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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo apresentar um aplicativo para auxiliar no planejamento
de sistemas elétricos, através de uma metodologia para controle de tensdo e minimizagao das
perdas, através da otimizacdo da injecdo de reativos, mantendo a tensdo nos barramentos dentro
de limites pré estabelecidos. A metodologia desenvolvida € baseada em um sistema hibrido, que
utiliza inteligéncia computacional baseada em um algoritmo genético acoplado a um programa
de fluxo de carga (ANAREDE), que interagem para produzir uma solucdo 6tima. Os resultados
obtidos mostram que a técnica baseada no algoritmo genético € bem adequada ao tipo de
problema ora tratado referente a minimizacdo de perdas reativas e a melhoria do perfil da tensdao
em redes elétricas, sendo este atualmente um problema critico em parte do Sistema Interligado

Nacional (SIN).



ABSTRACT

This work aims to present a software to support the planning of power systems, through a
methodology of voltage control and losses minimization, by the optimization of reactive
injection, keeping the voltage in the bus between the established boundaries. The developed
methodology is based in a hybrid system, that use artificial intelligence based in a genetic
algorithm linked to a load flow software(ANAREDE), that interact to produce an optimal
solution. The results showed that the technique based in a genetic algorithm is adequate to the

problem of minimization the reactive losses.
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CAPITULO 1 - Introducao

1.1 Introducao

A preocupacdo com o desenvolvimento de ferramentas computacionais que auxiliem a
opera¢do e o planejamento de sistemas elétricos de poténcia € uma constante entre as empresas
do setor elétrico, visto que a complexidade dos problemas deste setor geralmente acabam por

inviabilizar a solu¢do e andlise destes via métodos que ndo sejam automatizados.

A proposta desta dissertacdo é apresentar uma metodologia, baseada em software, para
controle de tensdo dos barramentos € a minimizac¢do das perdas em um sistema elétrico, através

de um método baseado em um algoritmo genético acoplado ao um programa de fluxo de carga.

O programa de fluxo de carga utilizado neste aplicativo € o ANAREDE, desenvolvido
pelo Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPEL), e o padrdo de entrada de dados segue o

mesmo adotado por este.

O principal ponto inovador desta metodologia, € que esta utiliza em sua composi¢ao
padrdes e softwares ja consagrados pelo setor elétrico, possibilitando assim uma maior
usabilidade da ferramenta, de forma que sistemas elétricos modelados para serem utilizados com
o ANAREDE, que facilmente sdo encontrados em empresas ou 6rgdos do setor, podem ser
utilizados sem que haja necessidade de qualquer forma de ajuste ou conversdao para um novo

formato de dados.

Um outro ponto a destacar, € o fato de que a utilizacdo de um programa de fluxo de carga
consolidado pelo setor elétrico, faz com que o aplicativo esteja sempre atualizado, e possibilita
que sejam utilizados sistemas elétricos reais e complexo, como o Sistema Interligado Nacional
(SIN), que possui diversas especificidades e complexidades, que programas de fluxo de carga

simplificados ndo seriam capazes de gerar.



1.2 Revisao Bibliografica

A utilizacdo de algoritmos genéticos na soluc@o de problemas que envolvem a otimizacgao
da configuracdo operativa de sistemas elétricos, tem sido uma opcdo amplamente considerada
por muitos pesquisadores em diversas institui¢des académicas ao redor do mundo, como pode ser

observado a seguir.

WONG et al. (1995) utiliza um algoritmo genético para solucionar o problema de fluxo

de carga.

PINHEIRO et al. (1998) utiliza uma técnica de otimizacdo baseada em algoritmo
genético, acoplada a um programa de fluxo de carga, com a inten¢do de obter um controle de

tensdo e a minimizagao das perdas em um sistema elétrico de poténcia.

Zhu et al. (2002) propde um método para reconfiguracdo de redes de distribuicao baseada

em um algoritmo genético refinado.

MENDEL et al. (2006) apresenta um sistema hibrido de otimizagdo, utilizado na
restauracdo de sistemas elétricos de poténcia. Este sistema € baseado em um algoritmo genético,

que utiliza um programa de fluxo de carga para avaliar as op¢des sugeridas pelo algoritmo.

MALACHI et al. (2006) apresenta um algoritmo para selecio da agcdo de controle
corretiva, para a tensdo nas barras e para a potencia reativa nos geradores em sistemas de

potencia, utilizando algoritmos genéticos.

MIASAKI et al. (2007) apresenta uma estratégia para representar o problema de
planejamento da expansdo da transmissdo a longo prazo. Um algoritmo genético especializado
foi implementado com intencdo de fornecer como solugdo, a quantidade e o local, onde devem

ser instaladas as novas linhas e transmissdo e os dispositivos de compensacdo em série.

Beé (2007) em sua dissertacao de mestrado, implementa um algoritmo genético na busca
6tima dos tipos de bancos de capacitores(fixo ou automatico), tamanhos dos bancos (em kvar) e

localizagao dos mesmos em alimentadores de distribuigao.



