢do
do problema de planejamento de reativos juntamente com a programacao linear. A préxima

etapa constitui em avaliar a fun¢@o aptiddo para cada individuo da populacio.

3.2.3.2 Avaliacao da funcao aptidao

Para cada individuo da populagdo, deve-se avaliar o valor da fung@o aptidao.

No caso especifico do problema reativo procedeu-se da seguinte forma:

(a) Fixam-se os valores de ‘“taps” de acordo com o especificado para cada

individuo da populagdo;

(a) Para cada individuo da populagdo, as (me¢ — nt) posi¢des correspondentes a
alocagdo e/ou ajuste dos equipamentos de compensagao de reativos capacitivos
discretos sdo consideradas como compensacdo reativa “shunt” e incluidas
diretamente nos respectivos elementos da diagonal da matriz admitancia do
sistema. Por exemplo, considere uma barra m do sistema de energia elétrica
que permite alocar banco de capacitores. A Figura-7(a) ilustra essa barra
normalmente ligada ao sistema com as compensacOes reativas “shunt’do
modelo 7 das respectivas linhas de transmissdo. A matriz admitancia nodal do

sistema € formada da seguinte forma:
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Figura 7 : Representagao Simbdlica de uma barra “m” do Sistema de
Energia Elétrica (a) sem Compensa¢do Reativa “shunt” e (b) com

Compensagdo Reativa “shunt”

: Z(y mk +jb::'k ) [Somatério de todas as admitancias ligadas a barra m]
keUm
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' -¥Ym [negativo da admitancia que liga diretamente a barra m a barra k]
:elemento da diagonal, referente a barra m, da matriz admitéancia nodal;

:elemento da matriz admitancia nodal linha m e coluna k;

Na Figura-7.(b) adicionou-se um banco de capacitores a barra m. Para
considerar sua influéncia no estado do sistema fornecido pelo fluxo de carga, uma maneira é
através de uma admitincia “shunt” que pode ser calculada em pu, com boa precisdo pela

seguinte relagdo:

qcm = Vr: Bf:;b

: admitancia “shunt”na barra m em pu, devido a alocagdo do banco de

capacitores com capacidade reativa qc (em pu);

: Magnitude em pu da tensdao na barra m.

Em seguida, deve-se considerd-la no elemento da diagonal m da matriz

admitancia nodal:

ke m

V=S (o + 75

: Elemento da diagonal da matriz admitancia nodal referente a barra m,

modificado devido a alocagdo de um banco reativo capacitivo na barra m.

A partir do estado fornecido pela P. L. Sucessiva convergida, (V' 8 ,T ), e
procedendo-se conforme (a) e (b), resolve-se um PL ( 4.25) - (4.32) seguido de um Fluxo de
Carga tradicional [ 9 ]; gerando, dessa forma, os diferentes componentes da funcdo aptidao
que sao:

(1) Somatério das fontes reativas discretas q¢p, , m € L;
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(2) Somatério das fontes reativas continuas, caso

necessarias (gc,,qr;,i€ K) multiplicadas pelos respectivos custos varidveis

(cc,yer;) ieK;
(3) Somatdrio das injegdes reativas ficticias ( yl; , y2;) i € L, multiplicadas
por

um termo de penalidade

Assim, para cada individuo da populagdo a fungédo aptidao € calculada como::

Fap= )" qc,, +, (cc,qc, +crgr,)+fp Y, (31, +¥2,)
me L

ek el

em que fp € um fator de penalidade, que tem de ser cuidadosamente calibrado, para ndo
descaracterizar os objetivos envolvidos na solu¢io do problema.

3.2.3.3 Esquema de selecao proporcional

O esquema de seleg@o utilizado foi o Esquema de Sele¢do Proporcional(1.3.1.2),
de modo que os individuos com maior valor proporcional terdo maiores chances de ser
selecionados a sofrerem os Operadores Genéticos: Cruzamento e Mutagao.

Neste trabalho, utilizou-se uma forma alternativa e mais pratica para implementar a selegao,

realizada do seguinte modo:

- Calcula-se, para cada individuo, a relagdo (Nd) entre os valores de sua fungio

aptiddo (Fap,)e a média aritmética da fungdo aptiddio de todos os individuos da

populagdo (Fap,, ) ;para cada configuragdo, designa-se um nimero de descendentes igual a

parte inteira desta relagdo (Nd) e depois designam-se descendentes usando o maior valor
fraciondrio de Nd até completar as N configuragdes escolhidas, que, no caso, sdo iguais ao

tamanho da populag@o.
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3.2.3.4 Selecao

De acordo com o nimero gerado no esquema de selecdo proporcional, os
individuos correspondentes as barras candidatas sdo selecionados a sofrerem as operagdes

genéticas.

3.2.3.5 Cruzamento

Considerando um nimero aleatoriamente gerado, entre O e 1, definem-se quais
os pares que sofrerdo o cruzamento. Utilizamos a taxa de cruzamento no intervalo [0,4 0,9] e,

como o tipo de cruzamento, optamos pelo cruzamento simples em um dnico ponto(1.3.1.3 -a).

3.2.3.6 Mutacao

Também através de um nimero aleatorio gerado, selecionam-se os individuos
que sofrerdo a mutagdo. Aqui, o intervalo considerado como taxa de mutacdo foi [0,06

0,001].

Individuo: (n.)

N(.) >

tap capacitor

A mutacdo abordada neste trabalho consiste em alterar aleatoriamente, de acordo
com a taxa de mutagdo pré estabelecida [10], os valores discretizados de taps de
transformadores, adicionando ou subtraindo a eles 0,01 pu, ou fontes reativas capacitivas,

adicionando ou subtraindo a estas um maédulo referente a sua discretizag@o. Verifica-se entao
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se o problema convergiu. Se houver convergido, verifica-se o resultado da PL sucessiva,
observando o melhor valor da func¢io aptiddao encontrado, qual a iteragdo encontrada, bem
como as quantidades de poténcia reativa a serem alocadas nas propostas de investimentos e 0s

valores dos taps.

