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INTRODUCAO

Em sistemas de distribui¢do radiais devem ser instalados capacitores para compensar a
poténcia reativa a fim de reduzir a poténcia e as perdas de energia, melhorar o perfil de tensdo e
aliviar a capacidade do sistema. Assim, aparece o problema de como alocar capacitores no sistema a
fim de atingir da melhor maneira os beneficios antes mencionados. Este problema é chamado de
problema geral de aloca¢io de capacitores ou alocagiio 6tima de capacitores em sistemas de

distribuigdo.

O problema geral de alocagdo de capacitores consiste em determinar a localizagdo, os
tipos e tamanhos dos capacitores que devem ser instalados e o esquema de controle para os
capacitores varidveis de tal maneira que seja minimizada uma fungdo objetivo sujeita a restri¢des de

operagdo e de carga (tipicamente restrigdes de modulos de tensdo) para os diferentes niveis de carga.

Este problema € interessante porque sua formulagio matematica leva a um modelo
matematico conhecido como sendo um problema de programag&o no linear inteiro misto (PNLIM)
ndo diferencidvel. A fungéo objetivo do problema é ndo diferencidvel onde os custos dos capacitores
varia de forma discreta devido aos bancos de capacitores usados na pritica, e a existéncia de uma

fungdo objetivo ndo diferenciavel torna muito dificil a utilizagdo da maioria dos métodos de

8
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programagdo ndo linear. Como a carga de um sistema de distribuigdo é varidvel durante o dia, deve-

se discretizar essa variagdo num nimero determinado de intervalos de operag¢do que sdo chamados
niveis de carga. Para cada nivel de carga, deve-se determinar o esquema de operagdo (control
settings) dos capacitores varidveis. Assim o tamanho e o esquema de operag¢do dos capacitores sdo
varidveis discretas. Portanto, a natureza do problema sugere a utilizagdo de algoritmos de uso geral
como os algoritmos combinatoriais tais como Simulated Annealing (AS), Algoritmos Genéticos
(GA), Busca Tabu (TS), etc.

A solugdo de um problema de alocag@o de capacitores deve fornecer a informagio das
localizagGes (barras do sistema) onde devem ser instalados os capacitores, os tipos e tamanhos de
capacitores que devem ser instalados em cada lugar (barra do sistema) e um esquema de controle (a
posi¢cdo de operagdo de cada um dos capacitores varidveis) para cada um dos diferentes niveis de

carga considerados.

Na presente pesquisa foi desenvolvido um algoritmo genético para o problema de
alocagdo de bancos de capacitores em sistemas de distribuigdo radial para o caso de alocagdo de

capacitores fixos e também para a alocagdo de capacitores varidveis.

No capitulo 2 ¢ apresentada a modelagem matematica mais usada para o problema de
alocagdo de bancos de capacitores em sistemas de distribui¢do radiais. Sdo analisadas, em forma

resumida, as principais propostas para resolver o problema antes mencionado.

No capitulo 3 € apresentado um dos métodos de fluxo de carga especializados para
resolver sistemas de distribui¢do radiais. Todos os algoritmos usados para resolver o problema de
alocagéo de bancos de capacitores resolvem muitos subproblemas de fluxo de carga de sistemas
radiais. Assim, um dos algoritmos de fluxo de carga radial mais usados é o método da soma de

poténcias de Céspedes[17].

No capitulo 4 € apresentada a teoria sobre os algoritmos genéticos para problemas de
tipo geral. E analisado em detalhe as formas de codificacdo, a avaliagdo da fungdo objetivo, a
implementacdo dos operadores genéticos (selecdo, recombinagdo e mutagdo) e algumas fungdes

avancadas apresentadas recentemente na teoria sobre algoritmos genéticos. E apresentado o

9
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algoritmo genético proposto para o problema de alocagdo de bancos de capacitores em sistemas de

distribuigdo radiais. Nesse capitulo também sdo analisadas propostas alternativas apresentadas na
literatura especializada, assim como as novas propostas apresentadas na pesquisa. No capitulo 5, sdo
apresentados testes realizados em 3 sistemas elétricos que sdo amplamente usados na literatura
especializada para analisar o desempenho de algoritmos de alocagdo de capacitores em sistemas de
distribui¢do radiais. Sdo mostrados resultados para o caso de alocagdo de bancos de capacitores
fixos e varidveis. Adicionalmente, sdo apresentados resultados parciais e detalhados do desempenho

do algoritmo genético para um dos sistemas.

Finalmente, no capitulo 6 sdo apresentadas as principais conclusdes da pesquisa e, no

apéndice, os dados dos sistemas testados.
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CAPITULO 2

Modelagem Matematica e Técnicas de Solu¢ao Usadas no Problema de Alocag¢io

de Capacitores

Neste capitulo, apresenta-se a modelagem matematica mais usada, na literatura

especializada, para o problema de alocagdo de reativos em sistemas de distribui¢do radiais.

2.1 Formulag¢iao do Problema de Alocac¢iao de Reativos.

A formulagdo matematica do problema de alocagdo de capacitores em sistemas de

distribuicdo radiais assume a seguinte forma:

Minvy = ZC q, Ekg " x_:’q )

Pﬂuxo(ziaqi)zo

mein < V,-j < V:max

g‘l
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g/ discreto:
Para capacitores fixos: ¢/ =¢/ = ¢°;1,j = {1,2,3,...,L}
Para capacitores variaveis: 0< g/ <g/;i = {1,23,..., 1}

Na formulagio acima, a relagao [P),m (z",q‘)= 0] representa as restri¢des de fluxo de
carga; Ii’,.“‘*“ V) < Vf'“] representa restrigoes de limites de operacio da tensio para cada barra e
para cada nivel de carga analisado; q° é o vetor que determina o tamanho do banco de capacitores e

cada elemento de ¢° tem um valor que é miiltiplo do tamanho padrdo de banco de capacitores; ¢’ ¢
0 vetor que caracteriza o esquema de controle dos bancos de capacitores em cada nivel de carga Jje

cujos componentes sio variaveis discretas; C , (qf) ¢ uma fun¢3o ndo diferenciavel e representa o

investimento pela instalagio do capacitor na barra 7; P risj € a perda de poténcia quando o sistema

opera no nivel de carga j durante o tempo T;;k,; representa os custos de perdas de energia para cada

nivel de carga x, = IP*,Q“]V*]ZJ €z =[PE,Q*] representam vetores de estado das variaveis B

(Poténcia Ativa), O, (Poténcia Reativa) e [V,,[2 magnitude da tensio na barra k; L é o nimero de

niveis de carga e / é o nimero de barras candidatas a instalagdo de capacitores.

Métodos de Otimizacio Classica

2.2.1; Formulac¢io do Problema

Nesta segdo ¢ discutida separadamente cada etapa importante do problema de
alocagdo de capacitores, obtendo-se finalmente a formulagio matematica do conjunto de equagdes

apresentada no capitulo anterior.
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Curva de Duracio de Carga.

maneira;

Para cada nive] de carga, deve-se satisfazer as seguintes exi géncias:
* As equagdes de fluxo de poténcia.
® Os limites de operagdo dos médulos de tensgo.

® A capacidade ¢ as restrigdes de operagdo das variaveis de controle que neste caso

$30 0s capacitores.

Portanto, ¢ evidente que para conhecer a Operagdo em cada nive] de carga, deve-se

resolver um problema de fluxo de carga de sistemas de distribuicio radial,

223. Fluxo de Carga em Sistemas de Distribuicsio Radia]

sistema
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apresenta-se a metodologia de fluxo de carga radial conhecida como DistFlow (distribui¢cio de

fluxo — distribution flow) apresentada em [8].

A
1)
)

»

.4_>|To |4_>Iﬂ Hﬂﬂ I

Figura 2.1: Curva de Duragdo de Carga

A metodologia DistFlow € usada em fluxo de carga radial em substituicdo aos
métodos convencionais de fluxo de carga AC como o método de Newton e suas versdes
desacopladas. Quando sdo usados os algoritmos combinatoriais para resolver o problema de
alocagdo 6tima de capacitores, deve-se resolver em torno de milhares de problemas de fluxo de
carga de sistemas radiais e, portanto, € evidente a necessidade de dispor de um algoritmo de fluxo de

carga para sistemas radiais extremamente rapido e robusto.

Na figura 2.2, apresenta-se um diagrama unifilar de um sistema tipico de distribui¢o
radial. Pode ser mostrado que o fluxo de poténcia através de um ramo pode ser representado através

das seguintes equagdes recursivas:

Pen=P _rmpkz +(%)2 — Py

k

0,
an = Qk _xhlpkz +(7" 3 "Qucn +Qdc+l

k
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Vk:q = Vt: = 2(r,.. B, +xk+|Qt)+(rk:—l "'“x:u)Piz + (% : £2:5)

k

em que Py e Q; s3o os fluxos de poténcia ativa e reativa chegando a barra k+1 através do ramo que

conecta as barras k € k + 1; Vi é o mddulo da tensdo na barra k; Qcx € a injecdo de poténcia reativa

devido ao capacitor alocado na barra & e, 1 e Xy.; sdo a resisténcia e a reatancia do ramo que

conecta as barras ke k+ 1.

Vo Vi
| >R

|

Figura 2.2: Diagrama Uniflar de um Alimentador de Distribuigio

As equagdes (2.3), (2.4) e (2.5), chamadas de equacdes de fluxo de ramos, podem ser
representadas em forma sintetizada da seguinte forma:

X = Lin (Xty,,) (2.6)
€m que X = [PHQHV&ZJTB Upr = Oy

Evidentemente se ndo existe capacitor na barra & entdo para uma equagio do tipo
(2.6) temos que w=0. Agora, pode-se usar um vetor u
colocados em nc barras do sistema:

para representar todos os capacitores

ur = [ul"‘unf] = [Q,,,I--'Qm- ]
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Adicionalmente as equagdes (2.6), o sistema deve satisfazer condigdes de fronteira

para cada ramal (ou ramifica¢do) e considerando a ramificagdo principal como ramificagdo 0. Por
exemplo, para a ramificagdo k& mostrada na figura 2.2, deve-se satisfazer as seguintes condigdes de

fronteira:

1. Na barra de separagdo (branching) k# onde a ramificagdo € conectada ao

alimentador principal, define-se uma variavel artificial Vi € seja:
Xeas = Vio = Vi = X i3 : (2.7)

2. No final da ramificacdo ndo existe poténcia transferida através dos ramos, assim

temos que:
(2.8)

Portanto, para um sistema genérico como o apresentado na figura 2.2 (com » barras e
| ramificagées além da ramificagdo principal), existem 3(n + / + 1) equagdes DistFlow
correspondentes as equagdes (2.6), (2.7) e (2.8). Este conjunto de equagdes podem ser representadas

na seguinte forma compacta:
G(x,u) =0 (2.9)
=l i Fiex s .

As equagles DistFlow mostradas em (2.9) simplesmente representam uma forma
equivalente de encontrar o ponto de operagdo de um sistema de distribuigdo radial, isto €,
representam equagdes de fluxo de carga para sistemas de distribuicdo radial. No sistema de
equagdes (2.9), sdo dados do problema, os parametros nos ramos, as demandas nas barras e o
conjunto de capacitores alocados (conhecendo a localizagdo, tamanho, tipo e ponto de operagdo).
Resolver (2.9) consiste em encontrar os fluxos de poténcia ativa e reativa em todos os ramos do
sistema e 0 médulo de tensdo em todas as barras do sistema. Em outras palavras, (2.9) consiste em

encontrar o ponto de operagdo x do sistema para um determinado perfil de carga Py, Qrii = 1,...,ne

16
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uma determinada proposta de alocagio de capacitores u. E evidente que nos algoritmos

combinatoriais, deve-se resolver muitos problemas do tipo (2.9).

2.2.4. Fluxo de Carga Para Aloca¢ao de Capacitores

Para o problema de alocagdo de capacitores com nf diferentes niveis de carga, além
do nivel zero ou referencial que geralmente € a carga pico, existem nf problemas de fluxo de carga

do tipo mostrado em (2.9), assim temos o seguinte sistema:
G 'u)=0 i=0,1..nt (2.10)
em que x' e «' representam o estado e as variaveis de controle para o perfil de carga i.

As restrigdes de tensdo basicamente se restringem a manter valores minimo e maximo
para o mddulo da tensdo das barras do sistema para cada tipo de perfil de carga, assim deve-se

satisfazer as seguintes restrigdes:
min 3 2 Ix2 i i max y 2 o = ey
=) =(W;) =v,(x)=F™) j=L.,n; i=0,1,2,..nt (3.11)

As restri¢Oes anteriores representam restrigdes de desigualdade funcionais e podem

ser representadas na seguinte forma:

H&)<0  i=0,1,..nt (3.12)

Tipos de Bancos de Capacitores Usados

No problema de alocagao de reativos sdo usados dois tipos de bancos de capacitores:
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1. Capacitores Fixos:
Os capacitores fixos sio tratados simplesmente como fontes de poténcia reativa de
modulo constante para todos os niveis de carga entio ¢é valida a seguinte relacio:

0 V) nt

=u'= =y (2.13)

Capacitores Variaveis (Switched):

formas de operacio, Ui =0,1,...,nt que devem ser determinadas, uma para cada tipo de operagio
ou perfil de carga. E légico supor que a capacidade instalada para operar na carga pico, u, é maior
ou igual que a capacidade em Operagdo par outro nivel de carga u, . Portanto, os tamanhos dos

capacitores (capacidade instalada) que devem ser determinados u’ e as capacidades operando (ponto

de operagZo do capacitor variavel) para cada perfil de carga devem satisfazer a seguinte restri¢o:

0<u; <uf (2.14)

2.2.6. Fun¢io Objetivo no Problema de Alocagdo de Reativos

A fung@o objetivo apresenta duas parcelas claramente diferenciadas: os custos devido
as perdas de energia e o investimento pela instalagio dos capacitores.

Para cada nivel (perfil) de carga i as perdas de poténcia no sistema é p,(x') e, portanto,
O custo pelas perdas de energia pode ser representado da seguinte forma:

£ T (x)
i=0
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em que 7; € a durag@o em horas da carga no nivel i e a constante k. € o custo por unidade de energia
(ddlares/KWh). Pode-se adicionar na fungdo objetivo o custo das perdas de poténcia ativa para o

nivel de carga pico modificando adequadamente 7.

A fungdo de custo do capacitor apresenta a forma escalonada (step like) mostrada na
Figura 2.3 onde, na prética, sfo instalados bancos de capacitores discretos. Assim, existe um custo
fixo pela infra-estrutura de instalagdo que deve ser considerado toda vez que € decidida a instalagdo

de capacitores e outra parcela que corresponde & compra dos bancos de capacitores instalados.

A

flwe

Figura 2.3: Fungdo de Custo de Capacitores
Formula¢ao Matematica Geral

Seja nc o nimero de barras candidatas a alocagdo de capacitores, C; o conjunto de
capacitores fixos e C> o conjunto de capacitores variaveis entdo o problema geral de alocagio de

capacitores pode ser formulado como o seguinte PNLIM:

minv =k, T,p,(x')+ Y £(ud)
1=0 k=1

s.a. G'-(x",u")=0 i=0,1,..,nt

H)s0; 1=01..n
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Algoritmos Combinatoriais.

Simulated Annealing Usado no Problema Geral de Alocacio de

Capacitores.

Em [1,2] foi apresentado um algoritmo de simulated annealing (SA) para o problema
de alocagio de capacitores.

Em [1] s3o apresentadas claramente as principais etapas que devem ser definidas ou
caracterizadas para usar um algoritmo SA num problema especifico. Essas etapas sio separadas em
4 partes: 1) identificagdo do espago de configuragdes factiveis; 2) identificagdo de um movimento
factivel ou mecanismo de transi¢3o que permite encontrar uma configura¢do candidata a partir da
configuragio corrente; 3) identificagio da fungio objetivo e, 4) formulacio do programa de
esfriamento (cooling schedule).