TING et al. (2008) apresenta uma metodologia de otimizacdo hibrida, utilizando os

Algoritmos Genéticos e Enxame de Particulas para a avaliacdo de fluxo de carga em sistemas

elétricos de poténcia.

ESTEVAM (2008), em sua tese de doutorado propde um algoritmo branch-and-bound

ndo linear para resolver o problema de planejamento e despacho 6timo de fontes de poténcia

reativa em sistemas de energia elétrica.

1.3 Contribuicoes

O desenvolvimento deste trabalho apresenta ganhos, tanto para o meio académico quanto

para as empresas do setor elétrico, sendo os principais:

Demonstra a eficicia do uso de técnicas de inteligéncia artificial para solug¢des de
problemas complexos envolvendo o setor elétrico;

Apresenta uma metodologia, onde se utiliza um software externo para auxiliar no
calculo do fitness de individuos, em um algoritmo genético;

Apresenta uma solugdo de software para o auxilio no planejamento da operacdo
de sistemas elétricos, onde utiliza-se padrdes de entrada de dados ja consolidados

pelo setor elétrico.

1.4 Estrutura do Trabalho

A dissertacdo foi desenvolvida em seis capitulos, conforme a descricio apresentada a

seguir:

Capitulo 2 - Algoritmos Genéticos: Neste capitulo é apresentado uma
introducao tedrica sobre algoritmos genéticos, abordando os principais conceitos e
técnicas, com o intuito de fornecer um subsidio minimo necessério para o leitor
desta dissertacao.

Capitulo 3 — Conceitos Basicos Sobre Sistemas de Poténcia: Conceitos Bésicos

e revisdo de alguns aspectos tedricos sobre sistemas de poténcia e sobre fluxo de



carga sdo abordados neste capitulo, visando, assim como no Capitulo 2, fornecer
um subsidio minimo necessario para o leitor desta dissertacao.

Capitulo 4 — Metodologia de Otimizacdo: Neste capitulo sdo discutidos
assuntos relativos a metodologia de otimizacdo utilizada, detalhando as
caracteristicas do algoritmo genético, assim como a interacdo com o programa de
fluxo de carga.

Capitulo 5 — Detalhamento do Software: Neste capitulo é apresentado uma
visdo geral sobre o aplicativo desenvolvido, abordando a sua estrutura de
software, assim como suas funcionalidades.

Capitulo 6 — Estudo de Caso — Sistema Mato Grosso: Neste capitulo sdo
demonstradas as funcionalidades do sistema apresentado, através de um estudo de
caso, utilizando como base um sistema real.

Capitulo 7 — Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros



CAPITULO 2 - Algoritmos Genéticos

2.1 - Introducao

Os algoritmos genéticos (AG’s) tém sido amplamente utilizados em diversas areas do
conhecimento para a otimizacdo de problemas reais, devido principalmente a sua aplicabilidade
em sistemas que envolvem muitos parametros. Dentre as diversas dreas pode-se citar: a

engenharia como um todo, a computagdo cientifica, a biologia, a economia, entre outras.

Neste capitulo o algoritmo genético é abordado de forma geral, sendo apresentados seus
principias conceitos, dando-se €nfase nas duas principais derivacdes de AG, que sdo os AG’s
bindrios e os AG’s continuos, que tém sido amplamente usados pela comunidade cientifica na

otimizacgao de grandes sistemas (HAUPT, 2004).

2.2 - Consideracoes Iniciais

Muitos problemas reais possuem um alto grau de complexidade, geralmente envolvendo
um grande nimero de parametros que devem ser considerados, o que se reflete em um elevado
nimero de varidveis a serem combinadas para que se obtenha uma solucdo Otima. A
conseqiiéncia desses fatores é que a otimizacdo destes via técnicas de otimizagdes cldssicas,

como por exemplo, o método simplex, torna - se lenta e em certos casos invidvel.

Com isso, surgiu a necessidade do desenvolvimento de técnicas que solucionassem esse
tipo de problema com maior rapidez e eficicia. Dentre as vdrias técnicas estdo os Algoritmos
Genéticos (Holland, 1975), Enxame de Particulas (Kennedy, 1995), Redes Neurais (Haykin,
1994).

Os Algoritmos Genéticos foram propostos primeiramente por John Holland (Holland,
1975), e estes se constituem de uma técnica de otimizagcdo baseada nos principios da genética e

da sele¢do natural (HAUPT, 2004).



A idéia bésica dos AG’s € a de manter uma populacao de individuos (ou cromossomos),
representando solucdes candidatas para o problema, que evoluem ao longo do tempo (ou
geracoes) através de um processo de competi¢do, em que os mais aptos (melhores fitness) t€ém
maiores chances de sobreviver e de se reproduzir. A reprodugdo se baseia em um processo de
selecao de individuos e de modificacao das solugdes candidatas que eles representam, através de
operadores como cruzamento (ou crossover) ¢ mutacao. Um esquema simplificado de um AG é

apresentado na forma de um algoritmo na figura 2.1, e através de uma fluxograma na figura 2.2.