3.2.4 Algoritmo geral do problema

Apresenta-se a seguir na Figura-8 um diagrama de blocos ilustrando a estrutura

geral do Algoritmo implementado para a solucdo do Problema de Planejamento de Reativos

em Sistemas de Energia Elétrica utilizando-se a metodologia mista: Programa¢do Linear

Sucessiva e Algoritmo Genético Simples, proposta neste trabalho.
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[Fluxo de Carga Inicial |

Estudos para factibi- ¢
lizar o PL

Andlise de Factibildade e
Lineariza¢ao — PL Sucessiva

Factivel?

S

v

Gerar aleatoriamente populagdo de:

- Taps de transformadores discretizados;

- Valores discretizados para bancos reativos
existentes e/ou a serem alocados.

v

>

Alterar matrizes da rede para considerar

os individuos compostos por taps e bancos
reativos

Para cada individuo da populagdo:
- Calcular FC
- Resolver PL sucessivo
- Avaliar Fungdo Aptidao

v

Selecao Natural e Operagdes Ge-
néticas: - Cruzamento e Mutagéo

Convergiu?

Verificar validade da
solucdo obtida

Figura 8: Diagrama de blocos do algoritmo desenvolvido
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Capitulo IV

Testes Computacionais

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos com a simula¢@o dos sistemas testes

amplamente divulgados na bibliografia - IEEE30 [30] e o IEEE118 [1], de 30 e 118 barras,

respectivamente.

O programa computacional utilizado, que envolve a implementagdao do
algoritmo genético como parte da solugdo do planejamento de reativos, foi desenvolvido no
Laboratério Computacional do Departamento de Engenharia Elétrica da Faculdade de
Engenharia de Ilha Solteira, UNESP. As subrotinas referentes a Programacgdo Linear
Sucessiva foram desenvolvidas no Laboratério de Sistemas de Energia Elétrica da Faculdade

de Engenharia Elétrica e de Computagdo, UNICAMP.

4.1- Sistema IEEE30

Para analisar o desempenho da metodologia proposta, foram realizados testes
utilizando-se o sistema IEEE30 [30]. Este sistema consiste de 30 barras, 37 linhas de

transmissdo e 4 transformadores com “taps” controlados automaticamente. Na Tabela — 4.1.1,
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estdo indicados os limites na capacidade de geracao de reativos e as admiténcias “shunts” nas
barras onde existem. Na Tabela — 4.1.2, sdo apresentadas as barras, dentre as quais existem
transformadores com mudanga automdtica de “taps”. As colunas (T™" , T™) referem-se,

respectivamente, aos valores minimos e maximos que cada “taps” pode assumir. Esse

intervalo foi discretizado em passos, variando de 0,01, para ser considerado pelo algoritmo

genético. As demais condigdes de teste para esse sistema sao:
- Limites das magnitudes das tensdes entre [0,97 1,03] pu;
- Limites das fontes reativas a serem alocadas e/ou ajustadas entre [0 1,125]
pu, discretizadas em 0,125 pu ;

- Conjunto de barras candidatas I= {1, 2, 5, 8,11,13, 19, 27};

Tabela 4.1.1 : Limites de Geragdo de reativos em barras de tensao
controlada e admitancia shunt ( IEEE30)

qg ™" [MVAr] qg ™ [MVATr] SHUNT [MVATr]
0,0 0,0
-40,0 50,0
-40,0 40,0
-10,0 40,0

-6,0 24,0
-6,0 24,0

Tabela 4.1.2 : “Taps” de transformadores ( IEEE 30)

LIGACOES T o P
K L

6 9 0,90 1,10
6 10 0,90 1,10
4 12 0,90 1,10
28 27 0,90 1,00

Para fins de testar o algoritmo genético, considerou-se que a natureza das
fontes a serem alocadas em todas as barras do conjunto I € capacitiva discreta. O Sistema foi

simulado considerando-se duas condigdes de necessidade de reativos:
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CASO A:

Os limites nas capacidades préprias de reativos nas barras de tensdo controlada

(qg™" , qg ™), fornecidos na Tabela 4.1.1, iguais a zero;

CASO B:

Limites nas capacidades préprias de geracdo de reativos iguais aos dados na

Tabela 4.1.1.

Para cada taxa de cruzamento (tc) e taxa de mutacao (tm) apresentada na tabela

4.1.3, realizaram-se testes, considerando diferentes tamanhos de populagao.

Tabela 4.1.3 : Taxa de cruzamento ( pc) e taxa de mutagdo ( pm)
adotadas nos testes com o sistema IEEE30.

O tamanho das populag¢des consideradas neste trabalho, para o sistema IEEE30,

foram os seguintes: 30, 50, 80, 100, 140, 200.