A estratégia de busca escolhida determina as caracteristicas das 3 primeiras etapas do
paragrafo anterior. O Algoritmo SA apresentado tem como estratégia fundamental Iniciar o processo
a partir de uma configuragéo factivel e as novas configuragdes accitas devem ser necessariamente
factiveis. Assim, o espago de configuragdes factiveis é claramente especificado. Em [1], para o
problema de alocagdo de capacitores fixos, uma configuragio ¢ definida como uma proposta de
alocagio 2={u,u;,...,u.} em que #’ representa a capacidade de geracio reativa do capacitor alocado
na barra i e permanece fixo para todos os niveis de carga. Para o caso de alocagzio de capacitores

variaveis uma configuragio é representadapor Q ={unuy,...,u;} em que u; ={u;’ u? 4"} é um

vetor de dimensdo nt e u/ determina a capacidade operativa (ponto de operagdo - posi¢io de

operagio) do capacitor alocado na barra i operando no nivel de carga j. Assim, uma configuragio e o
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espago de configuragdes esta adequadamente caracterizado. O mecanismo de transi¢do é modificado

para rejeitar sistematicamente configurages candidatas infactiveis e aceitar as configuragdes
factiveis de acordo com os critérios tradicionais de SA. A estratégia apresentada, de aceitar somente
configuragdes factiveis, representa um tipo de filosofia de trabalho para implementar problemas
restritos usando os algoritmos combinatoriais; outra estratégia significativamente diferente € aceitar
configuragGes factiveis e infactiveis, penalizando adequadamente a fungdo objetivo das
configuragdes infactiveis. Escolher uma das alternativas representa tomar uma decisdio que deve
influir significativamente no desempenho do algoritmo desenvolvido e essa decisdo depende de

varios fatores especialmente do tipo de problema que esta sendo pesquisado.

No Programa de Esfriamento devem ser especificadas 4 grandezas: 1) a temperatura
inicial; 2) a taxa de diminuigdo de temperatura; 3) o numero de tentativas em cada nivel de

temperatura e, 4) o critério de parada.

Em [1] a temperatura é determinada empiricamente de maneira que no primeiro nivel
de temperatura sejam aceitas 85% das configuragdes candidatas para o problema de alocagdo de
capacitores fixos e 55% das configuragGes candidatas para o problema de alocagdo de capacitores
variaveis. Nestes testes, uma configuragdo candidata pode ser rejeitada porque ela € infactivel ou,

sendo factivel, também pelos critérios usuais de SA.

Em [1] € usada uma taxa de diminui¢do de temperatura B que pode variar no
intervalo B € [0,85-0,98] e o valor usado em cada itera¢do € dependente de dois fatores: 1) taxa de
aceitagdo e, 2)valores médios e a varianga da fungdo objetivo para o nivel de temperatura
considerado. Em cada nivel de temperatura € realizado um conjunto de »; tentativas sem especificar
o valor de n; utilizado. Também € usado um critério de parada misto: se durante 5 niveis
consecutivos de temperatura o valor médio da fungdo objetivo ndo variar significativamente (por

exemplo menos de 1%) entéo o processo € considerado congelado e, deve-se parar.
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2.3.1.1, Algoritmo SA para o Problema de Capacitores Fixos.

Em [2] € apresentado o seguinte algoritmo SA para o problema de alocagio d(;

reativos com capacitores fixos:

1 - Leitura de dados e dos pardmetros de controle do algoritmo SA — feita a leitura dos dados,

escolher ou determinar os parametros de controle.
2 - Obtengo da configuragio factivel inicial: — implementar os seguintes passos para obter uma
configura¢io inicial:

(a) Escolher uma configuragdo inicial do espago de configuragdes, usando um

gerador de niimero aleatério.

(b) Para cada nivel de carga, processar um fluxo de carga de distribuiczo radial para

checar a factibilidade da configuragio para todos os niveis de carga. Se alguma

restri¢do para algum nivel de carga ¢ violada entiio voltar a (a); em caso contréario

ira(c).
(c) Calcular o valor da fungio objetivo (custo total).
3 - Programa de esfriamento - cooling schedule: — para cada nivel de temperatura T realizar n;
tentativas de obtengio de novas configuragdes. Para p=12,..,n;, implementar os passos 4 e 5; em
caso contrario, se ja foram realizadas as n, tentativas, ir ao passo 6.
4 - Geragdo de uma configuragio candidata factivel:

(a) Encontrar uma configuracdo candidata usando um dos mecanismos de transi¢do
propostos.

(b) Para cada nivel de carga, processar um fluxo de carga de distribuico radial para

checar a factibilidade da configuragio para todos os niveis de carga. Se alguma
22
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restricao para algum nivel de carga ¢é violada entio voltar a (a); em caso contrario

ira(c).

(c) Calcular o valor da funcao objetivo (custo total).

S - Teste de aceitagio da configuragao candidata: —>aceitar ou rejeitar a configuragdo candidata de

acordo com os critérios de aceitagdo de SA.

6 - Checar o critério de parada: — se o critério de parada n@o € satisfeito voltar ao passo 3; em caso

contrario ir ao passo 7.

7 - Imprimir os resultados finais (confi guragdo 6tima ou quase étima).

A resposta que fornece o algoritmo anterior é um vetor » = (unuy,...,unc) = ¥ de onde

podem ser obtidos os tamanhos adequados do vetor #° usando a relagdo u, <u!,i=12,.. nc e u’

seria o menor valor que é um miltiplo inteiro de um banco de capacitores. Assim, por exemplo, se
foi usado um tamanho de passo de 30 kVar na aplicagdo do mecanismo de perturbagdo para obter
uma configuragdo candidata o processo pode parar indicando para uma barra ; uma capacidade de
;=270 kVar e se existem bancos de 300 kVar entiio a capacidade que deve ser alocada &

u; = 300kVar

2312, Algoritmo SA para o Problema Geral de Alocacio de Capacitores.

Em [2] ¢ apresentado o seguinte algoritmo SA para o problema geral de alocacio de
reativos usando capacitores variaveis. O algoritmo ¢ parecido ao caso anterior mas como o espago
de configuragdes foi acrescido significativamente, entiio existe a proposta de usar dois lagos de
controle para o algoritmo: um lago externo que controla a posi¢do de controle dos capacitores para a
carga pico e um lago interno que controla as posigdes de controle dos capacitores para os outros
niveis de carga. Esta estratégia precisa da utilizacio de um programa de esfriamento local para cada
nivel de carga no lago interno. O al goritmo apresentado em [2] é o seguinte:

23

AVA
AVAYA)

cm 1 2 3 4 5 6 ) Eunespw. 12 13 14 15 16 17 18



1 - Leitura de dados e dos parametros de controle do algoritmo SA:

2 - Obtengao da configuragio factivel inicial:

3 - Programa de Esfriamento Global - cooling schedule — para cada nivel de temperatura 7} realizar

ny tentativas de obtengiio de novas configuragdes. Para p=/,2,... n,, implementar os passos 4 a 7; em

€aso contrario, se j& foram realizadas as »; tentativas, ir ao passo 8.
4 - Geragdo de uma configuracao candidata factivel:
S - SA com programa de esfriamento local:

6 - Checar a factibilidade global da confi guragdo candidata e calcular a fungo objetivo global:

7 - Teste de aceitagao da configuragao candidata global:

8 - Checar o critério de parada: — Se o critério de parada ndo ¢€ satisfeito voltar ao passo 3; em caso

contrario ir ao passo 9.

9 - Imprimir os resultados finais (confi guragdo 6tima).

A resposta que fornece o algoritmo anterior é um vetor u = (upuy,...,un;) = 1 onde

u; =(u;,u;,...,u!")eu/ representa o esquema de controle na barra j para o perfil de carga j. Portanto,

o tamanho adequado do vetor « pode ser obtido usando a relagdo u/ <u?;i=12,...,nc e u° seria o

menor valor que ¢ um multiplo inteiro de um banco de capacitores.

O algoritmo apresentado, aparentemente seria demorado devido aos lagos internos de

SA, isto €, para estar em condi¢des de tentar uma transi¢do global simples tentando passar da

AVA
AVAYA)

1 2 3 4 5 6 ) Eunespw. 12 13 14 15 16 17 18



configuragéo corrente para uma configuragdo candidata aceitada, deve-se implementar ¢ algoritmos
SA internos.

2.3.1.3. Resultados Numeéricos Obtidos com o Algoritmo SA.

[8] para o mesmo sistema o que indica que
um dos testes esta errado pois, trata-se de um mesmo sistema com condi¢des de carga i guais.

maior esfor¢o computacional.

Algoritmo Genético Usado no Problema Geral de Alocacio de

Capacitores.

Em [3] € apresentado um algoritmo genético aplicado ao problema de alocagio de
capacitores.

2.3.2.1. Funcio Objetivo.

A funcdo de adaptacio usada (fitness value) em [3] € a prépria func@o objetivo que
neste caso tem 3 parcelas: custos relacionados com as perdas de energia, custos relacionados com a

diminui¢3o de perdas para a carga pico ¢ os custos devido a instalacio dos bancos de capacitores.
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Todas as outras suposi¢des anteriores persistem tais como: analise para um determinado periodo 7,
discretizagdo da varia¢do da carga em nf niveis de operagdo, variagdo uniforme do perfil de carga e

escolhendo nc barras candidatas a alocagdo de capacitores.

A fungdo objetivo assume a seguinte forma:

nt ne

minv=kezl:T,. p.+k, p0+kczlcj (2.17)

i= i=

em que ke, k, € k. sdo constantes de custo de energia, custo de poténcia pico e custos de capacitores
respectivamente. p; representa as perdas para o nivel de carga i operando durante um tempo T3 po
representa as perdas na carga pico e C; o tamanho do banco de capacitores alocado na barra j e dado
em kVar. A fungdo objetivo pode ser modificada para diminuir o numero de localizagGes, isto €,
para tentar alocar capacitores num numero minimo de barras. Este objetivo pode ser atingido

penalizando o nimero de localizagGes na fungdo objetivo da seguinte forma:

min v:ke ZT} P, +kp Do +k€ ZCJ' +pf nc?
i=1 J=

em que pr€ um fator de penalidade.

2.3.2.2. Analise de Sensibilidade.

Na configuragdo 6tima de um problema de alocagdo de capacitores geralmente sdo
alocados capacitores num numero muito reduzido de barras, por exemplo, no sistema teste de 70
barras muito usado na literatura especializada sdo alocados capacitores no méximo em 3 ou 4 barras.
Portanto, geralmente ndo € uma boa estratégia considerar todas as barras como candidatas a
alocagdo de capacitores pois aumentaria desnecessariamente o esforco computacional. O ideal seria
escolher um nimero reduzido de barras candidatas desde que nesse nimero reduzido se encontrem

todas as barras da configuragdo 6tima.

AVA
AVAYA)

2 3 4 5 6 ) Eunespw. 12 13 14 15 16 17 18



Existem varias estratégias para escolher um nimero reduzido de barras candidatas 3

alocag@o de capacitores e a maioria dessas estratégias estd baseado em analise de sensibilidade. Em

[3] € usado um indicador de sensibilidade baseada na maxima variago das perdas ativas no sistema

devido a variagdo das poténcias reativas nas barras.

A seguir s3o discutidos os aspectos principais do algoritmo genético implementado
em [3]. Infelizmente, os autores nio explicam como foi implementado o algoritmo especifico do

problema de alocag@o de capacitores.

Assim, nd3o s3o apresentados adequadamente os seguintes aspectos basicos do
algoritmo genético:

® Representagio e Codificagio do Problema.
® Determinago da Populag3o Inicial.

* Avaliagdo da Fungo Objetivo.

O algoritmo genético foi originalmente desenvolvido para um problema de
maximizagio. Embora a transformagdo para minimizagio nio seja trivial, na pesquisa nio é
mencionada como foi contornado este problema.

23.23. Algoritmo Proposto em [3]
Parte I - Determinacio das barras candidatas a alocacio:

1. Entrar com os dados do sistema (parametros da rede, cargas, etc.).

2. Montar a matriz de impedancias.
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3. Encontrar os fatores de sensibilidade.
4. Ordenar as barras baseado nos fatores de sensibilidade.

5. Selecionar as barras com maiores fatores de sensibilidade.

Parte II - Determinacéo do tamanho 0timo, localiza¢io, niimero e tipo de capacitores:

Uma configurag@o tipica est4 formada por um vetor de nc x nt variaveis.

1. Encontrar a populagio inicial formada por k configuragges.

2. Calcular a fungio objetivo de cada configuragio. Os calculos sio obtidos usando o

seguinte esquema (onde o nivel 0 corresponde a carga de pico e nesse nivel, deve-se
encontrar as perdas Py):

Procedimento de avaliacdo:
inicia

nivel de carga =0

enquanto nivel de carga <nt fazer:

iniciar
determinar o tamanho dos capacitores
processar fluxo de carga
encontrar as perdas de poténcia
incrementar o nivel de carga

fim

encontrar perdas de energia (P,,)
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encontrar os custos dos capacitores Po)
calcular a fungZo objetivo
retornar (fitness)

fim

3. Encontrar a préxima geragio usando selegdo, recombinacio e mutagido e preservando
sempre a melhor configuragio encontrada (estratégia elitista - a incumbente participa de
recombinag@o e mutagio mas também é preservada).

- Repetir os passos 2 e 3 até que seja gerado um niimero maximo de geragdes, previamente
especificado.

- Em qualquer caso, o capacitor de menor tamanho que € requerido por todos os niveis de

carga pode ser considerado como o tamanho do capacitor fixo que deve ser alocado na

barra.

2324, Resultados Obtidos em [3]

Séo testados 2 sistemas conhecidos pela literatura especializada, um sistema de 9
barras € um sistema de 30 barras. Os melhores parametros de controle usados, aparentemente,
foram: tamanho da populagdo de 50 (para ambos sistemas), taxa de crossover de 0,8 e taxa de
mutacdo de 0,003. Do grifico apresentado, pode-se concluir que o algoritmo converge ap6s avaliar

100 geragdes. Assim, para resolver o sistema de 9 barras foram resolvidos 50(3)(100) = 15000
problemas de fluxo de carga.
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2.3.3. Algoritmo de Busca Tabu (TS) para o Problema de Alocacio de

Capacitores

Busca Tabu foi desenvolvido por F. Glover [18] que inventou um conjunto de
principios (fungdes) que permite resolver um problema de maneira mais inteligente, de forma
integrada e eficiente. Para resolver cada problema especifico leva-se em conta que cada uma das
fungdes podem ser implementadas de varias formas diferentes dependendo das caracteristicas do
problema e do nivel de sofisticagdo da implementag3o do algoritmo TS. Em [4] € apresentado um
algoritmo TS para o problema de alocagdo de capacitores. Portanto, apresenta-se uma analise critica

do algoritmo TS apresentado em [4]

23.3.1. Analise de Sensibilidade

Em [4], antes de iniciar o processo TS ¢€ realizado um processo de redugdo de barras
candidatas, assim uma analise de sensibilidade elimina a maioria das barras candidatas, obtendo-se
um numero reduzido de barras candidatas a alocag?o de capacitores. Sio escolhidas como barras
candidatas aquelas que apresentam um méximo impacto das perdas ativas com respeito a variagdo

de poténcia reativa usando a seguinte relag@o:

0 P,
80,

A .. OPjj " Vij y

2.3.3.2. Algoritmo de Busca Tabu Proposto em [4]

Em [4] ¢ apresentado um algoritmo de busca tabu aplicado ao problema de alocagio
de capacitores. Entretanto, a implementag3o do algoritmo de busca tabu para resolver o problema de

alocag@o de capacitores deve levar em conta as seguintes implementagdes:
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1. Algoritmo Basico de Busca Tabu :

O algoritmo basico de busca tabu apresenta as seguintes partes:

Dada a configuragio corrente, deve-se definir e caracterizar a vizinhanca da
configuragdo corrente e, de acordo com a ldgica de TS, deve-se passar para a

melhor configurag3o vizinha (ou para a menos pior).