Algoritme Genético Classico
1: P+« Populagio Imeial;
1 enguanto condigic nio satrsfata faca
1 P+ Seleciol Fl;
4 P+ Cruzamentos( P');
i P —Mutagdes| P):
& fim enguanto
7: Solugdo «Melhor individuo( F);

Figura 2.1 — Algoritmo Genético simplificado
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Figura 2.2 — Fluxograma de um Algoritmo Genético Simples



Dentre as principais vantagens do uso de AG’s estao (HAUPT, 2004):

e Trabalha com variaveis continuas e discretas;

e Naio requer informacdes de derivadas;

e Realiza buscas simultaneas;

e Trabalha com um grande nimero de variaveis;

e Trabalha bem com computagdo paralela;

e Otimiza varidveis em fun¢des extremamente complexas;

e Prover uma lista de varidveis otimizadas, ndo apenas uma como em outros
métodos;

e Pode trabalhar com variaveis codificadas;

e Trabalha com diversos tipos de dados dentre estes: dados gerados

numericamente, dados experimentais, fun¢des analiticas etc.

2.3 — Definicao de Cromossomo

O conjunto das varidveis que serdo otimizadas € denominado de cromossomo.
Considerando Ny,;, 0 nimero de varidveis, € p; p2, ps... Pnvar, @ representacio de cada varidvel a

ser otimizada, pode-se entdo representar um cromossomo da seguinte forma:

Cromossomo = [Py, Pz, Ps, ., Prvar] (2.1)

Tomando como exemplo o caso de um cromossomo com representacao bindria e que

possui um N,,, igual a 3, tem-se que este poderia ser configurado da seguinte forma:

Cromossomo =[0010,0101,0101]



Assim como o caso de um cromossomo com representacdo continua e que possui 0

mesmo valor para N,,,, ter-se-ia entdo a seguinte configuracgao:

Cromossomo = [2.364, 8, 10.9632]

O numero de varidveis a serem otimizadas, deve ser minimo, de forma que apenas sejam
utilizadas as varidveis de interesse do problema, pois a necessidade de processamento

computacional cresce proporcionalmente com o aumento do ndmero de varidveis.

2.4 - Definicao da Funcao Objetivo

A funcdo objetivo do sistema geralmente é uma funcdo matemdtica, um experimento ou
um procedimento, que t€m como entrada um conjunto de varidveis, ou seja, um cromossomo, €
como saida a aptidao (fitness) de um determinado cromossomo, como pode ser observado na

equagdo 2.2.

fitness = f(cromossomo) (2.2)

O fitness de um cromossomo determina o quanto a solu¢do representada pelo mesmo estd
apta para solucionar o problema em questdo. Este parametro é de suma importancia no processo
de otimizacdo em um AG, visto que € a partir deste que sdo determinadas quais solugdes t€m
maior probabilidade de serem mantidas para uma préxima geracdo no processo iterativo do

Algoritmo Genético.



2.5 - Populacao de Individuos

A populagdo de individuos em um AG € definida como sendo um conjunto de
cromossomos, onde seu tamanho, ou seja, a quantidade de cromossomos que contém esta
populacdo € determinada de acordo com a necessidade do problema, sendo na maioria dos casos
um numero fixo, e em outros varidvel, como pode ser observado em (Shi, 2003) e (Koumousis,

2006) .

cromosomo 1
cromosomo 2 2.3)

populagdo =| cromosomo 3

cromosomo 77

Para que se inicie o processo iterativo e evoluciondrio do AG, € necessdrio a formacdo de
uma populac¢do inicial, que pode ser gerada de forma aleatdria, respeitando as restricdes impostas
pelo problema em questdo, ou de forma pré-determinada, com o intuito de melhorar o
desempenho do AG. O uso desta ultima solucdo deve ser visto com cautela, pois a indevida
utilizacdo desta pode induzir o algoritmo a convergir para uma solucdo local, ou seja, uma

solu¢do ndo otimizada.

2.6 — Selecao

Este operador tem como objetivo, simular o mecanismo de sele¢do natural que atua
sobre as espécies bioldgicas, em que os pais mais capazes geram mais filhos, a0 mesmo tempo
em que pais menos aptos também podem gerar descendentes, privilegiando os individuos com
funcdo de avaliagdo alta, sem desprezar completamente aqueles individuos com fun¢do de

avaliacdo extremamente baixa (Linden, 2006) .

Os cromossomos com maior fitness sao geralmente selecionados de acordo com uma taxa

de selecdo X;ae, como apresentado na equagao 2.4.



Ny =X, N (2.4)

keep rate pop

Onde: Ny¢ep = € a quantidade de cromossomos que devem ser selecionados;

Npop = € a quantidade de cromossomos que constituem populagao.