Em todos os testes realizados, verifica-se a eficiéncia da metodologia proposta

para encontrar boas solugdes discretas para o planejamento de reativos. A validade das

solucdes pode ser constatada comparando-se o total de reativos necessarios obtidos através da
PL sucessiva (continuo), para manter o sistema operando dentro das condigdes pré
estabelecidas ao total de reativos, considerando a magnitude das fontes reativas e taps
discretizados, utilizando-se o algoritmo genético no caso A (tabelas 1 —12) e no caso B
(tabelas 13-24). A solug@o do problema obtida através do algoritmo genético depende, além
dos pardmetros de controle do algoritmo, da populagdo inicial — semente, que € gerada
aleatoriamente. Dessa forma, € importante, para um mesmo conjunto de pardmetros de
controle do algoritmo, proceder-se a vérias simulagdes e analisar a qualidade dos resultados

obtidos.
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Os resultados obtidos nestes testes sdo apresentados a seguir, em tabelas
devidamente especificadas, de acordo com os casos A e B, respectivamente. Para fins de

andlise consideram-se boas solugdes aquelas que apresentam um montante de reservas

reativas discretas, proximo ao montante da solu¢ao continua obtida através da PL Sucessiva e

onde ndo aparecem injegdes reativas ficticias (Z( yl, +y2,)=0).

iel
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Tabela 1- Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,4 e tm =0,06)

Barra
1e o

Solugao
Real

tp=30

tp =150

tp =80

tp = 100

tp = 140

tp =200

2

0,125

5

0,520

1,000

0,750

0,625

0,500

0,750

0,625

8

0,625

0,750

0,750

0,875

0,875

11

0,200

0,125

0,125

13

0,240

0,250

19

0,270

0,375

0,375

0,250

24

0,300

0,375

0,375

0,375

27

0,370

0,125

0,375

Total

1,900

1,000

2,125

2,250

2,000

2,125

z*

1,110

0,060

0,000

0,290

0,070

* Soma das infactibilidades Y (Ayl, +Ay2;)

Tabela 2- Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,5 e tm =0,03)

Barra
ieL

Solucgao
Real

tp=30

tp=50

tp =80

tp = 100

tp = 140

tp = 200

2

0,125

5

0,520

0,875

0,750

0,500

0,875

0,875

0,875

8

0,875

1,1250

0,875

1,000

1,000

11

0,200

13

0,240

0,250

19

0,270

0,125

0,375

0,125

24

0,300

0,375

0,500

0,125

27

0,370

0,125

0,125

Total

1,900

1,500

2,125

2,125

2,125

2,125

z*

0,630

0,050

0,120

0,030

0,000

* Soma das infactibilidades Y (Ayl, +Ay2;)
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Tabela 3- Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,6 e tm = 0,009)

Barra
ie L

Solugao
Real

tp =30

tp =50

tp =80

tp=100

tp = 140

tp = 200

0,520

0,750

0,500

0,625

0,750

0,625

1,125

1,000

1,125

0,875

1,125

1,125

11

0,200

13

0,240

0,125

0,125

0,125

0,125

19

0,270

0,125

24

0,300

0,250

0,250

0,375

27

0,370

0,375

Total

1,900

1,625

2123

2,00

2,125

Pt

0,450

0,000

0,090

0,030

* Soma das infactibilidades Y (Ayl; +Ay2;)

Tabela 4- Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,7 e tm = 0,006)

Barra
ie L

Solugao
Real

tp =30

tp =50

tp =80

tp = 100

tp = 140

tp =200

0,125

0,520

0,250

0,750

0,500

1,000

0,625

1,000

1,000

0,500

0,200

0,240

0,250

0,250

0,270

0,125

0,250

0,300

0,250

0,250

0,370

0,250

0,250

0,500

Total

1,900

1375

1,750

2,125

2,250

>*

0,790

0,330

0,000

0,000

* Soma das infactibilidades Z(ayli +Ay2,)
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Tabela 5- Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,8 e tm =0,003)

Barra
ieL

Solugao
Real

tp =30

tp =50

tp =80

tp =100

tp =140

tp =200

0,125

0,520

0,625

0,750

0,750

0,750

0,750

1,000

1,125

0,875

0,875

0,625

1,000

0,625

11

0,200

13

0,240

0,250

0,250

0,125

0,125

19

0,270

0,250

0,125

24

0,300

0,125

0,375

0,375

27

0,370

0,375

0,125

Total

1,900

2,125

2,125

2,125

2,125

2,125

»y*

0,000

0,110

0,000

0,030

0,000

* Soma das infactibilidades E(Ayli +Ay2;)

Tabela 6- Desconsiderando a capacidade propria de geragdo (tc=0,9 e tm =0,001)

Barra
ie L

Solucgio
Real

tp =30

tp =50

tp =80

tp = 100

tp = 140

tp = 200

0,520

0,500

0,750

0,875

1,000

0,500

0,500

1,125

1,000

0,875

0,625

0,875

1,000

0,200

0,240

0,250

0,270

0,250

0,250

0,300

0,375

0,125

0,37

0,375

0,375

0,375

Total

1,900

2,000

2,000

2,250

2,125

2,125

E*

0,14

0,12

0,00

0,06

0,00

* Soma das infactibilidades Z:(A)fli +Ay2,)
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Tabela 7 - Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,4 e tm =0,001)

Barra
ieL

Solugido
Real

tp =30

tp =50

tp = 80

tp =100

tp = 140

tp =200

2

5

0,520

1,125

0,875

0,750

1,000

0,875

8

1,125

0,500

1,425

0,625

0,875

11

0,200

0,125

13

0,240

19

0,270

0,500

0,125

24

0,300

0,375

0,375

0,250

21

0,370

0,250

Total

1,900

2,250

1,750

2,250

¥ *

0,290

0,380

0,050

* Soma das infactibilidades ) (Ayl; +Ay2;)

Tabela 8- Desconsiderando a capacidade prépria de geragao (tc=0,5 e tm = 0,003)

Barra
ie L

Solugdo
Real

tp =30

tp =50

tp =80

tp=100

tp = 140

tp =200

0,250

0,520

0,375

1,000

1,125

0,750

1,000

1,125

1,000

0,250

0,375

0,750

0,750

11

0,200

0,250

13

0,240

0,125

19

0,270

0,250

0,375

0,375

0,250

24

0,300

27

0370

0,500

Total

1,900

1,625

1,625

2,250

2,125

»*

0,490

0,540

0,000

0,040

* Soma das infactibilidades Z(Ayli +Ay2,)
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Tabela 9 - Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,6 e tm = 0,006)