A formagZo da Lista Tabu que armazena os atributos das configura¢des vizinhas que

estdo proibidas. Este mecanismo evita retornar a configuragdes ja visitadas

(ciclagem).

A defini¢do dos critérios de aspiracdo que tenta contornar as proibig¢des impostas

pela lista tabu.

Implementagio de estratégias de intensificaciio e diversificacio. Em [4] estas
estratégias s3o basicamente implementadas usando as memorias baseadas em

freqiiéncia.

2. Algoritmo Avanc¢ado de Busca Tabuy :

Um algoritmo avancado de busca tabu deve levar ©m conta os seguintes aspectos:

Montar uma estratégia adequada para gerar uma configuracio inicial de boa
qualidade ou, ainda melhor, um conjunto de configuragdes de boa qualidade e de
composigdo diversificada.

Armazenamento das chamadas configuragdes de elite que podem ser
posteriormente usadas para implementar a intensificagio e a diversificacio, e
também na implementagio do chamado "Path Relinking" que ¢ usado para gerar

novas configuragdes de qualidade, "misturando” adequadamente atributos das
configuragdes de elite.
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* Montar uma estratégia destinada a reduzir o numero de vizinhos candida:os. Em TS.
dada uma configuragio. existe um nimero de configuragdes vizinhas qus devem ser
analisadas e TS passa para a melhor confi guragao vizinha. Se o nimero d= vizinhos é
elevado, TS pode precisar de um elevado esfor¢o computacional para realizar um

simples movimento. Existem vérias propostas para reduzir o nimero de vizinhos que
devem ser analisadas no algoritmo TS. As principais propostas sio o chamado
critério de aspiracio plus e a formagio de uma lista de vizinhos considerados de
elite. Para problemas especificos, pode-se ainda montar uma listz reduzida.

aproveitando as caracteristicas do problema.

Em [4] € especificada a chamada estrutura de solugdo, isto é, uma configuracio
tipica € as outras grandezas tipicas como valor das perdas, fungdo objetivo, etc. Assim, uma

estrutura de solug@o assume a seguinte forma:

Estrutura de solu¢fio: { localizacdes candidatas, posicdes (setting) de operacdo dos
capacitores, capacidade instalada, perdas de poténcia ativa, magnitude de tensio. valor da

funcao objetivo, contador de fregiiéncia }

Em [4] também s3o mencionadas as fungdes de TS como a lista tabu. o critério de
aspiracdo, intensificagio e diversificag3o. Os autores mencionam que foram usados lista tabu com
uma duragio de 15 movimentos, um critério de aspiragio que elimina a proibicéo se a configuragio
candidata é melhor das ultimas k configuragdes aceitas e o uso de intensificag@o e diversificacdo

baseado em freqgiiéncia.

2.3.3.3. Algoritmo Busca Tabu Implementado em [4]

E implementado o seguinte algoritmo TS:
Inicializagdo

Analise de Sensibilidade
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Selecionar as barras candidatas a alocagdo de capacitores usando a equagéo (3.18)

Geragdo de uma configuragéo inicial factivel
Avaliag@o de um passo TS

Atualizar a configuragdo corrente

Atualizar a lista tabu

Verificar o critério de parada

Imprimir resultados finais

No algoritmo apresentado em [4] ndo aparece a utilizagdo de intensificagio nem de
diversificagdo. Entretanto, o problema mais sério é que nfo aparece a estrutura de vizinhanga nem a
técnica de obtengdo da configuragdo de elite. Em outras palavras, ndo se especifica quais sdo os
tipos de movimentos que permitem identificar configuragdes vizinhas da configuragdo corrente nem

quantos desses vizinhos devem ser analisados.

2.3.3.4. Resultados Obtidos

Os resultados realizados sdo apresentados para o sistema de 70 barras, depois de

efetuados varios testes para alocag@o de capacitores
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CAPITULO 3

Algoritmo de Fluxo de Carga Radial.

Algoritmo de Fluxo de Carga Para Redes de Distribui¢io Radiais:

Meétodo de Soma de Poténcias.

3.1.1. Introducio.

Neste capitulo ¢ analisado de forma resumida o algoritmo de fluxo de carga para

redes de distribui¢do radiais desenvolvido por Cespedes e apresentado em [17]. A metodologia

proposta ¢ relativamente simples de implementar e foi usada na forma original ou com algumas

modificagdes em muitos trabalhos de pesquisa que usam algoritmos de fluxo de carga para sistemas

de distribuigio radial.

Nos ultimos anos foram desenvolvidos varios algoritmos especializados de fluxo de
carga para sistemas de distribuigdo radial. Em sistemas de transmiss&o os algoritmos mais usados
sao os métodos de Newton e suas versdes desacopladas. Entretanto, para sistemas de distribui¢io
que normalmente operam em configuragdo radial foram desenvolvidos algoritmos rapidos

aproveitando a estrutura radial, isto &, auséncia de lagos ou malhas no sistema elétrico.
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Justificativa Matematica.

A metodologia consiste basicamente em eliminar as variaveis 6 da formulagio

convencional. A idéia basica consiste em resolver para cada ramo do sistema elétrico a seguinte

equagao basica que esta relacionada com a figura 3.1:

V! +[2(RP+ XQ)-V}? ]V +(P* +0° )R +X° )=0

s representa o n6 do lado da fonte
r representa o no6 do lado da carga
V€ 0 mdédulo da tensdo do né s.

V: € 0o mddulo da tensdo do né r.

<«— lado da fonte ladodacarga __

T T
I T Q)

s

Figura 3.1. : Modelo Basico.
P representa a carga ativa
Q representa a carga reativa

Em outras palavras, conhecidos os valores de R, X, V., P e Q entdo ¢ possivel encontrar
o valor de V; usando (3.1), pois neste caso, deve-se resolver uma €quacgao algébrica de quarta ordem

redutivel para uma equagio algébrica de segunda ordem.
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Demonstracao de (3.1) :

A equag@o (3.1) pode ser facilmente demonstrada usando a figura 4.2.

Vs 49;

(SSS
B —»l R+jX

Figura 3.2 : Formulagdo Matematica.
A corrente elétrica no ramo pode ser representada pela seguinte relagio:

- Vs lBJ_Vr‘éer
R+ jX

1

A poténcia da carga pode ser representada da seguinte forma:
S=V.1
e assim

._S _P+jQ
Vr Vréer

__P-jo
V. /-0,

Igualando (3.2) e (3.3) temos o seguinte:

Vs£8,-V,£6,_ P-jO
R+jX Vré_er

V.V, £8,-6, -V} =(P- jO)(R+jX)

V.V, cos(0,-0,)-V?+ V.V, sen(0,—-8,)=(RP+ XO)+ j(XP-RQ)
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temos as seguintes relagdes (igualando partes real e Imaginaria):

V,V,cos(8,-6,)=RP+ XO+V’ (3.4)

V,V,sen(8,-6,)=XP-RQ (3.5)

Elevando ao quadrado (3.4) e (3.5) e somando ¢ possivel eliminar as fungdes

trigonométricas, e reagrupando os termos temos o seguinte:
V+[2(RP+X0)-V2 V2 +(P*+0? ) (R? + X )=0
que € a equagdo (3.1).

Na formulag@o proposta P e Q representam na verdade a carga total na barra r, que
geralmente estdo constituidas pela carga da propria barra r, as cargas de todas as barras que estdo
"na frente" da barra r e as perdas de todos os ramos que estdo na diregdo da carga a partir da barra r.

Em outras palavras, P e Q é um equivalente exato da rede conectada & barrar.

Na formulag@o do algoritmo também & necessario calcular as perdas ativas e reativas

em cada ramo. As perdas ativa e reativa em cada ramo sio facilmente deduzidas na seguinte formas:

Perdas Ativas:

P=I’R

e

5 % 2
mas como I'=&J—Q , entio Iz=(—P—%Q—)-
V.28 7

r

e assim temos:

2 2
p =g P+ Q)

——

V!

r
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Perdas Reativas:

De maneira similar, pode-se demonstrar que:

_ (PP+0%)
Qe_X v

r

Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto em [17] € o seguinte:

1 - Ler os dados da rede incluindo os parametros, descri¢do topolégica, médulo de tensdo nas barras

fonte e as cargas para tensdo nominal.

2 - Assumir um médulo de tensdo para cada barra que serd a primeira estimativa dos médulos de

tensdo de barra que se deseja calcular.

3 - Calcular o equivalente para cada barra somando todas as cargas da parte da rede que sio
alimentados através da barra que esta sendo analisado incluindo as perdas. Assim esta sendo

implementada uma iteragdo "para cima" a partir das barras extremas para as barras fontes.

4 - A partir da barra fonte ( ou barras fontes) e usando a equagdo (3.1) calcular a tensio de carga V;
para todas as barras. Esta é uma iterag4o "para baixo" iniciando da barra fonte ( ou barras fontes)

para as barras extremas.

5 - Com as novas tensdes recalculadas, deve-se recalcular as perdas. Se a variagio das perdas totais
em relagdo a iteragdo prévia € maior que uma tolerancia especificada entdo voltar ao passo (3). Em

caso contrario, calcular todos os outros resultados necessarios e parar.
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Comentarios Adicionais sobre o Algoritmo de Fluxo de Carga.

Pode-se verificar que o algoritmo analisado é relativamente simples na sua
formulagio matematica. Entretanto, a implementagdo computacional exige uma enumeragio

adequada das barras e dos ramos como & proposto por Cespedes em [17].

Este algoritmo, conhecido também como método de soma de poténcia, foi
implementado computacionalmente e esti sendo usado como uma subrotina na resolucao do

problema de alocag@o 6tima de capacitores.
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O Algoritmo Genético

Introducio

Técnicas de Buscas para Solucdes de Problemas de Otimizacio

Diferentes técnicas de buscas para solucdo de problemas de Otimizag3o, foram
propostas por diversos pesquisadores. Elas podem ser agrupadas em trés grandes classes: Técnicas
Tradicionais de Otimizacio (Gradiente, Newton, Fibonacci), Busca Aleatéria Direcionada e
Técnicas Enumerativas. As ramificacdes destas trés importantes técnicas sio apresentadas no

diagrama de blocos, mostrado na figura 4.1
4.1.2. Técnicas Tradicionais de Otimizacio

As técnicas tradicionais de otimizagdo (técnicas de calculo-fixo) usam um conjunto
de condi¢des necessarias e suficientes para serem satisfeitas pelas solugdes de um problema de

otimizagdo. Estas técnicas subdividem-se em métodos diretos e indiretos.

Métodos indiretos buscam por extremos locais resolvendo conjuntos geralmente nio

lineares de equagdes resultantes da fixagao do gradiente da fungdo objetivo i gual a zero.
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TECNICAS DE BUSCAS

TECNICAS DE
BUSCA
ALEATORIAMENTE

TECNICAS
ENUMERATIVAS

TECNICAS
TRADICIONAIS

SIMULATED ALGORITMOS PROGRAMAC AO
ANNEALING EVOLUCIONARIOS DINAMICA

/\.

ESTRATEGIAS ALGORITMOS
DE EVOLUGCAO GENETICOS

N

PARALELO SEQUENCIAL

Figura 4.1 : Classificagdo das Técnicas de Buscas

Métodos diretos, tém como exemplo os métodos de Newton e Fibonacci, procuram o
extremo movimentando-se no espago de busca e assegurando o gradiente do novo ponto, que
direciona a busca, satisfazendo as condigdes de factibilidade e de melhoria da fungdo objetivo. Estas

técnicas podem ser usadas apenas em um conjunto restrito de problemas bem comportados.
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4.1.3. Técnicas Enumerativas

As técnicas enumerativas buscam um ponto por vez, considerando-se um conjunto,
normalmente definido em um periodo de tempo, de uma fung@o objetivo e um conjunto de restrigdes
amplamente utilizadas em diversas aplicagdes, sdo simples para implementar, mas podem exigir um

elevado tempo computacional. A programac¢do dinamica é um bom exemplo de técnica enumerativa,

Técnicas de Busca Aleatoriamente Direcionada

As técnicas de busca aleatéria direcionada sio baseadas em técnicas enumeratjvas,
mas usando informagdes adicionais para direcionar a busca. Séo geralmente muito competentes
podendo resolver vérios problemas complexos. As duas maiores subclasses sdo Simulated Annealing
e Algoritmo Evoluciondrio. Simulated Annealing usa um processo de evolugdo termodinamico para
buscas de estado de energia minimos. Os Algoritmos Evoluciondrios, por outro lado, s3o baseados
em principios de selegio natural. Esta forma de busca, através das geragoes, melhora tragos de

solugdes potenciais por meio de operagdes inspiradas biologicamente.

Os Algoritmos Evolucionarios se subdividem em: Estratégias de Evolugio e
Algoritmo Genético. As estratégias de evolugio foram propostas por Rechenberg e Schwefel no
comego da década de 70 e podem adaptar o processo de “evolucio artificial”, com base em

infomacdes referentes a0 comportamento 6timo da fungo objetivo, possibilitando a busca de

solugdes Otimas.

O Algoritmo Genético foi originalmente proposto por Holland e a partir deste

algoritmo basico muitas variagdes tém sido introduzidas. John Holland, em meados dos anos 70,

acreditou que as peculiaridades da Evolugdo Natural poderiam ser implementadas de forma
algoritmica a fim de alcangar uma versio computacional dos processos de evolug@o. Este algoritmo
poderia solucionar qualquer problema que apresentasse as mesmas caracteristicas da evolugio. O

sistema trabalhava com uma populagio de algumas cadeias de bits (0’s e 1’s) denominadas
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cromossomos. Os Algoritmos Genéticos sio bastante adequados para implementacio em maquinas

de memoria distribuida, em decorréncia da propria estrutura deles.

1

Algoritmo Genético: Teoria

Os Algoritmos Genéticos tém se apresentado como técnicas de otimizagio robusta,
um modelo computacional que imita a evolugdo natural das espécies, combinando os conceitos de
adaptac?o seletiva e sobrevivéncia dos individuos mais capazes. Os algoritmos genéticos utilizam
mecanismos para buscar melhores solugdes para os problemas baseados na teoria da genética e
evolugdo natural. Na natureza os individuos melhor dotados, isto ¢, individuos que possuem um
conteido genético de excelente qualidade, t€m maior capacidade de sobrevivéncia quando os

recursos se tomam escassos ou quando muda o meio ambiente,

Proposto inicialmente por John Holland no comego da década de 70, os algoritmos
genéticos sdo programas de computador que imitando a evolugio natural resolvem problemas em
uma extensa variedade de dominios. Holland visava expandir o processo adaptativo de sistemas
naturais e desenvolver sistemas computacionais envolvendo esses importantes mecanismos. O
espetacular crescimento do Algoritmo Genético se deve inicialmente a Holland ao lado de Goldberg,
Dejong, Grefenstette, Davis, Miihlenbern e outros. O interesse em algoritmos de pesquisa heuristica
com embasamento em processos naturais e fisicos reacendeu através de Kirkpatrick, Gellat e com a
técnica Simulated Annealing de Vicck’s em 1983, Essa técnica Simulated Annealing ¢ baseada em

consideragdes termodinimicas e surgiu em analogia algoritmica com o Processo de Annealing em

solidos, enquanto Estratégias de Evolugdo e Algoritmos Genéticos vém da inspirago natural das

espécies e no processo de selegdo.