O valor de X, € escolhido arbitrariamente, de acordo com as caracteristicas do
problema, sendo que a utilizagdo de taxas muito altas podem ter como conseqiiéncia uma
populacdo pouco diversificada .Os cromossomos selecionados serdo mantidos para compor a

proxima geragao de cromossomos, enquanto que os nao selecionados serdao descartados.

Os Nieep cromossomos selecionados por possuirem os maiores fifness, serdo apenas uma
parte dos N,,, que irdo compor a geragdo seguinte. Sendo que 08 N,y — Nieep individuos, serdo
formados a partir de operacdes de crossover entre pares de individuos, selecionados a partir dos

Nieep cromossomos.

A selecdo dos pares para a realizacdo da operacdo de crossover pode ser realizada através

de diversos métodos, dentre eles podemos destacar:

- Método do Torneio: Este método consiste em selecionar uma série de individuos
aleatoriamente de uma populacdo e fazer com que eles entrem em competi¢cdo direta pelo direito
de se reproduzir, utilizando os seus fitness como fator determinante nesta, ou seja, o individuo

que tiver maior fitness vencera a competicao.

O ndmero de individuos que participam do torneio € definido pelo tamanho do
torneio(k), sendo que o valor de ‘k’ tem que ser maior ou igual a 2, visto que para valores

menores que este ndo haverd competicao.

- Método da Amostragem Estocastica Uniforme: Neste, todos os individuos sdo
mapeados para seguimentos contiguos de uma linha, sendo que o tamanho de cada segmento é

proporcional ao valor da avaliacao do individuo que estd sendo mapeado. Para selecionar — se os



n individuos que serdo pais na respectiva geragdo, é sorteado um ndmero i entre 0 e 1/n , que
serve como base para o sorteio. Depois sdo atribuidos n ponteiros que passam a apontar para
segmentos de reta, nas posi¢oes I, I + 1/n,i + Z/n R A S L 1/11- Os individuos que foram

apoontados serdo selecionados para a aplicacao dos operadores genéticos.

- Pareamento do topo ao fim: Esse método consiste em parear os cromossomos na

ordem decrescente de aptidao entre 0s N, cromossomo de maior aptiddo.

- Pareamento Aleatério: Nesse método o par de cromossomos ¢ escolhido

aleatoriamente dentro dos Ni.., cromossomos de maior aptidao.

- Pareamento através do “Método da Roleta”: Nesse método cada cromossomo é
associado a uma probabilidade, de acordo com seu fitness, de forma que quanto maior for este,
maior serd a probabilidade do correspondente cromossomo ser selecionado. Sendo assim, € como
se cada cromossomo ocupasse uma “fatia” de uma roleta, sendo que quanto maior a
probabilidade de determinado cromossomo maior serd a “fatia” deste. A selecdo € realizada
através de um nimero aleatério entre 0 e 1, sendo selecionado o cromossomo que possuir O

ndmero encontrado.

2.7 — Crossover

Esse operador tem como objetivo, a criagdo de um ou dois cromossomos, a partir de um
par de cromossomos selecionados. Sendo que, esta operacdo deve ser feita de tal forma que os

cromossomos gerados devem possuir informacao do par gerador destes.

A forma como esta operacdo € realizada varia geralmente com o tipo de representacdo

utilizada no AG, ou com a estratégia de otimizacao utilizada.

2.8 — Mutacao

z

A mutacdo € um operador que tem como principal funcdo prover diversidade na

populacdo do sistema, com intuito de diminuir a probabilidade de o AG encontrar um minimo ou



um méximo local. A forma como ¢é realizada esta operagdo, assim como o crossover, depende
do tipo de representacdo utilizada, e a quantidade de individuos que serdo modificados pela
mutacio é determinado pela taxa de mutacdo, sendo esta geralmente pequena, o que significa

que apenas uma pequena porcentagem da populacdo sofre mutagao.

2.9 - Representacoes de Algoritmos Genéticos

Os AG podem ser classificados de acordo com a representacdo das varidveis utilizada,

sendo que as formas mais comuns sdo:
- Algoritmo genético binario;

- Algoritmo genético continuo.

2.9.1 - Algoritmo Genético Binario

Os algoritmos genéticos bindrios sdo AG’s que representam as varidveis com uma string
bindria codificada. Um diagrama de blocos de um AG bindrio pode ser observado na figura

2.3(HAUPT, 2004).
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Figura 2.3 — AG binario

2.9.1.1 - Codificacao e Decodificacao de Cromossomos

Em virtude de o Algoritmo Genético bindrio trabalhar apenas com bits, faz — se
necessdrio a codificagdo das varidveis do sistema para a forma bindria, salvo os casos em que as
varidveis do sistema jd sdo varidveis bindrias (ou seja, apenas podem assumir os valores ‘0’ e

).

Geralmente a codificagdo das varidveis € realizada através de uma quantizacdo, sendo
que quanto maior for o ndmero de bits, menor serd o erro. Uma formulagdo matemaética proposta

para a codificacao binaria de acordo com (HAUPT, 2004) é:



pn _plo (25)

pnnrm =
Pri — P
—m m—1 —p
gene[m] = round{pwm -27" = szl gene[p]- 2t } (2.6)
Onde:
DPnorm = varidvel normalizada, 0 < p,ppm < 1.