Barra
ieL

Solugao
Real

tp =30

tp =150

tp =80

tp =100

tp = 140

tp =200

2

0,125

5

0,520

).125

1,000

1,125

1125

0,625

0,625

8

0,750

0,500

0,500

0,750

1,000

11

0,200

13

0,240

0,250

19

0,270

0,125

0,375

24

0,300

0,250

0,125

21

0,370

0,375

0,250

Total

1,900

1475

2,250

2,125

y*

0,350

0,000

0,030

* Soma das infactibilidades Z(A)’li +Ay2,)

Tabela 10 - Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,7 e tm = 0,009)

Barra
ieL

Solugao
Real

tp =30

tp =50

tp =80

tp = 100

tp = 140

tp = 200

0,250

0,125

0,520

0,750

1,000

1,125

1,000

0,750

0,625

1,000

0,250

0,250

0,250

1,000

0,750

Ll

0,200

0,125

0,250

13

0,240

0,250

0,125

19

0,270

0,250

24

0,300

0,250

0,500

0,375

27

0,370

0,250

0,250

0,125

Total

1,900

2,000

1,625

2,125

2,125

2,250

¥*

0,170

0,510

0,050

0,090

0,000

* Soma das infactibilidades Z:(A)/li +Ay2,)
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Tabela 11 - Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,8 e tm = 0,003)

Barra
ieL

Solugao
Real

tp =30

tp =50

tp =80

tp=100

tp = 140

Tp=
200

2

5

0,520

0,875

0,625

0,375

0,750

0,875

0,875

8

0,750

0,875

0,750

0,875

0,875

11

0,200

13

0,240

0,250

19

0,270

0,250

24

0,300

0,375

0,375

21

0,370

0,500

0,125

Total

1,900

1,625

1,875

2,125

E*

0,520

0,270

0,050

*Soma das infactibilidades Y (Ayl; +Ay?2;)

Tabela 12 - Desconsiderando a capacidade prépria de geragdo (tc=0,9 e tm =0,06)

Barra
ieL

Solugdo
Real

tp=30

tp =50

tp =80

tp =100

tp=10

tp = 200

=

5

0,520

0,750

0,875

0,750

0,750

0,750

0,500

8

0,875

0,750

1,000

1,125

0,875

1,125

11

0,200

13

0,240

19

0,270

0,375

0,125

0,250

0,250

0,250

24

0,300

0,375

0,250

0,250

27

0,370

0,375

0,375

Total

1,900

2,375

2,125

2,250

2,250

2,125

>k

0,080

0,000

0,000

0,000

0,050

* Soma das infactibilidades Y (Ayl, +Ay?2;)
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4.1.1 Comentarios sobre os testes — Caso A

No caso A, onde ndo se considera a capacidade prépria de reativos da
mdquina sincrona, comparando-se os testes realizados e apresentados nas tabelas (1-12),
verifica-se que os melhores resultados obtidos, 53,85%, correspondem as populagdes
maiores (tp=140 e tp=200), enquanto para as demais populagdes, nos melhores resultados,
30,77% correspondem as populagdes tp=80 e tp=100; 11,54% correspondem a tp=50 e
3,84% referenciam-se a tp=30. Este aspecto esta relacionado com a prépria concepgio dos
Algoritmos Genéticos, pois, quanto maior a popula¢do, mais diversificada ela serd e
maiores serdo as probabilidades na realizagdo dos operadores genéticos, cruzamento e
mutagao, e, conseqiientemente, melhores serdo os descendentes dessa populagao. Por outro
lado, uma populag¢@o muito grande vai consumir elevado tempo computacional e o ideal é

conciliar estes dois aspectos, ou seja a eficiéncia computacional e a qualidade da solugao.

As melhores solugdes discretas obtidas sdo as dos casos referentes a tabela 4,

atabela 5 e a tabela 12.

Outros fatores de fundamental importancia sdo a taxa de cruzamento (tc) e a
taxa de mutagdo (tm), influenciando diretamente na eficiéncia do algoritmo, sendo que,
para tamanhos diversificados de populagdo (4 tamanhos diferentes), os casos referentes a
tabela 4, a tabela 5 e a tabela 12, com tc=0,7 e tm=0,006 , tc=0,8 e tm=0,003 e tc=0,9 e
tm=0,06 , respectivamente, foram os melhores, representando, juntos, 25% dos resultados

satisfatorios. Também os resultados referentes a tabela 3 (3 tamanhos diferentes de

populagdo), com tc=0,6 e tm=0,009 , apresentam-se como satisfatérios, porém

representando apenas 8,33%. Os resultados com 2 tamanhos diferentes de populag¢io foram

representados, também, com 25%, enquanto aqueles com apenas 1 tamanho de populacdo

representaram-se por 41,68%.

Observe que, além das observagdes feitas anteriormente, apenas para

populag¢des maiores, ou seja, tp=100, tp=140 e 2tp=200, os testes referentes as tabelas(2, 3,

AVA
AVAVAY

2 3 4 5) 6 7 Eunespw. 12 13 14 15 1 .1d 418



78

6, 7, 8, 10, 11 apresentaram bons resultados, correspondendo a 58,33% de todos os testes

realizados.

No caso A, a quantidade de reativos varia entre 2,125 ou 2,250 nos

diferentes testes.

Quanto aos graficos referentes aos testes realizados, em que € apresentado a

média da fungdo aptidao pelo nimero de iteragdes, observam-se os seguintes aspectos:

1. Nas populagoes de 30 e 50 elementos, ocorre uma disparidade na maioria
dos gréficos, tais como 1, 2, 3,4, 5, 7, 8, 10, 11 e 12, verificando-se inclusive um enorme
pico no grifico 1 com relagdo a populagdo de 30 e um pico menor no grifico 2, com

relag@o a populagao de 50.