Simulated Annealing, Algoritmo Genético e Estratégia de Evolugio sio similares em
seus usos pelo mecanismo de busca probabilistica atuando diretamente N0 aumento ou diminuigio
do custo, com grande probabilidade de alcancar o 6timo global. Cada método tém entretanto
diferente significado na forma de operagdo.
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Simulated Annealing - gera probabilisticamente uma seqiiéncia de transicdes
controlada por um programa de resfriamento para finalmente convergir para o 6timo global.

Estratégia de Evolucdo —usa mutagio como mecanismo de pesquisa e selecio para
direcionar a busca a regides interessantes no espago de busca.

Algoritmos Genéticos — s3o técnicas de busca estatistica baseadas nos mecanismos de

evolugdo das espécies na natureza, geram uma seqiiéncia de populagdes usando mecanismos de
selecdo, e utilizam a recombinagZo e mutagcdo como mecanismos de busca. Algoritmo genético imita
as teorias de evolugdo biolégica para resolver problemas de otimizacao. Abrange um conjunto de
individuos (a populagio) e um conjunto de operadores inspirados biologicamente definido sobre a
propria populagdo, consistindo em selecdo natural, recombinagdo e mutacio e consta de um
programa de controle formado pelas taxas de recombinagio (tr) , mutacio (tm) e o tamanho da
populagzo (tp). '

Os Algoritmos Genéticos trabalham com representagGes codificadas das solugdes,
equivalente ao material genético dos individuos na natureza. Para que o Algoritmo Genético
represente adequadamente uma configuragio do problema, deve-se optar por uma codificagio
adequada as caracteristicas do problema. Originalmente, foi muito utilizada a codificagdo binaria,
pois nesta codificag@o é ficil de implementar os operadores recombinagdo e mutagdo e também
porque nesta codificagio existem provas de convergéncia que justificam matematicamente as

propriedades de convergeéncia do Algoritmo Genético.

4.2.1. Algoritmo Genético e Evolugio Natural

A capacidade de se reproduzir é o principal fator de evolugdo dos seres vivos. Por
evolugio entende-se a adaptagio de um individuo ao meio ambiente. A adaptagio por reprodugio
implica-se no fato dos seres vivos modificarem-se a medida que vdo se reproduzindo (Darwinismo).

A adaptagio n3o ocorre de forma direta, ou seja, os individuos se modificam de acordo com as

necessidades e essa modificagio passa diretamente para os descendentes (Lamarkismo). O principio
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adotado pelos AG’s é o processo de evolugdo por selegdo natural, ou seja, os individuos mais
adaptados ao meio ambiente tém mais chances de sobreviver. Evolugio bioldgica sabe como
produzir seres vivos que se adaptam melhor ao meio ambiente. Este conhecimento est4d armazenado
no cédigo genético do individuo, responséveis pelas caracteristicas do individuo. As mudangas no
material genético constitui a esséncia da evolugdo, portanto a evolugdo genética é conseqiiéncia da
acdo conjunta de sele¢fio natural e recombinagio genética que acontece como parte da reprodugio.
A evolugdo ¢é iniciada com a recombinagdo genética que acontece na formagdo dos gametas
masculinos e femininos. A troca de material geneético entre cromossomos é chamado recombinagdo

(crossover ou crossing over), produzindo uma recombinagio de genes.

Funcionamento

O Algoritmo Genético utiliza uma populagdo de individuos (configuragdes)
identificadas pelo cromossomo para resolver um problema complexo. As solugdes de qualquer

problema precisam estar codificadas nos cromossomos. O grau maximo de evolugio é encontrar

cromossomos que efetivamente resolvessem o problema. Para representar adequadamente uma

configuragdo do problema é usado codificagio bindria onde podem ser facilmente simulados 0s
operadores de recombinagio e mutagdo. A fun¢do de adaptagdo deve testar cada Cromossomo,
verificando se ele resolve adequadamente o problema. Deve-se encontrar uma forma adequada para
avaliar a fun¢@o objetivo ou seu equivalente. Assim ¢ possivel identificar as configuragdes de
melhor qualidade como sendo aquelas que apresentam uma fungdo objetivo de melhor qualidade
(fitness value). A fungdo de avaliagdo ¢ considerada como elo entre 0 AG e o problema a ser
resolvido. Esta fungdo retorna um valor ou uma lista de valores que apresentardo o desempenho do
individuo frente ao problema. Deve-se ter uma estratégia de selegio das configuragdes com direito a
participar na conformagio dos elementos da nova populagdo. Deve existir um mecanismo para
realizar a recombinag@o ¢ um mecanismo para realizar a mutag@o que ¢ um elemento secunddrio na
evolugdo natural e produz a recuperacdo do material genético perdido. Também ¢ preciso definir o

tamanho da populagio (nimero de confi guragoes).
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Algoritmo Genético Simples (AGS)

O Algoritmo Genético de Holland é comumente chamado de Algoritmo Genético
Simples ou AGS. Trabalha com um conjunto de individuos, “strings” de bits que constitui a
populagdo, onde cada um dos “bits” 0 ou 1 € a versdo codificada de uma solugdo para problemas de
otimiza¢do. Usando os operadores genéticos - recombinag¢iio e mutagiio- o Algoritmo Genético

cria a gerag@o seguinte através de “strings” a partir da populagdo atual.

A estrutura de um algoritmo genético simples é igual a estrutura de qualquer

programa de evolugdo, como visto na figura 4.2.
Procedimento do programa de evolugio
Inicio

t <« 0
iniciar P(t)
avaliar P(t)
enquanto (nao termina condi¢do) faca
inicio
t « t+l
selecionar P(t) de P(t-1)
alterar P(t)
avaliar P(t)
fim

Fig. 4.2 Estrutura de um programa de evolugio
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Durante a repetigio (t), um algoritmo genético mantém uma populagdo de solugdes
potenciais (cromossomos,vetores) P(t) = {x],..,x, }. Cada solugdo x; ¢é avaliada para dar al guma

medida de sua adaptagdo. Entio, uma nova populagio ( repeticio t + 1) é formada selecionando
individuos melhores ajustados Alguns elementos desta nova populag@o sofrem alteragdes por meio
de recombinagio e mutagdo para formar novas solugdes. Recombinac;ﬁo - combina as
caracteristicas de dois cromossomos de para formar dois descendentes semelhantes trocando
segmentos correspondentes dos cromossomos. A aplicabilidade do operador recombinagio € a troca
de informagdo entre diferentes solugdes potenciais. Mutagdo — altera um oy mais genes de um
cromossomo selecionado arbitrariamente por uma mudanga fortuita com uma probabilidade igual a

taxa de mutagdo. A mutagiio é a introdugo de uma variabilidade extra na populago.

Pode-se fazer um paralelo entre algoritmo genético e a teoria da evolugio onde
somente os individuos mais Capazes de uma populagio sobrevivem, transmitindo desta forma o
material genético destes individuos sobreviventes para seus descendentes. Analisam um conjunto de
solugdes potenciais devidamente codificadas (codificagdo binaria), que constitui a populagio.
Manipulam os individuos mais aptos, utilizando-se dos operadores genéticos, para a obtengio de

uma populagdo otimizada. Esse ciclo geracional ¢ repetido até que um critério de parada seja
atingido.

4.3.1. Componentes e Estruturas de um AGS

A estrutura de um Algoritmo Genético Simples devera ter definida a populagdo

inicial, seu mecanismo de codificagdo, os pardmetros de controle a serem utilizados, a avaliagio da

fungdo objetivo, o mecanismo de selegdo, os operadores genéticos (recombinagio e mutagio) e o
critério de parada. Os Algoritmos Genéticos sio muito sensiveis a estes parametros. Um Algoritmo
Genético Simples funciona como segue:

1. Gerar uma populago inicial apos escolher a forma de codificagio;

2. Calcular a fungio objetivo de cada configuragio e armazenar a incumbente;
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Implementar a selegio;

Implementar a recombinagio;

Implementar a mutag3o e terminar de gerar a nova geragio;

Se o critério de parada for satisfeito péra, caso contrario voltar para 2.

Os passos 2 a 5 sio chamados de Ciclo Geracional do Algoritmo Genético,

representado na Figura 4.3

DESCENDENTES
STRINGS
CODIFICADA

COMPANHEIRO

POPULACAO
(CROMOSSOMOS)
\"h-—_.

PAIS ORIGINAIS

Figura 4.3: Ciclo Geracional do Al goritmo Genético
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Codificacido e Avaliagio da Fun¢do Objetivo

O mecanismo de codificagdo, fundamental para a estrutura do Algoritmo Genético,
depende da natureza das variaveis do problema de otimizagio. Existem problemas com variaveis
bindrias (os mais simples de implementar), outros tém variaveis reais, discretas (inteiras). Um
método comum para codifici-las é usar sua representatividade inteira. Os primeiros Algoritmos

Genéticos usaram a codificagdo binaria, isto €, as varidveis inteiras e reais eram transformadas a
uma forma de representagdo binaria.

Definida a codificagao que sers utilizada, deve-se ter disponivel uma estratégia para
calcular a fungio objetivo para cada configuracio. A funcido objetivo, funcio a ser otimizada,
fornece o mecanismo para avaliar cada “string”, contudo seu intervalo de valores varia de problema
para problema. Para manter uniformidade sobre o dominio de varios problemas, geralmente tora-se
necessario normalizar a fungdo objetivo dentro de determinados parametros. Usamos a fungdo de
adaptagdo “fitness function” mecanismo que permite avaliar cada individuo da populagio,
normalizando a fungdo objetivo a um intervalo conveniente 0 — 1. O valor normatizado da F.Q. ¢ a
“adaptagdo do string”, que o mecanismo de sele¢do usa para avaliar cada string da populagio.
Baseado na adaptagio de cada um, o mecanismo de selegio escolhe os individuos que fardo pares no
processo de manipulagio genética.

4.5. Discussdo das Funcdes Usadas pelo Algoritmo Genético.

4.5.1. Selecio

A selecdo na natureza, indica a sobrevivéncia dos individuos mais adaptados.

Anélogo ao mecanismo bioldgico, as solugdes mais adaptadas sobrevivem en

perecem. Nos AGS um “string” bem adaptado possui um grande nimero de descendentes.

Tipicamente, para selecionar os individuos é usado o chamado esquema de selecdo proporcional

Nesta estratégia, determina-se o nimero de descendentes para cada configuragio usando a seguinte
relagdo:

49

AVA
AVAYA)

Eunespw. 12 13 14 15 16 17 18

cm 1 2 3 4 5 6 T



Nd. =n—n£"—(x—)——

2. Z,(x)

i=]

onde Zi(x) é o valor da fung3o objetivo da configurago i na populago de tamanho n. Assim, Nd ¢
proporcional ao valor da fung3o objetivo. Como os valores dos Nd; s3o ndo inteiros entdo, deve-se
encontrar um nimero de descendentes inteiros usando a roleta. Com essa estratégia a selegdo ¢
realizada de forma aleatéria designando a cada configuragdo um setor circular

fung@o de adaptacio.

proporcional a sua

Assim utiliza-se a seguinte relagdo:
2n(1/m)Nd < 360(1/n)Nd
n :  tamanho da populagio
Nd  : nimero de descendente de cada configuraggo

onde cada “string” é alocado em um setor (“slot™) de uma roleta metalica com o angulo descrito

pelo setor do centro do disco igual a 2n(1/n)Nd. A um “string” é alocado um descendente, se um

nimero aleatoriamente gerado no intervalo 0 a 27 caj no setor correspondente ao “string”, O

algoritmo seleciona os “strings” desta maneira até que seja gerada toda a populagio para a préxima
geragao.

4.5.2. Outros Operadores Genéticos

O algoritmo genético usa operadores geneéticos para produzir uma nova populagdo de
individuos (descendentes) através da manipulagio da “informacdo genética” denominada como
genes atribuidos aos pais (originais) da populag3o atual. Geralmente sio utilizados os operadores de

recombinacdo em um ponto e mutacdo, devido as facilidades de implementagio e da alta
confiabilidade, que serdo discutidos a seguir.




4.5.2.1 Recombinacio

Uma vez selecionadas as configuragdes, deve-se escolher duas configura¢Ges
aleatoriamente para realizar a recombinagdo. Na recombinagdo um par de configuragdes “strings”
sdo “trocados” aleatoriamente dentre os elementos da populag@o que estdo sujeitos a recombinagao,
misturando seus conteudos genéticos e formando dois descendentes. Existem trés técnicas basicas de
recombinagdo: recombinagdo de um simples ponto, recombinagdo de dois pontos e recombinagédo
uniforme. O AGS utiliza a técnica de recombina¢do de um unico ponto (single point crossover).
Escolhe-se um niimero aleatério no intervalo 1 e (k-1) para uma configuragdo de k elementos. Uma
vez escolhido o ponto de recombinagdo, assinala-se nas duas configuragdes candidatas, fazendo-se
entdo a recombinacdo, que € a permutagdo da parcela & direita deste ponto de uma configuracio,
pela parcela a direita da outra, gerando as duas novas configuragdes. Observa-se que nem sempre
todas as configuragdes sdo recombinadas. Uma parcela pequena pode passar para a proxima etapa
sem recombinagdo. Somente sio recombinadas configuragdes de acordo com uma taxa de

recombinagdo p,. Assim define-se a taxa de recombinagdo (p_), que especifica de forma

estatistica, a porcentagem de configuragdes que devem ser recombinadas. Assim, o operador

recombinagdo 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. Desta

forma, para implementar recombinagédo o algoritmo a ser seguido € o seguinte:
escolher as duas configura¢des candidatas a recombinagio;

gerar um numero aleatério p no intervalo [0-1];

se p < p,, efetua-se a recombinagdo. Caso contrario, passar as duas

configuragdes para a outra fase.

A Figura 4.4 mostra que, apoés o ponto de recombinagio ter sido aleatoriamente

escolhido, partes dos “strings” 1 e 2 sdo permutadas para produzir novos “strings”.
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" antes

string 1 = 000(19_!1

string 2 IIIP

ponto de recombinacio

Figura 4.4: Recombinagio

4522, Mutacio

Depois da recombinagio os “strings” estdo sujeitos a mutagcdo. A mutagio exerce
uma influéncia especial para o Algoritmo Genético, pois permite sair de um minimo local
(convergéncia prematura). A necessidade da mutag¢do diminui na fase final do procedimento quando
as populagSes tornam-se mais homogéneas e dominadas pelos genes mais eficientes. Na maioria das
pesquisas sobre Algoritmo Genético, a mutagio é considerada um operador secundario. A taxa de

mutacao p, indica a probabilidade de que uma posi¢do (variavel bindria) deve ser mutada. Na

formulagdo original a mutagio ¢ implementada bit por bit e a mutacdo de uma posi¢io é
independente da mutagio das outras posi¢des de uma configuragio. Na codificagdo binaria, a
mutacdo de um “bit” consiste em transformar o valor de uma posi¢do de 0 para 1, ou vice-versa, A

Figura 4.5 mostra o operador mutagao aplicado para o 4° elemento do “string™.

string = 011101 — antes

011001 — depois

Figura 4.5: Mutacio
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O ciclo criagiio — avaliacdo — selecdo — manipulacio genética se repete até que
uma solugdo satisfatéria para o problema seja encontrada oy algum outro critério de parada para .o
algoritmo seja atendido.

Ciclo Geracional

configuragdes da nova geragado a partir das configuragdes (populag@o) da geragao corrente. O ciclo
geracional é controlado pelo Programa de Controle do Algoritmo Genético, um conjunto de
parametros que define o tamanho da populagdo, a taxa de recombinagdo e a taxa de mutag3o.