Plo = Limite inferior da variavel.
Dhi = Limite superior da varidvel.

round {} = Arredonda para o inteiro mais préximo

gene [m] = Versao binéria de p,

E para decodifica¢do segundo também (HAUPT, 2004), pode ser:

3 (2.7)
pquam = den4m] 2T 4 2—(m+1)

m=1

Qn = pquant : (phi - plo )+ plo (28)
Onde:
Dquant = Versdo quantizada de pjom

g, = versdo quantizada de p,



2.9.1.2 — Crossover

Em AG’s bindrios, a operacdo de crossover , considerando a utilizacdo de apenas um

ponto de crossover, € dada da seguinte forma:

1 — Seleciona-se, arbitrariamente, um ponto dentro do cromossomo que serd denominado

de ponto de crossover, que serd 0 mesmo para ambos 0s cromossomos-pais.

2 — Realiza-se uma permutacdo entre as partes apos o ponto de crossover, gerando assim

dois novos cromossomos como poder ser observado na figura 2.4.

ponto de crossover

| ! =
cromossomo 1 | 1T} 11000
OO10T 1001100

11100 1100011
cromossomo 2 |\ gol gl 01110601
| [

¥
110002 1 10431 cromossomo 3

£161 6 1101(HHN) cromossomo 4
4

110000111001
001011010000

matriz de
populagio

Figura 2.4 — Operagéo de crossover em um AG binario

2.9.1.3 - Mutacao

Em AG’s bindrios a mutagdo, resume-se geralmente em mudar aleatoriamente um gene

de ‘1’ para ‘0’, sendo que a quantidade de mutacdes vai ser definida através da taxa de mutagdo.

2.9.2 - Algoritmo Genético Continuo

Quando o problema a ser solucionado necessita de uma alta precisdo, os AG’s bindrios

tornam-se invidveis para esse tipo de problemas, pois seriam necessarios muitos bits para a



representacdo de uma unica varidvel. Nestes problemas o uso de AG’s continuos torna-se mais

adequado.

Neste tipo de AG as varidveis sao representadas de forma real, ou seja, as varidveis nao
necessitam ser codificadas, sendo a precisdo limitada apenas pelo erro roundoff do computador.

Um diagrama de bloco deste tipo de AG pode ser observado na figura 2.5(HAUPT, 2004).
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Figura 2.5 — AG Continuo.

2.9.2.1 — Crossover

A operacgao de crossover em AG’s continuos pode ser realizada de diversas formas, sendo

importante que os cromossomos gerados possuam informagdes de ambos 0s cromossomos-pais.

Um método muito usado para realizar esta operagdo consiste em combinar os genes dos

cromossomos selecionados de acordo com as equagdes 2.9 e 2.10.



pnewlzﬂ.pln—i_(l_ﬁ)'pzn (29)

pnewz = (ﬁ_l) pln +ﬁ pzn (210)

Onde: € um nimero aleatério entre O e 1;
pin = enésima varidvel do cromossomo-pai 1;
P2n = enésima varidvel o cromossomo-pai 2;
Pnew1 = NOVo gene do cromossomo-filho 1;

Pnew2 = NOVO gene do cromossomo-filho 2.

Sendo assim, escolhendo-se um ponto dentro do cromossomo para ser o ponto de
crossover, os individuos gerados podem assumir a forma apresentada nas equacgdes 2.11 e 2.12,
caso sejam utilizados para a combinacdo os genes a direita do ponto de crossover, ou entdo
podem assumir a forma apresentada nas equacdes 2.13 e 2.14, a seguir, caso sejam utilizados

para a combinagdo os genes a esquerda do ponto de crossover para a combinacao.

cromossomo-filho, = [p1y, P12 -+ Pnewiz, Prewiz -] (2.11)
cromossomo-filho2 = [pzy, P22,-) Prewz1, Prew2z---] (2.12)
cromossomo-filhos = [Prewis, Prewiz -+ P1j Pajry -] (2.13)

cromossomo-filho2 = [Ppewz1, Prew22-+ P2 P2je1se-] (2.14)



2.9.2.2 - Mutacao

A mutac@o em AG’s continuos € realizada de forma semelhante a forma como € realizada
em AG’s bindrios, sendo que nesta, em vez de alterarmos um bit de ‘0’ para ‘1’, alteramos uma
varidvel por um nimero aleatério dentro de uma determinada faixa de acordo com os limites do

problema a ser solucionado.

2.10 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foi realizada uma breve explanacdo sobre Algoritmos Genéticos, aonde foi
priorizada a apresentagdo das principais caracteristicas sobre assunto, dando ao leitor subsidio

suficiente para entender os capitulos posteriores.