2. Nos gréficos nimeros 1, 2, 3, 7, 8, 9, 10, 11 a medida que aumenta o
numero de iteragdes, ndo ha uniformidade nas curvas, enquanto nos graficos 4, 5, 12, pode-
se ver claramente que, a medida que as iteragdes vdo aumentando, as fungbes vao se

estabilizando. Para a populacdao de 200 elementos, apenas os graficos 6 e 7 apresentam

picos elevados no inicio das iteragdes, uniformizando-se depois e apresentando resultado

satisfatorio.

AVA
ATAVA!

1 2 3 4 5) 6 7 Eunesp m. 12 13 124 13 1o

17

18



Tabela 13 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragdo
(tc=0,4 e tm=0,06)

Solugao
Real tp=30 tp =50

qc (pu)

0,540 0,500 0,625

-- 0,625 1,125

13 0,190 0,125

19 0,290 0,250

24 0,330 0,500 -

21 0,370

Total 1,720 1,750 2,000

z* 0,280 0,000

* Soma das infactibilidades Z‘(Ayli +Ay2,)

Tabela 14 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade propria de geragao
(tc=0,5 ¢ tm=0,03)

Solugao
Real tp=30 | tp=50
qc (pu)

0,125

0,540 0,250 0,875

0,875 0,250

I 0,010 0,125 0,125

13 0,190 — ---

19 0,290 - -

24 0,330 0,125 0,500

27 03670

Total 1,730 1,500 1,750

2 0,490 0,280

* Soma das infactibilidades Y (Ayl; +Ay2,)
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Tabela 15 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geracao
(tc=0,6 e tm =0,009)

Solugao
Real

qc (pw)

0,540

11 0,010

13 0,190
19 0,290
24 0,330 0,500 0,250
27 0,370 0,125 —
Total 1,730 1,875 2,000

b g 0,280 0,050
* Soma das infactibilidades 2‘(Ay1i +Ay2,)

Tabela 16 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragdo
(tc=0,7 e tm =0,006)

Solugdo
Real tp=30 | tp=50
qc (pu)

0,540 1,000 0,750
— 0,500 0,750
11 0,010

13 0,190 0,125 0,125
19 0,290 ~-- 4
24 0,330 0,500 0,250
27 0,370 --- 0,125
Total 1,730 2,125 1,950
z* 0,000 0,000

* Soma das infactibilidades Y (Ayl, +Ay2,)
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Tabela 17 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geracao
(tc=0,8 e tm =0,003)

Solucgido
Real tp =50
qc (pw)

0,540 0,500
0,875

1l 0,010 -

13 0,190 0,125

19 0,290 ---

24 0,330 0,375

27 0,370 0,250
Total 1,730 1,500 2125

¥ 0,420 0,000

* Soma das infactibilidades Z“(Ayli +Ay2,)

Tabela 18 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geracédo
(tc=0,9 e tm=0,001)

Solucdo
Real tp=30
qc (pw)

0,540 0,750

- 0,625

11 0,010 i

13 0,190 0,250

19 0,290 --- ---

24 0,330 0,500 -

27 0,370 0,000 0,375

Total 1,730 2,125 1,750

x* 0,000 0,240

* Soma das infactibilidades Y (Ayl, +Ay2,)
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Tabela 19 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragao
(tc=0,4 e tm=0,001)

Solugao
Real

qc (pw)

0,540

11 0,010
13 0,190
19 0,290
24 0,330 0,250
27 0,370 0,250
Total 1,730 1,125 2,125
¥ 0,930 0,700

* Soma das infactibilidades Y’ (Ayl, +Ay2,)

Tabela 20 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragao
(tc=0,5 e tm=0,003)

Solugao
Real tp =150

qc (pu)

0,540

1,125

11 0,010 ===

13 0,190 —

19 0,290 0,250

24 0,330 0,125

27 0,370 0,500

Total 1,730 1,745 1,500

b2 0,300 0,430

* Soma das infactibilidades Y (Ayl, +Ay2,)
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Tabela 21 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragdo
(tc=0,6 e tm=0,006)

Solucao
Real tp =30
qc (pu)

0,540 0,625
-=- 0,500
0,010 -
0,190 —
0,290 0,250
0,330 0,375
0,370 i -
Total 1,730 1,750 1,750
r* 0,270 0,360

* Soma das infactibilidades Z(A_\,/li +Ay2.)

Tabela 22 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragao
(tc=0,7 e tm =0,009)

Solugao
Real tp=50
qc (pu)

0,540 0,875
- 0,375
0,010 ---
0,190 0,125
0,290 0,250
0,330 i
0,370 0,250
1,730 1,625 1,875
0,350 0,100

* Soma das infactibilidades Z‘I(Ayli +Ay2,)
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Tabela 23 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragio
(tc=0,8 e tm=0,03)

Solugdo
Real tp =350
qc (pu)

1,000

- 0,500
11 0,010 ---
13 0,190 0,250
19 0,290 0,250 [---

24 0,330 - 0,250
27 0,370 0,250 ---
Total 1,730 1,750 2,000

g 0,210 0,040

* Soma das infactibilidades z‘(Aylj +Ay2,)

0,540

Tabela 24 — Sistema IEEE30 considerando a capacidade prépria de geragao
(tc=0,9 e tm =0,006)

Solugdo
Real
qc (pw)

tp=30

tp =50

0,540

1,125

1,125

0,750

0,125

11

0,010

13

0,190

19

0,290

0,250

0,375

24

0,330

0,375

27

0,370

0,125

Total

1,730

2,250

2,000

¥*

0,000

0,110

* Soma das infactibilidades Y (Ayl, +Ay2,)
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4.1.2 Comentarios sobre os testes — Caso B

No caso B, onde sdo consideradas as capacidades proprias de reativos da
mdaquina sincrona, verifica-se que, nos testes realizados e apresentados nas tabelas (13 —
24), 47,07% dos bons resultados referem-se as popula¢des maiores (tp=140 e tp=200). Nas
demais populagdes, os melhores resultados obtidos representaram respectivamente, tp=100

(20,59%), tp=80 (14,70%) , tp=30 e tp=50 (8,82%) cada.