Variando de problema para problema e em grande medida, define a qualidade do Algoritmo.
Valores tipicos usados s3o:

Nimero de elementos das populagdes: Ne [30 200]

Taxa de cruzamento: P [0,5 1,0]

Taxa de mutaggo Pm [0,001 0,05]

Critério de Parada

Existem viérios critérios de parada do algoritmo geneético. Pode-se adotar um critério

de parada quando foi realizado um nimero determinado de geragdes, ou quando a solugdo

incumbente encontrou um valor especificado, ou ainda quando as configurages da populagio ficam

muito homogéneas. Pode-se utilizar, também, a combinagio de dois destes critérios, ou mesmo dos
trés.

Para problemas em que a determinacio da fungio objetivo exige um esforgo

computacional elevado e geralmente muito maior que o restante do algoritmo genético ¢ mais
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adequado escolher um critério de parada que depende do niimero de avaliagdes de fungio objetivo.
Assim, por exemplo, no algoritmo para o problema de alocacio de capacitores em sistemas de
distribuigdo radial, encontrar o valor da fungdo objetivo de uma configuragio implica resolver 3
problemas de fluxo de carga radial. Portanto, um critério de parada coerente ¢ parar o processo apés
processar um numero méaximo de chamadas do algoritmo de fluxo de carga. Este critério pode ser

combinado com algum dos critérios mencionados anteriormente.

Fungdes Avangadas do Algoritmo Genético

4.8.1. Teorema do "Schema"

As bases tedricas dos AGs foram desenvolvidas para uma representagdo binaria de

strings € na nogao de esquema [19].

Um esquema representa um subconjunto de todas as configuragdes possiveis de uma

codificagio binaria de configuragdes e que tem parte de suas configuragdes fixadas. Tem-se como

exemplo, uma codificagdo biniria com cinco posi¢des que permite representar 32 cofiguragcdes

diferentes. Portanto o esquema * * 0 0 0 & um subconjunto dessas 32 configuragdes e que tem

posicdes fixas. Assim, o esquema representa as seguintes configuragdes:

00000
01000

**000

10000
11 000

Cada configuragio representada por um esquema € uma representagio (instancia) do
schema. Assim, um esquema representa um conjunto de configuragoes que possuem entre elas
algumas caracteristicas comuns que sio as posigdes fixas. Essas caracteristicas comuns sio

denominadas Similarite Template (conjunto de caracteristicas ou propriedades similares). Portanto
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um esquema representa um subespago do espago de configuragdes e quanto maior for o numero de

* maior o subespaco representado pelo esquema. Logo, o esquema (* * * * * ) representa o espago

completo de configuragdes. Um esquema representa, portanto, um subconjunto de todos os strings

possiveis que tém os mesmos “bits” em certas posig¢des dos strings.

Um esquema * * 0 0 O representa “strings”com zeros nas trés ultimas posigdes.
Cada string representado por um esquema é chamado elemento do esquema. Define-se como a
ordem de um esquema, o nimero de posi¢des fixas do esquema, isto é, as posigdes dos strings que

tém 0 ou 1. Tem-se por exemplo 1 * * * 1 0 arepresentagdo de um esquema de ordem trés.

Comprimento definido (schema defining length) de um esquema é a distancia entre

as posigdes fixas mais extremas. O esquema, * * 0 1 0 possui defining length de 2.

Fungdo de adapta¢do média de um esquema (average fitness of the schema) ¢ o
valor médio das fungdes objetivos ou o seu equivalente de todas as configuragdes representadas

pelo esquema.

Esquema de competi¢do (schema de competition); considerando um esquema com r
posi¢des fixadas como sendo * 0 1 em que r = 2 (duas posi¢des fixadas), existem portanto, 2" —1 =
22— 1 =3 outros esquemas com as mesmas posigdes fixadas que podem ser obtidas permutando os
valores 0 e 1 das posicdes fixadas. Para uma configuragdo de k configuragdes bindrias é possivel
construir 2¥ esquemas de competi¢do. Assim, para k = 3, configuragdes com trés posi¢des, existem

2* = 8 esquemas de competicdo.

O Algoritmo Genético gera esquemas de competi¢do e tenta analisar os 2* esquemas
de competi¢do e encontrar o melhor esquema para cada conjunto de posi¢des fixadas. Assim um
algoritmo genético produz uma competigdo entre esquemas e a configuragdo 6tima deve aparecer
como conseqiiéncia da sobreposi¢ido de esquemas com valor da fungdo objetivo de grande qualidade
e de pequeno comprimento de defini¢do. Esse tipo de esquema ¢ chamado de bloco construtivo
(building blocks).
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Conceito de Building Blocks

Bloco construtivo é o esquema que possui um valor médio da fungdo objetivo de
excelente qualidade e também Pequeno comprimento de definig3o. Portanto, um bloco construtivo é

um esquema de excelente qualidade e ainda mais, essa informagao ests concentrada.

Os operadores de recombinacio e mutagdo geram, selecionam, e fazem
sobreposigdes de blocos construtivos para encontrar configuragdes de excelentes qualidades ou as
Otimas. A recombinagio tende a preservar a informag3o genética presente na configuracio a ser

cruzada. Assim, a recombinagdo de duas configuragdes parecidas perde capacidade de gerar blocos
construtivos.

Deve-se considerar o efeito da selegdo, recombinagio e mutagdo para um esquema:

Selegdo —favorece a formagdo de blocos construtivos ao escolher configuracdes de
qualidade para rcombinago.

Recombinagio — faz a sobreposicio de blocos construtivos e esse operador ¢é

considerado como principal gerador de configuragdes com blocos construtivos de alta qualidade.

Mutag@o — gera novos blocos construtivos.

4.83 Modificagdes no Algoritmo Genético

4.8.3.1. Formas Alternativas de Implementar a Selecio

Uma forma de conseguir algoritmos genéticos avangados ¢ desenvolvendo técnicas
de selegdo sofisticadas cuja caracteristica fundamental é preservar a propriedade de seletividade
durante todo o processo.

O esquema de selegdo proporcional usado no algoritmo genético basico pode

apresentar dois problemas: na fase inicial do processo, quando a maioria das configuracdes possui
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valores da fungdo objetivo de baixa qualidade, proporcionando o aparecimento de algumas
superconfiguragdes com fungdes objetivo de excelente qualidade, eliminando desta forma,
prematuramente, esquemas de outras configuragdes, eliminando também a diversidade, levando a
uma convergéncia prematura do algoritmo. Na fase final do processo a maioria das configuragdes
possue valores da fungZo objetivo muito parecidos, e nestas condigdes 0 esquema de selecdo

proporcional perde a caracteristica de seletividade

4.8.3.1.1. Mecanismo de Escalonamento (scaling mechanism)

A fungdo objetivo de cada configuragio ¢ corrigida nesta estratégia, realizando um
escalonamento da fungdo objetivo usando a relagdo linear

S =af+b
 § —>  valor da fungdo objetivo de cada configuragio
S’ =  valorda fungdo objetivo corri gida de cada confi guragido

a - b >  constantes calculadas de ta] forma que o maior valor de S’ sejaigual a
um mimero de vezes do valor médio das fungdes objetivos da Populagéo ( geralmente de 1.2 a 1.5

vezes ). Nesta estratégia a selecio é implementada usando os valores def’.

4.83.1.2. Selegio Baseada em Ordenamento ( rank — based selection)

Nesta estratégia o mimero de descendentes para cada configuragdo depende de uma
selecdo ordenada (ranking) das configuragdes em ordem decrescente da fungio objetivo. O mimero

de descendentes de cada configuracio varia linearmente com a localizagio no ranking. Esta
estratégia, além de eficiente é muito rapida.
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4.8.3.1.3.  Sele¢io Baseada em Torneio (tournament selection)

Em um conjunto de configuragdes aleatoriamente selecionada, para que uma
configuracdo seja escolhida para sele¢do deve ganhar uma competic@o (ser melhor). Assim, deve-se

realizar k torneios para escolher as k configuragées que devem participar da proxima geragdo

A vantagem desta proposta € nio apresentar o problema de designar um nimero

fraciondrio de descendentes pois a cada torneio é escolhida uma configuragdo.

4.8.3.1.4. Técnica de Sele¢io Estocastica do Residuo (stochastic remaindor

technique)

Nesta estratégia, a cada configuragio ¢ designada, em forma deterministica, a parte
inteira do niimero de descendentes e pode ser usado o esquema de selegdo da roleta somente para

designar a parte fracionaria.
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CAPITULO 5

Algoritmo Genético Proposto

oritmo genético Proposto e suas diferencas em relagio a
outras propostas que usam algoritmos combinatoriais (simulated annealing, algoritmo genético, tabu

search) para este tipo de problema. Também so apresentadas propostas diferentes em outras partes

apresentada a proposta do algoritmo genético com suas principais caract

forma simplificada.

O algoritmo foi integralmente implementado usando FORTRAN e foram realizados
testes experimentais usando sistemas conhecidos na literatura especializada.
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O modelo matematico do problema da alocagdo 6tima de capacitores € um problema
de programa¢do ndo lincar intciro misto (PNLIM) com fungdo objetivo ndo diferenciavel e
adicionalmente apresenta o fendmeno da explosdo combinatorial. A resolugdo desse problecma ¢
muito dificil usando as técnicas tradicionais de otimiza¢do matematica. Entretanto, se existe uma
proposta de solugdio ( uma topologia proposta, isto ¢, uma proposta de alocagdio de capacitores em
barras especificadas e com numero de bancos especificados) entdo simplesmente através de
resolugdes de problemas de fluxo de carga radial é possivel conhecer se essa proposta de solugdo ¢
factivel (ndo apresenta violagdes das restrigdes de operagdo) ¢ a qualidade dessa proposta de
solucdio pois a fun¢do objetivo pode ser facilmente calculada conhecendo as perdas em cada nivel
de carga. Essa ¢ a filosofia basica dos algoritmos combinatoriais antes citados. Assim, o algoritmo
genético inicia o processo de otimizagdo a partir de um conjunto de configuragdes (populagdo
inicial) que pode ser obtida aleatoriamente ou usando algoritmos heuristicos construtivos simples ¢
rapidos. Em cada iteragdo € obtido um novo conjunto de configuragdes (nova populagio) a partir da
configuragdo corrente usando os operadores de selegdo, recombinagiio € mutagdo. Em cada nova
iteragdo sdio encontradas configuragdes de melhor qualidade e, eventualmente, nesse processo
iterativo pode ser encontrada a solugiio (configuragdo) 6tima global. Em outras palavras, um
algoritmo genético realiza uma busca usando um conjunto de solugdes (configuragdes) e através de
um processo iterativo sdo encontradas novas configuragdes candidatas. Logicamente, o numero de
configuragdes visitadas nesse processo de busca deve ser um numero muito reduzido de
configuragdes do espago de configuragdes e deve existir uma estratégia adequada para visitar as
configuragdes mais atrativas. Neste capitulo ¢ apresentada uma proposta de um algoritmo genético

aplicado ao problema de alocagio de capacitores em sistemas de distribuig@o radial.

Caracteristicas Basicas do Algoritmo Genético para o Problema de

Alocacao de Capacitores Fixos

Apresenta-se, em forma separada, as principais caracteristicas do algoritmo genético
proposto e em cada caso ¢ realizada uma analise comparativa com outras pesquisas que usam

algoritmos combinatoriais para o problema de alocagio de capacitores.
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Representacdo e Codificacio do Problema

No capitulo 2 ¢ apresentada a forma matematica do problema de aloca¢ﬁo de
capacitores como sendo um problema de programagao nio linear inteiro misto. Entretanto, quando ¢
especificada uma proposta de solugdio ou configuragio entdo o problema sc reduz apenas a verificar
a factibilidade ¢ a qualidade da solug@o proposta. A factibilidade ¢ verificada através da resolugdo
de um problema de fluxo de carga radial que, adicionalmente, fornece as perdas do sistema
elétrico. Tipicamente o sistema clétrico ¢ discretizado em 3 niveis de operagdo, portanto, analisar

uma proposta de solugdio consiste em resolver 3 problemas de fluxo de carga radial.

A fungdio objetivo, especificada no capitulo 2, pode ser facilmente encontrada
conhecendo as perdas dos 3 niveis de carga obtidos na resolugdo de fluxo de carga radial ¢ a
proposta de solugio ou configuragdo que especifica o nimero de barras com adi¢do de bancos de
capacitores ¢ o numero de bancos em cada barra. Entretanto, ainda deve ser especificada a

codifica¢do usada para representar uma proposta de solug@o ou configuragdo.

Uma proposta de solugdo para o problema de alocagdo de capacitores deve
especificar as barras escoihidas para alocagfio de capacitores, o niimero de bancos de capacitores
que deve ser alocado em cada barra selecionada e o niimero de bancos que devem estar operando
em cada nivel de carga. A literatura especializada analisa somente 3 niveis de carga. Assim, seja 7,
o nimero de barras candidatas a alocagio de capacitores, entdo uma configuragdo ¢é representada
por um vetor de tamanho 3 x n, Um elemento de uma configuragio indica o nimero de bancos de

capacitores que devem estar operando numa barra num determinado nivel de operagdo.

As caracteristicas do problema mostram que a codificagdo mais adequada para
representar uma configuragio do problema ¢ a codificagdo decimal. Portanto, cada elemento de uma

configura¢io ¢ um nimero inteiro representando o niimero de bancos de capacitores que esta

operando numa barra para um determinado nivel de carga.

Com a codificagdo decimal proposta, resulta simplesmente determinar a fung¢do

objetivo de cada configuragio proposta assim como implementar os operadores de recombinagdo e

mutacao.
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52.2. Fungdes do Algoritmo Genético
5.2.2.1. Populagao:

Em relagdo a populagdo existem dois aspectos que devem ser especificados. O

tamanho da populagdo 7, e a forma em que é determinada a populagéo inicial.

O tamanho da populagdo deve ser escolhido levando em conta o tamanho do

problema e os outros pardmetros genéticos como a taxa de recombinacdo e a taxa de mutagdo. No

caso do problema de alocagdo de capacitores o tamanho do problema estd relacionado com o

numero de barras do sistema ou o nimero de barras candidatas a alocagdo de capacitores.

A populagdo inicial pode ser encontrada de varias formas diferentes. Aleatoriamente,
controlada ou usando algoritmos heuristicos construtivos rapidos. Aleatoriamente significa escolher
para cada barra candidata um numero de bancos de capacitores entre zero e 0 nimero maximo de
bancos permitidos. Uma estratégia deste tipo colocaria muitos bancos de capacitores em muitas
barras candidatas. Tipicamente, em problemas de alocagdo de capacitores, as melhores solugdes sdo
obtidas com alocag@o de capacitores num nimero reduzido de barras. Portanto, uma estratégia
aleatoriamente controlada € potencialmente mais atrativa. Nesta estratégia, para cada configuragéo,
deve-se escolher primeiro um nimero reduzido de barras e somente nessas barras sio alocados

bancos de capacitores.

A proposta mais interessante consiste em encontrar a populagdo inicial usando um
algoritmo heuristico construtivo rdpido. As pesquisas sobre a utilizagdo de algoritmos
combinatoriais aplicados a problemas de engenharia geralmente geram a populagdo inicial com
estratégias diferentes ao esquema aleatdrio. Assim, uma das propostas mais interessantes € gerar a
populagdo inicial usando um algoritmo construtivo rapido que permite encontrar configuragdes com
as seguintes caracteristicas: (1) as configuragdes obtidas sdo de boa qualidade e (2) as configuragdes
obtidas podem ser diferentes representando configuragdes interessantes de regides diferentes do

espaco de configuragdes.
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Na presente pesquisa ¢ proposta a utilizagdo de um algoritmo heuristico construtivo
que é detalhado posteriormente e esta parte constitui a Fase I ou Estratégia de busca heuristica do

algoritmo genético proposto.