Esta técnica vem sendo amplamente utilizada ao longo dos anos, na busca de solucdes

otimizas para problemas do setor elétrico como pode ser visto em () , () € ().



CAPITULO 3 - Conceitos sobre Sistemas de Poténcia

3.1 — Introducao

Este capitulo tem como objetivo introduzir alguns conceitos bdsicos sobre sistemas de
poténcia e sobre o problema do fluxo de carga, com intuito de prover um subsidio minimo
necessdrio para o leitor leigo no assunto compreender as discussdes e desenvolvimentos

realizados neste trabalho.

3.2 — Definicoes Gerais

O conjunto de equipamentos utilizados para o fornecimento de energia elétrica aos

consumidores € denominado de Sistemas Elétricos de Poténcia. Este, por sua vez, é composto
por equipamentos geradores, acumuladores e transformadores, linhas de transmissao, sistemas de
distribuicdo, e por dispositivos e instalacdes de controle. Sua estrutura permite que, em um
primeiro estdgio, a energia obtida da natureza, sob diversas formas, seja transformada em energia
elétrica e convenientemente convertida para o transporte, em um segundo momento, através de
um sistema de linhas de transmissd@o e, o estigio seguinte, distribuicdo, até seus consumidores.
Assim, as linhas de transmissdo, em uma etapa intermedidria, conectam os equipamentos de
geracdo aos sistemas de distribui¢do, e estes levam a energia até as diversas cargas de uma

determinada area (Mendel, 2006).

O projeto de sistemas de poténcia € desenvolvido de forma que um nimero adequado de
estacdes geradoras sejam interligadas por linhas de transmissdo, de tal modo que a energia

produzida por este conjunto possa ser utilizada na extensdo de 4rea coberta pela sistema.

Os problemas encontrados mais facilmente em estudos sobre analise de sistema de
poténcia sdo o fluxo de carga, curto — circuito e a estabilidade. Cada uma destas andlises engloba
uma classe de problemas encontrados em sistemas elétricos de poténcia. Esta divisao pode ser

realizada da seguinte forma, adotando como critério o tempo (Prof. Bira):



1. At = 1073s : transitérios eletromagnéticos.
At = 10715 : transitérios eletromecénicos.

At = 1s: atuacdo do regulacao de velocidade.
At = 10* a 102 s: controle carga — freqiiéncia.

At = 1 a 4 semanas: planejamento da operacdo do sistemas

AN T i

At = 5 a 20 anos: planejamento da expansdo do sistema.

Dos problemas apresentados acima, todos utilizam solugdes baseadas em fluxo de carga
seja diretamente, como é caso dos itens 4, 5 e 6, ou indiretamente, através do calculo de

condi¢des iniciais etc.

3.2.1 — Componentes

Um sistema elétrico € composto por diversos tipos de componentes, ver figura 3.1,

divididos com relagdo a natureza da atividade realizada, sendo os trés principais:

e Sistemas de Geragao;
e Sistemas de Transmissao;

e Sistemas de Distribuicao.
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Figura 3.3 — Estrutura Béasica de um Sistema Elétrico de Poténcia

3.2.2 — Representacao Unifilar

Considerando uma situag¢do de equilibrio entre as fases, os sistemas elétricos de poténcia
podem ser tratados matematicamente com apenas uma das fases e o neutro, o que normalmente
acontece com os sistemas de transmissdo. Simplificando ainda mais, retirando o neutro, e
utilizando simbolo padronizados para representar os componentes de um sistema, pode-se obter
um uma representacdo concisa e objetiva para estes sistemas, ver figura 3.2, que € denominada

de diagrama unifilar.
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Figura 3.2 — Modelo de Diagrama Unifilar

3.2.3 — Normalizacao — Grandezas por Unidade (p.u.)

Comumente as grandezas de um sistema elétrico de poténcia sdo representadas de uma
forma normalizada, com intuito de facilitar as operacdes matemadtica realizadas na andlise de

circuitos.

Esta representacdo € calculada em relacdo ao valor de referéncia ou valor base, podendo
esta ser uma porcentagem ou em valor por unidade [p.u], como pode ser observado na equacdo

3.1.

valor[p.u] = M (3.1
ref

onde V,..5 € 0 valor de referéncia ou base.



3.3 — Fluxo de Poténcia

O célculo do fluxo de carga (ou fluxo de poténcia) de uma rede de energia elétrica
consiste essencialmente na determinagdo do estado elétrico da rede, ou seja, valores de tensao
nos noés e, a partir dai, a distribuicao dos fluxos de poténcia nos ramos, dadas certas restricdes de
geracgdo, condicdes de carga e configuracdo topoldgica da rede.

Neste tipo de problema, a modelagem do sistema € estdtica, ou seja, a rede € representada
por um conjunto de equacdes e inequacdes algébricas. Esse tipo de representacdo € utilizada em
situacdes nas quais as variacdes com o tempo sdo suficientemente lentas para que se possa
ignorar os efeitos transitérios. Considera-se, também, que o sistema € equilibrado, ou seja, que os
valores de grandezas elétricas sdo idénticos para todas as fases (exceto, € claro, pelo defasamento
entre as tensoes de cada fase). Isto permite representar o sistema em seu modelo unifilar. Além
disso, assume-se que o0s elementos passivos do sistema sdo representados por parametros
concentrados.