As melhores solugdes discretas obtidas, para os mais diversos tamanhos de
populagdo, foram referentes a tabela 16, tc=0,7 e tm=0,006 , apresentando excelentes

resultados para os seis tamanhos da populagdo e representando 8,34% dos testes realizados.

Aqui, também como era de se esperar, as taxas de cruzamento e mutagdo, tc
e tm, respectivamente, também influenciam diretamente na eficiéncia do algoritmo.

Considerando as tabelas que apresentaram bons resultados para trés tamanhos diferentes de

populagdo, 50% dos testes se efetivaram, ou seja, aqueles referentes as tabelas 14, 17, 18,

21, 22, 23, 24, cujas tc e tm podem ser observados na tabela 4.1.3: para dois tamanhos de
populagdes, 33,37%, referentes as tabelas 13, 15, 19, 24 e para apenas um tamanho de

populagdo, apenas 8,33%, referente a tabela 20.

Para as maiores populagdes tp=100, tp=140 e tp=200, observa-se que

66,67% dos testes que apresentaram bons resultados corresponde a estes pardmetros.

Quanto aos graficos, verifica-se que, como no caso anterior , as populacoes
com 30 e 50 elementos apresentam maior disparidade. Nao ocorrem aqueles elevados picos

nos graficos, como ocorreu no caso A.

Comparando os casos A e B, podemos constatar que, no total de 72 testes
realizados para cada caso, 36,11%, no caso A e 45,83%, no caso B, apresentaram
excelentes resultados. Essa diferenca era esperada, considerando a capacidade prépria de

geragdo de reativos da maquina no caso B. Nos dois casos, A e B, os resultados foram
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melhores nas populagées maiores. Quanto a diversidade no tamanho de populagdes, o
melhor resultado foi o obtido no caso B, tabela 16, com tc=0,7 e tm=0,006 , coincidindo

também com o da tabela 4 no caso A.

Um outro aspecto interessante € quanto ao custo de investimentos de
reativos, pois em todos os testes realizados, no caso B a quantidade de reativos necessarios

€ menor que no caso A, o que € obvio. Também a menor quantidade de reativos no caso B é

no teste apresentada na tabela 18 (tc=0,9 e tm=0,001) , qc=1,125; e na tabela 21 (tc=0,6 e

tm=0,06), qc=1,625; nos demais testes, os valores oscilam entre 2,000, 2,125 e 2,250.
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4.2- Sistema IEEE118

A rede IEEEI118 [1] tem 118 barras, 168 linhas de transmissio e¢ 9
transformadores com mudanca automdtica de “taps”. As condigdes de testes adotadas
foram:

- Magnitudes das tensdes mantidas entre o intervalo [0,94 — 1,06] pu;

- Fontes reativas existentes no sistema foram consideradas;

-As taxas de cruzamento (tc¢) e mutacdio (tm) adotadas foram,
respectivamente, de 0,8 e 0,005;

- O conjunto de barras candidatas a alocacdao de fontes reativas € formado

pelas barras de tipo tensdo controlada (PV) e a referéncia (V8). Em todas as barras do

conjunto de candidatas permitiu-se alocacio de equipamentos de compensagdo de reativos

do tipo discreto.

A tabela 4.2.1 fornece os parametros dos transformadores com “taps”

variaveis existentes;

Tabela 4.2.1 : Taps de Transformadores (IEEE 118)

TAP (N°) | BARRAS
K |L |T
8 5 0.9
30 {17 |0.9
26 125 0.9
38 [37 109
63 |59 |09
64 |61 |09
65 |66 [0.9
68 |69 |0.9
81 |80 [0.9

E""]

O 0 [J| || bW b —
el Ll Ll Ll el el e B Y

A tabela 4.2.2 apresenta o conjunto de barras candidatas e algumas

condigoes de teste para o sistema IEEE118.
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Os resultados obtidos com este teste encontram-se nas Tabelas 4.2.3,
considerando-se a capacidade prépria de geragdo de reativos da maquina sincrona e 4.2.4,

desconsiderando-se essa capacidade.

Pode-se verificar, pelos resultados obtidos, que hd um decrescimento na
média da func¢do aptidao pelo nimero de iteragdes, o que demonstra a eficiéncia do

algoritmo. A solug¢do do problema obtida através do algoritmo genético depende, além dos

parametros de controle do algoritmo, da populagdo inicial — semente, que € gerada

aleatoriamente. Dessa forma, é importante, para um mesmo conjunto de parametros de
controle do algoritmo, proceder-se a vérias simulagdes e analisar a qualidade dos resultados
obtidos, pois verificou-se que a populacdo inicial tem influéncia direta na qualidade da
solucdo. Quanto ao algoritmo utilizado, verifica-se que ha a ocorréncia de uma habilidade

em tratar sistemas com diferentes necessidades reativas.
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Tabela 4.2.2 — Conjunto de barras candidatas e algumas condi¢des de teste para o sistema

IEEE118.