5.2.2.2. Selec¢io:

O processo de sclegdo consiste em determinar o nimero de descendentes que deve
gerar cada uma das configuragdes candidatas da populagiio corrente. A selegio ¢ realizada levando
em conta o valor da fungdo objetivo, ou seu equivalente, das configuragdes da populagio corrente.
Entretanto a selegdo pode ser realizada de varias formas diferentes e constitui um dos operadores ou

fungdes mais importantes do algoritmo genético.

Algumas das propostas mais importantes para implementar a selegdo, apresentudas

na bibliografia especializada, sio as seguintes:
Sele¢do proporcional.
Selec¢iio usando escalonamento.
Sele¢do baseada em ordenamento.
Selegdo baseada em jogo.

A selegio proporcional determina para cada configuragio um nimero de
descendentes proporcional ao valor da fungdo objetivo ou seu equivalente. A principal desvantagem
da selegdo proporcional ¢ a perda de seletividade que acontece nos seguintes casos: (1) no inicio do
processo podem aparecer as chamadas superconfiguragdes com excelente valor de fungdo objetivo

que produzem a eliminagdo prematura da maioria das outras configuragdes e, portanto, uma

convergéncia prematura do processo, ¢ (2) nas fases finais do processo os valores das func¢des

objetivo se tornam muito parecidas e nesse contexto a sele¢do proporcional perde eficiéncia, isto ¢,
se os valores das fung¢des objetivos sdo muito parecidos entdo praticamente todas as configuragdes

devem gerar um descendente e a selegio proporcional se torma pouco eficiente. A selegdo
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proporcional ainda apresenta uma outra desvantagem: o numero de descendentes quce designa a cada
configuragiio ndo ¢ inteiro ¢, portanto, deve-se terminar o processo de sclegiio com a ajuda de um

outro mecanismo que pode ser, por exemplo, a selegdio pela roleta ou equivalente.

A scleglio usando escalonamento consiste em corrigir a fungdio objetivo das

configuragdes ajustando esses valores a uma fungdo linear penalizando (diminuindo) os valores das

fungdes objetivo com valores acima da média ¢ incentivando (aumentando) os valores das fungdes

objetivo que estdo abaixo da média. Assim, sio climinadas as duas principais desvantagens

existentes no esquema da selegdo proporcional. Mas também neste caso o nimero de descendentes
que corresponde a cada configuragio ndo é inteiro e o processo de sele¢do pode ser terminado

usando a roleta como no caso da selegio proporcional,

A sclegio baseada em ordenamento ¢ conceitualmente diferente aos anteriores pois
nesta estratégia os valores das fungdes objetivo das configuragdes sdo usadas apenas para realizar
um ordenamento. Depois a selegio ¢ realizada levando em conta apenas a posi¢do da configuracio
no ordenamento. Assim, a melhor configuragio pode receber um niimero méaximo de descendentes
€ as outras um nimero menor proporcional a sua posi¢do no ordenamento, isto ¢, ¢ realizada uma
sclegdo usando uma fungdio linear levando em conta simplesmente o ordenamento. Esta estratégia
também climina os problemas da selegiio proporcional mas também o nimero de descendentes de

cada configuragdo ndo ¢ um nimero inteiro e, portanto, o processo de scle¢do deve ser terminado

usando a roleta ou equivalente.

A sclegdo baseada em jogo também nio leva em conta o médulo da fungdo objetivo
das configuragdes sendo importante apenas os valores relativos das configuragdes. A selegdo €
realizada em n, jogos para uma populagdo de tamanho n,. Em cada Jogo sdo escolhidas
aleatoriamente n; configuragdes que devem participar do jogo sendo ganhadora a configuragdo que
possui a fungdo objetivo de melhor qualidade. Assim depois dos 1, jogos o processo de selegio foi
concluido. Logicamente, as melhores configuragdes devem receber um maior nimero de
descendentes e devem ser as ganhadoras dos jogos em que sdo escolhidas aleatoriamente para
participar. Esta estratégia elimina as desvantagens da sele¢iio proporcional pelo aparecimento de

super configuragdes (inicio do processo) ou configuragdes uniformes (final do processo) e também

64

AVA
AVAYA)

1 2 3 4 5 6 ) Eunespw. 12 13 14 15 16 17

18



o problema de todas as propostas anteriores devido a um nimero de descendentes ndo inteiro. A
sele¢do baseada em jogo encontra um nimero inteiro de descendentes para cada configuracio da

populag¢do corrente.

5.2.2.3. Recombinacio:

Uma vez terminada a sclegdio, deve-se proceder a recombinagio ou crossover. A
recombinagio consiste em escolher duas confi guragGes com direito a gerar descendentes ¢ proceder
a uma recombinagio entre essas configuragdes para produzir duas novas configuragdes candidatas.

A recombinagio pode ser realizado de varias formas diferentes:
Recombinagio simples ou num ponto.
Recombinagio em dois pontos.
Recombinagdo multiponto.
Recombinagiio uniforme.

A diferenga entre todas as propostas de recombinagio ¢ apenas no niimero de pontos
escolhidos para implementar a recombinagio. Num extremo esti a proposta conservativa de realizar
recombinagio escolhendo apenas um ponto de recombinacgio. Esta estratégia € conservativa pois
apenas existe uma troca de esquemas ou blocos construtivos entre as configuragdes. Assim, todo o
trabalho de geragiio, destruicio ou melhoria de blocos construtivos, que sdo os esquemas de
excelente qualidade, devem ser realizados pelo operador de mutagiio. No outro extremo estd a

recombinacio uniforme em que cada elemento das configuragdes devem ser testados para

implementar a recombinaciio. Esta estratégia ¢ altamente destrutiva para os blocos construtivos que

ja foram geradas e torna o operador de muta¢io num operador secundério. Assim, a melhor
estratégia deve ser uma recombinagdo multiponto que deve escolher um numero de pontos
proporcional ao niimero de elementos de uma configuragdo, tipicamente entre 5 a 10% de pontos de

recombinagio em rela¢iio ao nimero de clementos de uma confi guragio.
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Associado com a recombinagio existe a chamada taxa de recombinagdo de p, =0,9

significa que em torno de 90% das configura¢des devem ser submetidas a recombinacio ¢ as
restantes devem passar dirctamente a mutagdo, sem recombinagdio. A literatura especializada

especifica valores de p. € {0,8 - 1,0} como sendo o intervalo de valores mais adequado.

5224, Mutacio:

Uma vez implementada a recombinagdo, deve-se realizar a mutagio nas
configuragdes candidatas a constituir a nova populagio. A mutagio, na codificagdo binaria, consiste

em escolher um clemento da configuragio e trocar o valor corrente de 0 para 1 ou vice versa.

Para outros tipos de codificagio geralmente é possivel definir outras alternativas de
mutagdo. Assim, por exemplo, na codificagio decimal, pode-se definir uma mutag¢do simples ou
multipla. Por exemplo, se uma configuracfio esté na forma de codificagdo decimal e foi escolhida
para mutagdo uma casa decimal com valor corrente igual a 4 entio uma mutacgdo simples produz
uma mutacio do valor 4 para 3 ou 5. De maneira similar, pode-se definir uma muta¢do dupla ou

tripla que deve produzir uma variagio maior do valor corrente de 4 para 6 ou 7 no caso de

incremento ou para 2 ou 1 para o caso de decremento.

No problema de alocagdo de capacitores, na presente pesquisa é proposta a
codificagdo decimal e podem ser implementadas mutacdes simples, duplas ou triplas do banco de
capacitores existentes na barra escolhida para mutagio. A melhor estratégia de mutagiio, verificada

experimentalmente, deve ser finalmente escolhida para o problema de alocagio de capacitores.

Associado com a mutagfo existe a chamada taxa de mutagdo p, que determina o

nimero de clementos de uma configuragio que deve ser submetida a mutagdo. A literatura

especializada recomenda valores de p, no intervalo de [0,001 — 0,05] mutagdes por bit em cada

configura¢do. Para o problema de alocaciio de capacitores deve ser encontrado o melhor valor de
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P,, obtido experimentalmente em conjunto com os outros parametros de controle do algoritmo

genético.

323, Programa de Controle do Algoritmo Genético

O programa de controle do Algoritmo genético ¢ especificado pela escolha ou

determinagio do tamanho da populagdo, da taxa de recombinacio, da taxa de mutagdo e o critério de
parada.

Na pesquisa, inicialmente, escoihe-se parametros recomendados pela bibliografia
especializada. Entretanto, para o problema de alocagio de capacitores, o critério de parada deve ser
especificado levando em conta outros critérios. No problema de alocacio de capacitores, a parte do
algoritmo que precisa de maior esfor¢o computacional ¢ a determinagdo da fungio objetivo que
exige a resolugiio de 3 problemas de fluxo de carga radial para avaliar a fungio objetivo de uma
configura¢do da popula¢io. Assim. o nimero maximo de problemas de fluxo de carga resolvidos
deve fazer parte do critério de parada. Também deve ser armazenada a incumbente do processo

assim como a geracio em que foi encontrada para que seja possivel comparar as diferentes versdes

do algoritmo genético proposto.

Outras Funcdes ou Estratégias Implementadas

Outras estratégias adicionais devem ser implementadas no algoritmo genético. A
principal estratégia proposta consiste na geragao da populagdo inicial usando al goritmos heuristicos
construtivos. A bibliografia basica de algoritmos genéticos sugere gerar a populagdo inicial de

maneira aleatéria. Entretanto, pesquisas recentes de aplicagio de algoritmos genéticos a problemas

de engenharia sugerem e mostram resultados experimentais em que uma populagZo inicial gerada

usando estratégias heuristicas produzem resultados de melhor qualidade e com esforcos

computacionais menores. Assim, por exemplo, no problema de alocagdo de capacitores as
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configuragdes mais atrativas apresentam adigdo de capacitores num numero muito reduzido de

barras. Uma geragio aleatéria de configuragdes produziria configuragdes com capacitores em muitas

barras ¢ geralmente em barras inadequadas.

Na presente pesquisa a populagdo inicial é gerada usando algoritmos heuristicos
construtivos simples bascados em sensibilidade. O processo de geragiio da populagio inicial usando
um algoritmo heuristico construtivo também ¢é usado para encontrar um niimero reduzido de barras

candidatas a adig#io de capacitores. Assim, sdo apresentadas as duas estratégias separadamente.

5.2.5. Técnica de Reducio de Barras Candidatas

A maioria dos algoritmos apresentados para resolver o problema de alocacio de
capacitores, especialmente aqueles baseados em algoritmos combinatoriais, apresenta uma proposta
para reduzir o nimero de barras candidatas a adi¢3o de bancos de capacitores. A idéia de reduzir o
numero de barras candidatas ¢ logicamente atenuar a explosio combinatorial do problema. Assim,
reduzindo o nimero de barras candidatas, ¢ reduzido o espago de configuracdes facilitando a
resolugdo do problema. Entretanto, este processo de redugdo do espago de configuracdes (solucdes)
pode eliminar a solugdo 6tima global do problema. Portanto, uma técnica eficiente de redugio de
barras candidatas a alocagdo de banco de capacitores deve reduzir adequadamente o espaco de

configuragdes candidatas sem eliminar as configurag¢des mais atrativas.

Em [3.4] sdo usados indicadores de sensibilidade para eliminar a maioria das barras
do sistema como candidatas a adigio de bancos de capacitores restando apenas um nimero reduzido
de barras candidatas a adi¢iio de bancos de capacitores. Na verdade, praticamente todos os trabalhos
sobre alocagiio de capacitores utilizam indicadores de sensibilidade para reduzir o nimero de barras
candidatas. O indicador de sensibilidade é tipicamente uma relagio matematica, exata ou
aproximada, da variagio das perdas do sistema com a variagio de poténcia reativa em cada barra do
sistema. Assim, para a configuragio inicial, isto &, para a configuragio sem alocagio de capacitores

¢ processado um fluxo de carga radial (geralmente para um nivel de carga) e os resultados obtidos

sdo usados para determinar um ranking das barras mais atrativas como sendo aquelas barras que
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produzem uma maior diminuig@io de perdas do sistema quando sio colocados reativos (bancos de
capacitores) nessas barras. Essas barras atrativas sao identificadas pelos indicadores de sensibilidade

que sdo relagdes matematicas do tipo 0 P,/ 2 Q.

Uma das limitagdes da estratégia anterior de selegdo de um numero reduzido de
barras candidatas ¢ que a selegdo é realizada levando em conta apenas a configurag@o inicial, sem
nenhuma alocagfio de bancos de capacitores e geralmente avaliando somente um nivel de carga.
Além disso, os indicadores de sensibilidade sdo relagdes matematicas que fornecem apenas
tendéncias aproximadas. Existem evidéncias de que essa estratégia pode eliminar barras
potencialmente atrativas da lista de barras candidatas a adi¢do de bancos de capacitores e, como

conseqiiéncia, elimina a configuragdo 6tima do espago reduzido de configuragdes candidatas.

Na presente pesquisa ¢ implementada uma estratégia um pouco diferente ¢
incorporando um niimero maior de barras como candidatas a adig3o de bancos de capacitores ¢ essa
barras sio obtidas num processo dindmico usando um algoritmo heuristico construtivo chamado de
fase I, cujo objetivo é determinar as barras potencialmente atrativas e um nimero de configuragdes
candidatas potencialmente atrativas e diferentes que depois sdo usados como parte da populagdo
inicial na fase I do Algoritmo. Este processo ¢ apresentado depois como parte da fase I do

algoritmo implementado.

5.2.6. Determinag¢io da Configuragio Inicial

Os algoritmos combinatoriais (genético e tabu search) apresentados em [3,4] geram a
configuragdo inicial (ou o conjunto de configuragdes iniciais) de maneira aleatéria. Esta estratégia,
de gerar configuragdes iniciais aleatoriamente, esta baseada em analises tedricas desses algoritmos
que estipulam que “a qualidade da configurag@o final ou a melhor configuragdo encontrada nao

depende da configuragdo inicial de partida”. Na presente pesquisa ¢ determinado um conjunto de

configuragdes usando um algoritmo heuristico construtivo muito rapido. Essas configuragdes sdo

geralmente atrativas e relativamente diferentes entre clas determinadas pela forma em que clas sio
geradas. As configuragdes assim obtidas fazem parte da populagdo inicial e, pode-se implementar
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recombinagdo, mutacdo ou disturbios aleatorios em algumas dessas configuragdes para gerar outras

configuragdes para completar a populagdo inicial caso seja necessario. Esta estratégia faz parte do

processo de fase I do algoritmo genético apresentado depois.

S2.7. Uso de Indicadores de Sensibilidade

Os indicadores de sensibilidade, isto é, a variagdo das perdas ativas do sistema com

. . . - . . . aP, , . .
respeito a variagdo da poténcia reativa numa barra,@j— , € muito usado em problemas de sistemas de

distribuicdo. Existem varias formas de encontrar esses indicadores de sensibilidade e no problema
de alocagdo de capacitores sdo usados basicamente para reduzir o nimero de barras candidatas a
alocagdo de capacitores diminuindo portanto o nimero de varidveis do problema. Assim, por
exemplo, em [3] e [4] sfo usados diferentes indicadores de sensibilidade para reduzir o niimero de
barras candidatas a alocagdo de capacitores, usando como base a configuragdo sem alocagdo de
capacitores e o nivel de carga elevado. A estratégia tem a vantagem de reduzir o nimero de barras
candidatas mas apresenta a limitagdo de que freqiientemente pode excluir barras que fazem parte da
configuragdo 6tima especialmente quando esses indicadores sio obtidos num tnico passo usando a

configuragdo base e um tnico nivel de carga.