A andlise propiciada pelo fluxo de poténcia € essencial para o estudo de sistemas de
poténcia e forma a base para outras avaliagdes, como o estudo de curto circuito. O fluxo de
poténcia desempenha um papel central no planejamento de expansdo de sistemas elétricos de
poténcia. Além disso, ela € empregada em diversos estudos realizados durante a operagdo do

sistema de poténcia.

3.3.1 — Matriz de Admitancia

Para desenvolver o modelo matematico do fluxo de poténcia da rede, deve-se obter a
Matriz de Admitancia das barras do sistema, que compde uma matriz n x n, onde n é o nimero
de barras no sistema, construida a partir das admitancias dos elementos do circuito equivalente
aos segmentos que compdem a rede elétrica. Muitos dos seguimentos sdo representados por uma
combinacdo de elementos shunt (conectados entre um barramento e o nodo de referéncia) e
elementos em série (conectados entre dois barramentos do sistema). A formulacdo da matriz

segue duas regras simples (Halwary, 2000):

e A admitancia dos elementos shunt conectados entre o nd k e a referéncia € adicionada a

posicao (k,k) da matriz;



¢ A admitancia de um elemento conectado entre os nodos j e k adicionada as posi¢des (j.j)
e (k,k) da matriz. O negativo desta admitancia € adicionado as posicoes (j,k) e (k,j) da

matriz.

3.3.2 — Classificacao das Barras

Cada barra possui um conjunto de quatro quantidades de interesse, a poténcia real (P), a
poténcia reativa (Q), a tensao (V) e o angulo desta tensdo (A). Em cada barra do sistema, duas
destas varidveis serdo especificadas e duas permanecerdo como incdgnitas. Sendo estas

classificadas de acordo com essas especificacdes como:

e Barra de Referéncia;
e Barra de Carga (PQ);

e Barra de Tensao Controlada (PV).

3.3.2.1 — Barra de Referencia

Na barra de referéncia sdao especificadas a tensdo (V) e o angulo (A), entretanto as
poténcias ativas e reativas sdo desconhecidas. Para a escolha desta barra deve ser considerado
um que possua fontes de poténcia ativa e reativa, visto que esta deve ser capaz ter capacidade de
suprir os valores de poténcia ativa e reativa determinadas pelo fluxo de poténcia. Geralmente
para este tipo de barra seleciona-se uma unidade geradora de grande capacidade (Halwary,

2000).

3.3.2.2 — Barra de Carga (PQ)

Neste tipo de barra sdo especificados os valores de poténcia ativa e reativa. Utilizada

geralmente na representacio de cargas.



3.3.2.3 — Barra de Tensao Controlada (PV)

Nesse tipo de barra os valores de tensdo e de poténcia ativa sdo especificados, e a

poténcia reativa serd a varidvel calculada pelo fluxo de poténcia.

3.3.3 — Fluxo de Poténcia Generalizado

Para o caso genérico de n barras, pode-se empregar as equacdes da matriz de admitancias
e a equagdo 3.2. Esta equacdo define a equacdo basica do fluxo de poténcia, sendo empregada
diretamente para todas as barras de carga, e apds as devidas manipulacdes, para as barras de

tensao controlada.

P, —jQi = (V) Xj=1 (V) (3.2)

De posse de um modelo matemético, pode-se seguir determinando as tensdes do sistema,
resolvendo-se a equagdo 3.2, para n-1 barras do sistema (excluindo-se a barra de referéncia), aos
as manipulagdes necessarias(de acordo com o tipo de cada barra). Uma vez que as tensdes nas

barras sejam conhecidas, procede-se com a barra de referéncia.

ApOs estas primeiras solucdes, pode-se proceder com a solucdo das poténcias e dos
angulos desconhecidos. Com estas novas solugdes, resta apenas determinar o fluxo de poténcia

entre as barras e as perdas de todo o sistema.

3.3.4 — Métodos de Solucao

A solucdo das equacdes ndo-lineares simultineas de um fluxo de poténcia requer o uso de
técnicas iterativas, mesmo para os sistemas mais simples. Apesar de existirem diversas técnicas
de solucdo de equacdes nao-lineares, serdo apresentados apenas os métodos de Newton-Raphson

e Método Desacoplado Répido.



3.3.4.1 — Método de Newton-Raphson

Este método tem sido amplamente utilizado na solucdo de equacdes nado-lineares em
diversas areas. E serd descrito nesta se¢do com um conjunto de equagdes genéricas, por questoes

de simplicidade, podendo ser estendido para um ndmero arbitrario de equagoes.