Barra

QG™"(pu)

QG™(pu)

qc™(pu)

1

0,000

0,008

bsh(pu)

1,250

4

-0,100

0,300

1,250

5

-0,400

1,250

6

-0,005

0,030

1,250

8

-0,100

0,300

1,250

10

-0,100

0,300

1,250

12

-0,030

0,075

1,250

15

-0,005

0,023

1,250

17

1,250

18

-0,005

0,023

1,250

19

-0,005

0,015

1,250

20

1,250

4!

1,250

22

1,250

24

1,250

25

1,250

26

1,250

27

1,250

30

1,250

31

1,250

32

1,250

34

1,250

36

1,250

3T*

38

1,250

40

0,300

1,250

42

0,300

1,250

44*

45*

46

-0,100

0,300

1,250

48*

49

-0,100

0,300

1,250

54

-0,100

0,300

1,250

39

-0,005

0,011

1,250

56

-0,005

0,011

1,250

59

-0,100

0,300

1,250

61

-0,100

0,300

1,250

62

0,000

0,008

1,250

65

-0,100

0,300

1,250

66

-0,100

0,300

1,250

(*) Barras que possuem compensagdo reativa “shunt” mas ndo percentecem ao conjunto de candidatas /.
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Tabela 4.2.2 - Continuagio

Barra

QG™"(pu)

qc™(pu)

69

-1,000

1,250

70

0,000

1,250

71

1,250

72

-0,100

1,250

73

-0,100

1,250

74

0,000

1,250

76

0,000

1,250

77

-0,010

1,250

79%

1,250

80

-0,100

1,250

s

83*

85

0,000

0,008

1,250

87

-0,100

0,300

1,250

89

-0,100

0,300

1,250

90

1,250

91

-0,100

0,300

1,250

92

0,000

0,008

1,250

99

-0,100

0,300

1,250

100

-0,100

0,300

1,250

103

-0,005

0,015

1,250

104

-0,005

0,015

1,250

105

-0,005

0,015

1,250

107

-0,100

0,030

1,250

110

0,000

0,001

1,250

111

-0,100

0,300

1,250

112

-0,100

0,300

1,250

113

-0,100

0,300

1,250

116

-0,250

0,525

1,250

(*) Barras que possuem compensagdo reativa “shunt” mas nao pertencem ao conjunto de candidatas I.

)
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Tabela 4.2.3 —Sistema IEEE1 18, com capacidade prépria e tc = 0,8 e tm = 0,005.

Barra | Solugdo gc(pu)
(ie]) R?al } tp=220-a | tp=220-b | tp=220-c | p=280 | tp=300 | tp=380-a | tp=380-b
gc (pu
01 === 0,250 0,125 -
08 — 0,125
12 0,250
15
17
18
21
24
27
30
32
34
36
38
42
46
49
54
55
56
59
61
65
66
69
71
72
73
74
76
77
80
85
87
89
90
91
92
100

Vi
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Tabela 4.2.4 -Sistema IEEE118, sem capacidade prépria e tc = 0,8 e tm = 0,005.

Barra

(iel)

Solugdo Real
qc (pw)

qe(pu)

tp=180*

tp=220**

tp=280

tp=300

tp=340

tp=380-a

tp=380-b

01

0,375

04

0,125

06

12

15

0,375

17

20

0,375

21

22

24

25

0,625

26

27

32

34

36

38

40

42

46

49

54

55

56

59

61

62

65

66

69

70

71

72

73

74

76

0,875

77

80

0,875

85

1,125

1,000

87

0,125

89

0,500

0,500

0,750

90

0,030

0,625

0,125

0,750

92

0,300

0,750

0,375

100

1,750

0,375

1,000

1,125

0,500

0,750

*  Nao resolveu completamente o problema (Z yl.+y2,=0,21 pu)

** Naio resolveu completamente o problema (Z yl, +y2,=0,53 pu)
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Tabela 4.2.4 — Continuagao

Barra

(ie])

Solugdo Real
qc (pu)

tp=180*

1p=220**

103

0,120

104

0,490

0,375

105

110

0,125

111

113

0,875

116

1,125

0,750

0,875

Total (pu)

10,140

11,625

11,375

14,000

11,625

11,125

12,625

*  Nao resolveu completamente o problema (Z yl.+y2,=0,21 pu)

** Naio resolveu completamente o problema (2 yl, +y2,=0,53 pu)
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4.2.1. Comentarios sob os testes realizados no IEEE118

Nos resultados referentes aos testes realizados considerando-se a capacidade
prépria de geragdo de reativos da mdquina sincrona, observa-se que os melhores
resultados obtidos referem-se as populagdes maiores, ou seja, tp=380, onde a
necessidade de reativos foi de 4,00 pu. Outra observagdo interessante de se fazer €
que, olhando para os resultados de cada populagdo, houve um decréscimo na
quantidade de reativos a serem adquiridos. Assim, quando tp=220, a menor
quantidade € 4,5 pu; quanto tp=300, essa quantidade € 4,375, e, quando tp=380, a
quantidade decresce para 4,00. Isso demonstra a eficiéncia do algoritmo para
populagdes maiores, onde hd uma maior diversidade da populagio e,
conseqiientemente, maiores chances para a efetivagdo dos operadores genéticos. E

claro que os pardmetros devem ser ponderados, pois, aumentando o tamanho das

populagdes, também se eleva o tempo computacional.

Nos testes realizados sem considerar a capacidade propria de geragdo de reativos da
mdéquina sincrona, houve um aumento na quantidade de reativos a serem adquiridos,
o que era esperado. Verifica-se também que, para as populagées menores, tp=180 €
tp=220. Neste caso, o problema ndo convergiu, e para as populagdes maiores,
tp=280, tp=340 e tp=380, o melhor resultado obtido foi o de tp=340, onde se constata
uma necessidade de reativos de 11,125 , um aumento considerdvel com rela¢ao ao

caso anterior.