Na presente pesquisa sdo usados indicadores de sensibilidade mas com estratégias
diferentes. Assim, os indicadores de sensibilidade sdo usados para guiar o processo de alocacio de
capacitores num processo heuristico de fase I que consiste em obter um conjunto de configurag¢des
factiveis atrativas e significativamente diferentes e depois, na fase II, é implementado o algoritmo
genético. Além dos indicadores de sensibilidade usados em [3,4] podem ser usados outros tais como
0 seguinte:

n
% :?'aiiQJ'+ZZ (ang __ﬁy' ]{')

C i J#i
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r,;Cos(0,-0,)VV,
B, = r;Sen(0,-0 V.V,

Na presente pesquisa, deve-se usar os indicadores de sensibilidade mostrados acima
assim como os indicadores de sensibilidade usados em [3,4] ¢ outros que eventualmente sejam

identificados usando-os em forma integrada.

Algoritmo Genético Proposto

E proposto um algoritmo de duas fases em que a primeira fase corresponde a uma
estratégia heuristica e a segunda fase corresponde ao algoritmo genético. A seguir sio apresentadas

as duas estratégias separadamente e depois o algoritmo integrado proposto.

5.3.1. Fase I: Estratégia Heuristica

A idéia basica é encontrar um conjunto de configuragdes factiveis, atrativas e
significativamente diferentes que permita gerar uma boa populago inicial antes que configuragoes

geradas aleatoriamente. Esta idéia apresentou excelentes resultados num outro problema complexo

de sistemas de poténcia [7].

Usando varios indicadores de sensibilidade, pode-se gerar as n, configuragdes iniciais
num processo heuristico construtivo de adicionar um banco de capacitores por vez até encontrar
uma configuragio factivel e que apresente o menor valor da fung¢@o objetivo. Em outras palavras,
pode-se obter uma configuragiio atrativa adicionando em cada passo um banco de 300 kVar na barra

considerada mais atrativa pelo indicador de sensibilidade e calculando em cada passo a fungdo

objetivo correspondente a adi¢lio dos capacitores e as perdas para todos os niveis de carga €

terminando o processo quando ja nlio ¢ mais possivel melhorar a fungiio objetivo o que significa que

foi encontrado um otimo local. Pode-se repetir o processo anterior agora proibindo em cada caso a
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inclusdo de uma das barras usadas no processo anterior obtendo um conjunto diversificado de
configuragdes iniciais atrativas e diferentes. Outra alternativa pode ser usar varios indicadares de
sensibilidade e / ou escolher varias propostas de cada indicador de sensibilidade para encontrar um
conjunto de configuragdes diferentes. Eventualmente, pode-se encontrar outras configuragdes
iniciais usando uma cspécic de “path relinking” (usado em tabu scarch) ou recombinagiio (usado no

algoritmo genético) entre as configuragdes geradas.

A fase I termina com a geragdo da populagdo inicial constituida de configuragdes
atrativas ¢ com uma lista de barras candidatas a alocag@o de capacitores. Ao contrario da maioria das
estratégias de redugdo de barras candidatas apresentadas na literatura especializada que usam

indicadores de sensibilidade usando a configuragdo base para encontrar um nimero reduzido de

barras candidatas, na presente proposta as barras candidatas a alocagéo sdo todas aquelas barras que

foram acionadas (usadas) na fase I e que aparecem em alguma das configuragdes iniciais. Deve-se
observar que as duas estratégias ndo s3o equivalentes pois na presente proposta as barras escolhidas

foram obtidas dentro de um processo dinamico de geragio de configuragdes.

5.3.2. Fase II: Algoritmo Genético

Na Fase Il ¢ implementado o algoritmo genético usando a populagdo inicial
encontrada na Fase I. Nesta fase siio implementadas todas as fungdes e estratégias do algoritmo

genético apresentado anteriormente.

533 Algoritmo Implementado

Fase I: Estratégia Heuristica:
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Realizar uma busca heuristica usando indicadores de sensibilidade e o nivel de carga

mais clevado. Em cada passo, deve-se adicionar um banco de capacitores de 300 kVar

até que a fungio objetivo ndo melhore (6timo local). Supor que as configuragdo obtida

possui k, barras com alocagdo de capacitores.

Repetir o passo anterior realizando &, buscas heuristicas ¢ proibindo em cada busca a

alocagio de capacitores numa das barras usadas no passo (1).

Sc o numero de configuragdes candidatas n, ja foi encontrada entiio termina a Fasc 1.

Em caso contrario encontrar as configuragdes restantes usando “path relinking”.

Armazenar as n, configuragdes de elite como sendo um subconjunto da populagdo

inicial, n, < np,.

Fase I1: Algoritmo Genético:

Calculo da funciio objetivo (ou equivalente):

Para a populagio corrente, encontrar a fungdo objetivo de cada uma das

configuragdes da populagdo. Neste passo, para cada configuragdo da populagio,
deve-se resolver 3 problemas de fluxo de carga radial. Atualizar a incubente se

possivel.
Seleciio:

Usando um dos métodos de seleciio propostos, implementar a selegdo, isto ¢, encontrar
o nimero de descendentes de cada configuragdo.

Recombinacio:
Usando um dos tipos de recombinagdo propostos implementar a recombinagao.
Mutacio:

Usando um dos tipos de mutagio propostos implementar a mutagio. Assim foi obtida a
nova populagdo corrente.
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4. Testar critérios de parada:

Se um dos critérios de parada é satisfeita entdio parar o processo. Em caso contrario

voltar ao passo 1.

O Problema de Alocagio de Capacitores Variaveis

O caso de alocagiio de capacitores varidveis ¢ uma generalizagdo do problema de

alocagiio de capacitores fixos e representa a resolugdo de um problema mais complexo.

Definida uma configuragio para o nivel de carga elevado, deve-se encontrar a
configuragio (posigio dos taps de capacitores variaveis) dos outros niveis de carga. Existem duas

maneiras de implementar o problema de alocag@o de capacitores variaveis:

Usando a mesma estratégia usada no caso de alocagio de capacitores fixos. Neste caso,
deve-se fazer duas modifica¢des: (1) o tamanho de uma configuragdo neste caso deve
ser de um tamanho 3 vezes maior que no caso de capacitores fixos, € (2) o processo
deve levar em conta que os capacitores alocados nos niveis de carga inferiores devem

ser menores ou iguais que os capacitores alocados no nivel de carga clevado.

Implementar o algoritmo genético somente para o nivel de carga mais elevado e, para
cada configuragio, os capacitores alocados para os niveis de carga menores devem ser
obtidos por uma estratégia heuristica levando em conta a alocagio de capacitores no
nivel de carga mais elevado. Este processo consiste em realizar basicamente adiglo.
troca ou retirada de bancos a partir da configurag@o corrente e levando em conta o tipo
de perturbagiio realizado no nivel de carga elevada e os limites permitidos em carga
elevada. Entretanto, é importante mencionar que € possivel resolver esta parte do
problema por métodos de otimizagdo exata como foi realizado em [8] ou usando
enumerag¢do explicita para o caso em que a configuragdo analisada apresente poucas
barras com alocaglio. Este problema ¢é conhecido como “sizing problem™ na literatura

especializada.
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Na presente pesquisa foi implementada a primeira alternativa levando em conta que a recombinacio

deve ser implementada de mancira adequada considerando as adicdes para os diferentes niveis de

carga, assim como a mutagio.
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CAPITULO 6

TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

Usando o algoritmo genético proposto no capitulo anterior e um algoritmo de fluxo de carga,
foram realizados testes com trés sistemas conhecidos na literatura especializada: um sistemas de 10

barras, um sistema de 34 barras e um sistema de 70 barras.
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Sistema de 10 Barras

Este sistema apresenta 10 barras, tensio de 23KV ¢ poténcia base de 100 MVA. Os
dados completos deste sistema aparecem em [3] e encontram-se no apéndice A. Sdo realizados testes
usando os mesmos critérios usados no algoritmo genético proposto em [3]. Portanto, a fungio

objetivo assume a seguinte forma:

V=KeYT,P+K,P+K YC,
i=0 j=1

para o caso de 3 niveis dc carga ¢ onde o nivel de carga elevado ¢ levado em conta duas vezes. Os

pardmetros usados em [3] sdo os scguintes: K. = 0,06 $/KWh, K, =168 $/KW/ano, K.=4.9

$kaar, S(] = 1,1, S] = 0,6, Sz = 0,3.. T{j 21000, T1 = 6760, Tz = 1000 horas e ZC] éa capacidadc

total instalada (kVar) no sistema

Podem ser alocados até 5 bancos de 300 kVar em cada barra candidata e um

horizonte de opcragiio dc um ano. Para o caso de operagio sem compensagdo (sem alocagio de

bancos de capacitores) a fungdo objetivo apresenta um custo de operagiio de USS v = 329039.

Para o caso de alocagio de capacitores fixos o algoritmo genético encontra a

configuragdio mostrada na tabela 6.1 com fung@o objetivo v = 308907,80 USS.

Barra N°® de bancos de 300 kVar

Tabela 6.1: Alocagiio de Bancos de Capacitores
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Portanto, a alocagdo de capacitores produz um ganho de US$ 20.131,2 em relagiio a

operagdo sem alocagdo de capacitores, isto ¢, sem compensacio.

A tabela 6.2 mostra os resultados obtidos apds a aplicagdo de 25 testes para
capacitores fixos considerando-sc um tamanho dc populagdo de 100, taxa de recombinacio de 0,9 ¢

taxa de mutagiio de 0,050. Nos resultados apresentados na tabela 6.2 o algoritmo pdra apos executar

15 geragdes, isto ¢, apos processar 4500 problemas de fluxo de carga radial. N°® ger indica a geraciio

na qual foi encontrada a incumbente (melhor solugiio encontrada durante o processo)

N° N° alea. N° ger Objetivo
1 2345 10 308907,80
3456 11 309907,80
4567 06 308907,80
5678 08 308907,80
1121 308907,80
308963,80
308907,80
308907,80
308907,80
308907,80
308907.80
308963,80
308907,80
308907,80
308907,80
308907,80

308907,80
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4061 10 308907,80
4162 12 308907,80
4263 08 308907,80
4465 14 308907,80
6090 11 308907,80
6292 07 308907,80
6393 09 308907,80

6494 30 308907,20

Tabela 6.2: Capacitores Fixos - 10 barras

Os melhores resultados encontrados ap6s a aplicag@o de varios testes para alocagdo

de banco de capacitores fixos sio apresentados na Tabela 6.3

v =308907,80 n =1 ns=2
v =308963,80 n =1 = ns =2
v =309034,80 n=1 ns=1
v =2309041,20 n =1 = ns =3
v = 309049,00 n =1 = ns =2
v =309079,40 n =1 - ns=2
v =309091,00 ns =1
v =1309134,20 = =1 ns =2
v =309154,30 - ny=1 ns=1
v =1309202,40 ny=1 ns =3 Ne =3

Tabela 6.3: As Melhores Configuragdes Encontradas
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Os mclhores resultados foram obtidos com tamanho da populagio em torno de 100,

taxa de recombinagiio variando entre 0,5-0,9 ¢ taxa de muta¢do em torno de 0,050.

Para o caso de alocagio de capacitores varidveis, o algoritmo genético encontra a

configuragio mostrada na Tabela 6.4 com fi ung¢do objetivo v = 307585,40 USS.

Barra N° de bancos para carga:

Elevada Média Baixa

Tabela 6.4: Aloca¢io de Bancos de Capacitores Variaveis

Portanto, a alocaglio de capacitores produz um ganho de USS21.453.60 em relagdo a

operagdo sem alocagdo de capacitores, isto ¢, sem compensagio.
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A tabela 6.5 apresenta os resultados obtidos para alocagdo de capacitores variaveis -

10 barras, apds a realizagdo de 25 testes usando um tamanho de populacdo de 100, taxa de
recombinacio de 0,90 e taxa de mutagdo de 0,020. Nos testes apresentados na tabela 6.5 o algoritmo

para apds executar 30 geragdes, isto €, apos processar 9000 problemas de fluxo de carga radial.

N° N° alea. N° ger Objetivo

1 1234 30 307585,40
2345 29 307633,4Q

3456 25 307587,00

1121 18 307587,00

1222 29 307631,10

1323 29 307624,80

1424 26 307608,20

1525 307608,20

2133 307587,00

2234 307652,50

307652,60

307652,60

307587,00

307609,70

307587,00

307585,40

307663,00

307587,00

307591,90

307587,00
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307601,80
307587,00
307587,00
307587,00

307608,20

Tabela 6.5: Capacitores Variaveis - 10 barras

As melhores configuragdes encontradas para capacitores variaveis apos varios testes

v =307585,40
carga elevada:
carga média:
carga baixa:

v =307587,00
carga clevada:
carga média:
carga baixa:

v =307590,30
carga elevada:
carga média:
carga baixa:

v=307591,90
carga clevada:
carga média:
carga baixa:
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aplicados para diferentes valores do pardmetro de controle encontram-se na tabela 6.6

AVA
AVAYA)

.12 13 14 15 16 17 18



v =307596,90
carga clevada:
carga meédia:
carga baixa:

v =307598,50
carga clevada:
carga média:
carga baixa:

v =307599,00
carga clevada:
carga média:
carga baixa:

v=2307601,80
carga clevada:
carga média:
carga baixa:

v =307608,20
carga elevada:
carga média:
carga baixa:

v =307609,70
carga clevada:
carza média:
carga baixa:

I'11=0

n=1
n=1
n.=0

Tabela 6.6: As Mclhores Configura¢des Encontradas — Sistema de 10 barras.
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Sistema de 34 Barras

Estc sistema apresenta 34 barras, tensdo de 11KV poténcia base de 100 MVA. Os

dados deste sistema aparccem em [15] ¢ sio apresentados no apéndice A. Os parimetros usados

foram os mesmos usados em [2], isto ¢, um custo fixo de instalagio de bancos de capacitores de

USS$ 1000 ddlares em cada barra usada ¢ um custo de US$900 délares por cada banco de 300 kVar
instalado. Os outros dados sio: K. = 0,06USS / KWh, So=1.8, S, =1,0, S, =0,5, To= 1000, T, =

6760, T, = 1000 ¢ um horizonte de operagiio de um ano.

Para o caso de opcragio sem compensagdo, isto ¢, sem alocagio de bancos de

capacitores, a fungdo objetivo apresenta um custo de US$ 140.376,80.

Para o caso de alocagdio de capacitores fixos o algoritmo genético encontra a

configuragdo mostrada na tabela 6.7 e cuja fungfo objetivo é v = 114.525,80 USS.

Barra N°de bancos de 300 kVar

Tabela 6.7: Alocacio de Banco de Capacitores Fixos.
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A tabela 6.8 apresenta os melhores resultados encontrados ap6s a aplicagdo de virios

testes para a alocagfio de banco de capacitores fixos onde em média, em cada teste foram

processados 9000 problemas de fluxo de carga radial.

v =114525,80

=114615,10
v =114660,80
v =114670,70
v=114678,80
v =114709,60
v =114718,50
v =114727,50
v =114750,10

v=114751,10

Tabela 6.8: As Melhores Configuragdes Encontradas

Portanto, a alocagdo de capacitores produz um ganho de US$ 25.851,00 em relagdo a

operag¢do sem alocagiio de capacitores, isto ¢, sem compensagio.
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Para o caso de alocagiio de capacitores variaveis, o algoritmo genético encontra a

configuragdo mostrada na Tabcla 6.9 com fungio objetivo v =113.845,10 USS.