Os graficos mostram a média da fungdo aptiddo pelo nimero de iteragdes,
referentes aos testes das tabelas 1 e 2, respectivamente, onde se observa a
uniformidade das curvas a medida que o nimero de iteracdes aumenta. No inicio, o
algoritmo é muito eficaz na redugdo da média da fungdo aptidao, mas, a medida que
os operadores genéticos e a selecdo natural vdo sendo aplicados, a taxa de

decrescimento tende a cair, até ocorrer uma saturagao na curva, nao se conseguindo,

a partir dai, nenhuma melhoria na qualidade de solugdo. O decréscimo da média da

fungdo aptiddo pelo nimero de iteragdes depende do tamanho da populagdo, do

niimero de individuos da populagdo e dos parametros de controle do algoritmo.
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Conclusoes

Apresentou-se neste trabalho um algoritmo para o planejamento de reativos em

que se consideram a natureza discreta de algumas varidveis envolvidas na formulagdo do

problema, visando obter para este solugdes mais realisticas. Os estudos realizados com o

Algoritmo Genético associado com Programa¢do Linear Sucessiva na Solugdo do

Planejamento de Reativos, na presente dissertacdo, levam, até entdo, as seguintes

conclusoes:

*

1. A concepcao desta metodologia mista é adequada para a solugdo do
problema, pois permite que as varidveis continuas sejam tratadas pela Programacdo Linear -
Fluxo de Carga, enquanto as varidveis discretas e de decisdo sejam consideradas pelo
Algoritmo Genético. Essa metodologia contorna as dificuldades de convergéncias da
metodologia propostas por alguns autores que propdem o uso de algoritmo genético

juntamente com a soluc¢do do problema de fluxo de carga tradicional;

2. Os resultados obtidos sdo promissores € pesquisas estdo sendo realizadas
com vistas a estender a metodologia para a simulagcdo de sistemas reais, analisar-se mais
criteriosamente a influéncia dos pardmetros de controle do algoritmo genético na qualidade
da solugdo obtida e no desempenho computacional do algoritmo, bem como implementar
melhorias no algoritmo proposto para considerar fontes reativas discretas de natureza
capacitiva e indutiva. Ressalta-se que, nos testes realizados, foram consideradas todas as

barras do sistema possuindo fontes reativas discretas, €, em um conjunto de testes, a
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capacidade prépria de geracdo de reativos em barras de tensdo controlada foi considerada

nula. Estas hipéteses sdo altamente restritivas para a solu¢do do problema e limitam o

desempenho de qualquer metodologia.
Nos testes envolvendo os sistema IEEE30 e IEEE1 18, pode-se constatar que:

1. O operador genético cruzamento tem uma grande influéncia no
desempenho do algoritmo e no decréscimo da média da fungdo aptiddo no decorrer do
processo, pois, de acordo com os resultados dos testes, quanto maior a taxa de cruzamento,
tc, melhores os resultados obtidos, tanto quanto ao custo de investimentos de reativos
quanto ao nimero de melhores resultados por testes, o que demonstra o qudo € importante a
adequagdo do valor desse parametro em func¢do do sistema e das condigdes de testes que

estdao sendo adotadas.

2. Na mutag¢do, apesar de ser uma operacio considerada como secundéria por
alguns autores, verifica-se também a sua importancia nos testes realizados. A combinagao
da mutagdo com a taxa de cruzamento e o tamanho da populacdo € de importdncia

primordial para a obten¢ao de melhores resultados.

3. Outro fator de importdncia suprema neste tipo de problema foi o nimero
de elementos da popula¢do. Nos testes realizados, constatou-se que, com as populagdes
maiores, obtém-se uma porcentagem maior de boas solugdes discretas para o problema de
planejamento de reativos com relag@o a todos os resultados, tanto no caso A como no caso
B. Com isto, conclui-se que o nimero de elementos da populagdo é um dos fatores
primordiais na aplicagdo de Algoritmos Genéticos, pois aumenta a diversidade da

populagdo e, conseqiientemente, maiores, sdo as chances dos individuos mais capazes .

Como sugestdes para futuros trabalhos, os aspectos que podem ser

investigados na metodologia proposta referem-se a:
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1. Considerar, na implementagdo do programa computacional, as barras com
equipamentos de compensacdo de reativos discretos (bancos) e as barras com equipamentos
de compensagdo de reativos continuos (Compensadores Sincronos e/ou Estéticos). Esse
procedimento provavelmente ird facilitar a solugdo do problema e, conseqiientemente,

melhorar o desempenho da metodologia proposta;

2. Melhorar o programa de controle do algoritmo visando obter mais

sensibilidade quanto ao esquema de geragdo proporcional, taxa de cruzamento, taxa de

mutagdo, quando o algoritmo genético € aplicado da forma proposta neste trabalho para

soluc@o do problema reativo;

3. Estender a metodologia para alocagdo de fontes reativas indutivas de

natureza discreta.

4. Implementar taxas de cruzamento € mutagao varidveis durante 0 processo

iterativo do Algoritmo Genético.
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Apéndice A

Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Lista de Figuras

: Representac@o da Superficie Tridimensional Relativa a um
problema que apresenta duas solucdes Otimas locais € uma

solucdo 6tima global
:Busca numa unica dire¢ao de busca em vdrias direcdes

: Classificagdo das Técnicas de buscas
: O Ciclo do Algoritmo Genético

: Cruzamento

: Mutagao

: Representacdo Simbdlica de uma barra “m” do Sistema de
Energia Elétrica (a) sem compensagao Reativa “shunt”e (b)

com compensagado Reativa “shunt”

: Diagrama de blocos do algoritmo desenvolvido
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