Barra N°? de bancos para carga

Elevada Média Baixa

Tabela 6.9: Alocagio de Bancos de Capacitores Variaveis
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A tabela 6.10 mostra os resultados obtidos apds a aplicagdo de vérios testes para
capacitores variaveis onde em cada teste foram processados em torno de 18000 problemas de fluxo

de carga radial.

v =113845,10 Nivel de carga:
média
3
3
2

v =113933,90 Nivel de carga:
média
3
2
3

v =113967,40 Nivel de carga:
média
3
2
3

v =113985,00 Nivel de carga:
- média
2
3
3

v =113989,00 Nivel de carga:
média
3
3
2
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v =113997,10

v =113998,20

v =114001,60

v =114003,10

10: v =114008,90

alta
3
3
2

alta
3
3
2

alta
3
3
3

alta
2
3
3

alta
3
2
3

Nivel de carga:
média
3
2
2

Nivel de carga:
média
3
3
2

Nivel de carga:
média
3
3
2

Nivel de carga:
média
2
3
3

Nivel de carga:
média
3
2
3

Tabela 6.10: Melhores Resultados para Capacitores Variaveis

baixa
1
2

baixa
1

Portanto, a alocagido de capacitores produz um ganho de US$ 26.531,7 em relagdo a

operagdo sem alocagdo de capacitores, isto €, sem compensagao.
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Sistema de 70 Barras

Este sistema apresenta 70 barras, tensdo de 12,66 KV e poténcia base de 100 MVA.
Os dados completos deste sistema aparecem em [10] ¢ sdo apresentados no apéndice A. Os
parametros utilizados foram os mesmos usados em [2], isto €, um custo fixo de instalagdo de bancos
de capacitores de USS1000 em cada barra usada e um custo de US$900 para cada banco de 300
kVar instalado. Os outros dados sido: K, = 0,06 US$ /KWh, Sy=1,8, S;=1,0, S,=0,5, To= 1000,

Ty = 6760, T, = 1000 e um horizonte de operaciio de um ano.

Para o caso de operagdo sem compensagdo, isto ¢, sem alocagdo de bancos de

capacitores, a fungiio objetivo apresenta um custo de US$146.407.

Para o caso de alocagio de capacitores fixos o algoritmo genético encontra a

configuragiio mostrada na tabela 6.11 e cuja fungiio objetivo é v = 105.693,00USS.
Barra original Barra modificada N° de bancos de 300 kVar
17 19
50 62

Tabela 6.11: Alocagido de Banco de Capacitores Fixos

Portanto, a alocagdo de capacitores produz um ganho de USS 40.714 em relagio a

operagiio sem alocagdo de banco de capacitores.
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Os melhores resultados encontrados apds a aplicagdo de varios testes para alocagio

de bancos de capacitores fixos sdo apresentados na tabela 6.12. Nos testes da tabela 8.12 o algoritmo

para apos executar 30 geragdes, isto €, apos executar, em média, 9000 problemas de fluxo de carga

radial.

v =105693,00

v =105693,00

v = 105706,40

v =105715,00

v =105729,50

v =105732,90

v =105740,80

v = 105780,00

v = 105857,30

o

barra original.
17
50

barra original.
16
50

barra original.
18
50

barra original.

19
50

barra original.
20
50

barra original.
21
50

barra original.
15
50

barra original.
14
50

barra original.
23

50

6 7
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barra modificada
19
62

barra modificada
18
62

barra modificada
20
62

barra modificada
21
62

barra modificada
22
62

barra modificada
23
62

barra modificada
17
62

barra modificada
16
62

barra modificada
25
62
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AVAVAL

N° de Bancos
1
4

N° de Bancos
1
4

N° de Bancos
1
4

N° de Bancos
1
4

N° de Bancos
1
4

N° de Bancos
1

4

N° de Bancos
1
4

N° de Bancos
1
4

N° de Bancos
1
4

.12 13 14 15 16 17

18



v =105990,40 barra original. barra modificada N°® de Bancos
13 15 1
50 62 4

Tabela 6.12: As Mclhores Configuragdes Encontradas para Capacitores Fixos

Para o caso de alocagiio de capacitores varidveis, o algoritmo genético cncontra a

configuragdio mostrada na tabela 6.13 com fungdo objetivo v =103.516,20USS$.
Barra Barra N° de bancos para carga
original modificada Elevada Média
17 19
50 62

Tabela 6.13: Alocagio de Capacitores Variaveis

As melhores configuragdes encontradas para capacitores variaveis apos varios testes

aplicados para diferentes métodos de controle encontram-se na tabela 6.14. Nos testes da tabela 6.14

o algoriimo para apds executar, em média, 18000 problemas de fluxo de carga.

v =103516,20 N° de bancos em carga:

Barra original Barra modificada média baixa
17 19 1 1
50 62 4

v =103564,60

Barra original Barra modificada
16 18
50 62
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v =103582,80
Barra original
20
50

v =103686,30
Barra original
17
50

v=103693,00
Barra original
18
50

v =103783,60
Barra original
15
50

v =103742,00
Barra original
22
50

v =103983,30
Barra original
15
51

v=103984,10
Barra original
16
51

o

Barra modificada
22

62

Barra modificada
19
62

Barra modificada
20
62

Barra modificada
17
62

Barra modificada
24
62

Barra modificada
17
03

Barra modificada
18
63
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6
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meédia

média

13

1
4

14
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v =103990,50

Barra original Barra modificada média
18 20 1
51 63 4

Tabela.6.14: As Melhores Configuragdes Encontradas

Portanto, a alocagdo de capacitores produz um ganho de US$42.890,8 em relagdo a

operagdo sem alocagdo de bancos de capacitores.

O algoritmo genético encontra configuragdes de melhor qualidade que as

configuragdes encontradas pelo algoritmo genético apresentado em [3] para o sistema de 10 barras.

Quando comparado com o algoritmo TS apresentado em [16] o algoritmo genético
proposto encontra as melhores configuragdes encontradas pelo algoritmo TS para o sistema de 10
barras (para alocagdo de capacitores fixos e varidveis) e de 70 barras (alocagdo de capacitores fixos e

variaveis), assim como a melhor configuragdo para o sistema de 34 barras para o caso de capacitores

fixos. Para o caso de capacitores variaveis, a melhor configuragdo encontrada pelo algoritmo

genético apresenta um movimento de 44 US$ superior (pior qualidade) que o algoritmo TS.

Entretanto, para todos os testes, o esforgo computacional do algoritmo genético é muito menor.

AVA
AVAYA)

2 3 4 5 6 ) Eunespw. 12 13 14 15 16 17 18



CAPITULO 7

CONCLUSOES

Nesse trabalho foi apresentado um algoritmo genético para o problema de alocag¢iio

de capacitores em sistemas de distribuicfo radiais a fim de reduzir as perdas de operagdo do sistema

elétrico.

O algoritmo genético desenvolvido trabalha adequadamente e encontra excelentes
configuragdes para os sistemas testados. Particularmente, o algoritmo encontra topologias de melhor
qualidade que os encontrados pelo algoritmo genético apresentado em [3], para o sistema de 10
barras e realizando os testes para as mesmas condi¢des de operagdo. O melhor desempenho do

algoritmo apresentado, em relagiio ao algoritmo genético proposto em [3], deve-se provavelmente a

dois motivos: (1) o Algoritmo genético desenvolvido na presente pesquisa usa operadores e fungdes

de melhor qualidade assim como uma eficiente implementagdo da geragio da populacdo inicial, e
(2) o aigoritmo genético proposto em [3] usa a chamada técnica de reducdo de bancas candidatas
que exclur algumas barras interessantes para alocagdo de bancos de capacitores. Assim, por
exemplo, a barra 6 ¢ excluida da lista de barras candidatas. Entretanto, na topologia encontrada por

nosso algonitmo genético, a barra 6 ¢ justamente a barra que recebe o maior suporte de reativos

(bancos de capacitores).
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Para os outros sistemas testados, o algoritmo genético proposto encontra
configuragdes de boa qualidade. Entretanto, essas topologias sio ligeiramente inferiores aos
encontrados usando um algoritmo tabu search apresentado em [16] para o caso do sistema de 34
barras com capacitores varidveis, embora o esforgo computacional do algoritmo genético scja

significativamente menor que o algoritmo genético para todos os sistemas testados.

Nos sistemas de 34 ¢ 70 barras nio é possivel fazer comparagdes com outras

propostas tais como as apresentadas em [1] ¢ [4] porque as condi¢des de opcragdo nio sdo

exatamente iguais.
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APENDICE A

SISTEMAS TESTADOS

Este apéndice apresenta os dados dos trés sistemas conhecidos na literatura

especializada e utilizados nos testes realizados para a resolugdo do algoritmo genético usado no

problema de alocagio de capacitores em sistemas de distribui¢do radial. Os dados das barras e das

linhas estdo representados em Tabelas. Em A.1. estdo os dados completos do sistema de 10 barras

[3]. em A.2. estdo os dados completos do sistema de 34 barras [16] e em A.3. estdo os dados do
sistema de 70 barras [7].
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Dados Completos do Sistema de 10 Barras [3]

O sistema hipotético de 10 barras apresenta uma tensio base de 23 KV, poténcia base
de 100 MVA. Seus dados foram obtidos da referéncia [3]. Abaixo estd a Tabela 1 com os dados das

barras e a Tabela 2 com os dados das linhas.

HHHH

2 ?I 4]

hhh

Fig. A.1.: Diagrama Unifilar do Sistema de Distribuigdo de 10 barras

g‘l
AVAVAY

cm 1 2 3 4 5 6 ) Eunespw 13 14 15 16 17 18



No. das Barras
1

S O 0 N A W N

—

Barra Inicial

Tabela Al: Dados da Referéncia [3]

DADOS DAS BARRAS

Poténcia Ativa(kW)

1640
980
1150
780
1610
1598
1790
980
1840
0,0

Poténcia Reativa(kVAr)
200
130
60

Tabela A2: Dados da Referéncia [3]

DADOS DAS LINHAS

Barra Final Resisténcia da Sec¢io Reactincia da Secio
em (ohms) em (ohms)

O ® N VL A W

Subestagao

S unesp

5,3434
4,7953
2,0552
0,9053
1,9831
0,6984
0,7463
0,0140
0,1233

3,0264
2,7160
1,1640
0,7886
1,7276
0,6084
1,2050
0,6051
0,4127
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Dados Completos do Sistema de 34 Barras [16]

0 sistema hipotético de 34 barras apresenta uma tensio base de 11 KV, poténcia base de
100 MVA. Scus dados foram obtidos da referéncia [16]. Abaixo esta a Tabela 3 com os

dados das barras ¢ a Tabela 4 com os dados das linhas.

4567891011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

L, 23
L] || .
LTI T T T T T ET

34 33 32 31 30 29 28 27 26 25 24 23

I N O
T T

Fig. A.2.: Diagrama Unifilar do Sistema de Distribui¢o de 34 Barras
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Tabela A3: Dados da Referéncia [16].

Dados das Barras

N'. das Barras Poténcia Ativa (W) Poténcia Reativa (kVAr)
0,00 .0,00
230,00 142,50
0,00 0,00
230,00 142,50
230,00 142,50
0,00 0,00
0,00 0,00
230,00 142,50
230,00 142,50
0,00 0,00
230,00 142,50
137,00 84,00
72,00 45,00
72,00 45,00
72,00 45,00
13,50 7,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
230,00 142,50
137,00 85,00
75,00 48,00
75,00 48,00
75,00 48,00
57,00 34,50
57,00 34,50
57,00 34,50
57,00 34,50

NeRN-CRRN B NV, R S
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Barra Inicial

k.
[=TANe 2N~ BN e NV, IE VA S

S

Barra Final

6

7

Tabela A4: Dados da Referéncia [16].

Dados das Linhas

Resisténcia da Secio Reacta
em (ohms) :
0,1170
0,1073
0,1645
0,1495
0,1495
0,3144
0,2096
0,3144
0,2096
0,1310
0,1048
0,1572
0,2096
0,1048
0,0524
0,1794
0,1645
0,2079
0,1890
0,1890
0,2620
0,2620
0,3144
0,2096
0,1310
0,1048
0,1572
0,1572
0,1572
0,1572
0,2096
0,1572
0,1048
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ncia da Se¢io

em (ohms)
0,0480
0,0440
0,0457
0,0415
0,0415
0,0540
0,0360
0,0540
0,0360
0,0225
0,0180
0,0270
0,0360
0,0180
0,0090
0,0498
0,0457
0,0473
0,0430
0,0430
0,0450
0,0450
0,0540
0,0360
0,0225
0,0180
0,0270
0,0270
0,0270
0,0270
0,0360
0,0270
0,0180




A3. Dados Completos do Sistema de 70 Barras [7]

0 sistema hipotético de 70 barras apresenta uma tensdo base de 12,66 KV, poténcia base

de 100 MVA. Scus dados foram obtidos da referéncia [7]. Abaixo esta a Tabela § com os dados das
barras ¢ a Tabela 6 com os dados das linhas.

27 28 29 30 31 32 33 34

||
I

27¢ 28c 65 66 67 68 69 70 88 89 90

L]
|

1

8910 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 35
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|
5

55 56

5 36 37 38 |42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 sS4
|| || |
l

Fig. A.3.: Diagrama Unifilar do Sistema de Distribui¢@o de 70 Barra
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Tabela AS: Dados da Referéncia [7].

Dados das Barras

N°. das Barras Poténcia Ativa (M) Poténcia Reativa (kVAr)
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
2,60 2,20

40,40 30,00
75,00 54,00
30,00 22,00
28,00 19,00

145,00 104,00

145,00 104,00
8,00 5,50
8,00 5,50
0,00 0,00

45,50 30,00
60,00 35,00
60,00 35,00
0,00 0,00
1,00 0,60

114,00 81,00
5,30 3,50
0,00 0,00

28,00 20,00
0,00 0,00
14,00 10,00
14,00 10,00
26,00 18,60
26,00 18,60
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
14,001 0,00
19,50 14,00
6,00 4,00
26,00 18,55
26,00 18,55
0,00 0,00
24,00 17,00
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N°. das Barras
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

Poténcia Ativa (kW)

24,00
1,20
0,00
6,00
0,00

39,22

3922
0,00

79,00

384,70
384,70

40,50
3,60
4,35

26,40

24,00
0,00
0,00
0,00

100,00
0,00
1244,00

32,00

0,00
227,00

59,00

18,00

18,00

28,00

28,00

unesp

Poténcia Reativa (kVAr)

17,00
1,00
0,00
4,30
0,00

26,30

26,30
0,00

56,40

274,50
274,50

28,30
2,70
3.50

19,00

17,20
0,00
0,00
0,00

72,00
0,00

888,00

23,00

0,00
162,00

42,00

13,00

13,00

20,00

20,00

.12 13 14 15 16 17 18



Tabela A6: Dados da Referéncia [7]

Dados das Linhas

Barra Inicial Barra Final Resisténcia da Se¢ido Reactiéncia da Sec¢io
em (ohms) em (ohms)
0,0005 0,0012
0,0005 0,0012
0,0001 0,0001
0,0015 0,0036
0,0251 0,0294
0,3660 : 0,1864
0,3811 0,1941
0,0922 0,0470
0,0493 0,0251
0,8190 0,2707
0,1872 0,0619
0,7114 0,2351
1,0300 0,3400
1,0440 0,3450
1,0580 0,3496
0,1966 0,0650
0,3744 0,1238
0,0047 0,0016
0,3276 0,1083
0,2106 0,0696
0,3416 0,1129
0,0140 0,0046
0,1591 0,0526
0,3463 0,1145
0,7488 0,2475
0,3089 0,1021
0,1732 0,0572
0,0044 0,0108
0,0640 0,1565
0,3978 0,1315
0,0702 0,0232
0,3510 0,1160
0,8390 0,2816
1,7080 0,5646

1,4740 0,4873
0,0044 0,0108

0,0640 0,1565
0,1053 0,1230
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