Considere as equagdes ndo lineares 3.3 e 3.4(Halwary, 2000).

fi(xy,x2) = ky (3.3)

f2(x1,x3) = ky (3.4)

©) o ()

Considerando x; como solugdes inexatas para as equagdes 3.x € 3.x € Ax e

Axéo) como corregcdes necessdrias para x(o) e xéo) tornem-se solucdes exatas. Assim, as
equagoes x( )e 2 podem ser reescritas:
£ + ax®, x4 AxPy =k, 3.5)
f(x© + 86, 0 + 8x”) = ky (3.6)

Expandindo-se estas equacdes em série de Taylor em torno das estimativas:

© @), 24|, @, 0a|® , © _

(e x®) + 2 ax® + 22 ax? 4 7.0.5.= Ky 3.7)
© @), 26|, @, 0|, © _

(A %) + 22| ax(® + 22| ax{V + T.0.5.= ks (3.8)




onde o indice

e e 0 0
1miciais X£ ) € xé )

© nas derivadas parciais indica a avaliacdo desta com os valores das estimativas

, € T.0.S. indica os termos de ordem superior, nao expandidos.

Se as estimativas iniciais forem tais que Ax( ) e Ax( ) sejam pequenos, podemos ignorar

os termos de ordem superior e re-escrever as equagdo 3.7 e 3.8 em forma matricial como:

oh

axl

9f

axl

0)

0)

f (0) 0
ol |2 :l RAGRE ) 39)
Ay 0 Axéo) fz(x(O) go))

axz

A matriz de derivadas parciais da equacao 3.9 é conhecida como matriz jacobiana e deve

ser avaliada com os valore das estimativas iniciais. Multiplicando-se ambos os lados desta

equacdo pela inversa da matriz jacobiana obtém-se uma aproximacdo das corregdes Ax;

©) o

0 . . .~
Axg ). Como os termos de ordem superiores foram desprezados, a simples adicdo destas

corregdes as estimavas inicias ainda ndo produzird solucdes exatas, mas estimativas bem

melhores.

Este procedimento pode ser repetido até obter-se estimativas que atendam as

tolerancias desejadas (Mendel, 2006).

Sendo assim, termos corrigidos para [-ésima iteracao sdo dados pela equagdo 3.10 e a

estimativa de solucdo inicial 4 atualizada com os resultados da equacao 3.11.

[Axgn
axD)

]z

af, | 208 O O

dxq 6x2 kl fl (xl 1x2 ) (3 10)
ORI OO :
22 2 = fo(xy1 7, x37)

dxq x5,

2@+ = (O 4 Ax® 3.11)



A solucdo do conjunto original de equacdes nao-lineares foi substituida pela solucao
repetida de um sistema de equacdes lineares. Esta solucdo requer a avaliagdo da matriz

Jjacobiana, com os valores das estimativas atuais, a cada iteracdo.

As equagdes do fluxo de poténcia podem ser inseridos no método de Newton-Raphson
pela separacdo destas equacdes em suas partes real e imagindria, e considerando os valores de
tensao(V) e angulo(A) como varidveis desconhecidas. Re-escrevendo a equacdo 3.10

especificamente para fluxo de poténcia, tem-se a equagao 3.12:

O

[or|® ap
240 (Gal T | [Bre—Po o
Az(l) B [GQ M aQ (I)J Qprev - Q(l) ’
i

onde as barras nos valores das varidveis da equacao 3.12 indicam vetores, estendendo o caso de
duas equacdes visto como exemplo para o caso geral da equacdo de poténcia. Os valores
indicados com {indice ,., representam as previsdes de poténcia ativa e reativa, injetadas no
sistema. Os valores de P e Q" representam os valores de injecdes de poténcia ativa e reativa,
calculadas com base no modelo do sistema e nas [-ésimas estimativas de tensdes e angulos do

método.

A cada iteragdo do método, as estimativas de tensao e angulos sdo atualizadas, a matriz
Jjacobiana € re-avaliada, e as variacdes entre os valores previstos e os calculados novamente
medidas. As iteragdes do método sdo executadas até que as estimativas de solu¢do atinjam uma

tolerancia aceitavel ou sejam executados um dado nimero de maximo de iteracdes.

Uma vez que se tenha obtido uma solucido adequada, pode-se prosseguir com o calculo
das injecOes de poténcias reativas nas barras P-V e da injecao de poténcia complexa na barra de

referéncia.



3.3.4.2 — Método Desacoplado Rapido

O método desacoplado rapido simplifica o de Newton-Raphson, explorando as fortes
relagdes existente entre a poténcia real(P) e o angulo (A) e entre a poténcia reativa(Q) e a tensao
(V), relagdes comumente verificadas em sistemas de alta tensdo reais (referenciar), Nestes
sistemas, o fluxo de poténcia ativa é muito mais sensivel as mudanca no angulos de fase do que
as mudancas na magnitude das tensdes. Da mesma forma, o fluxo de poténcia reativa € muito
mais sensivel as mudancas nas tensdes do que nos angulos. A matriz jacobiana simplificada,
pois as derivadas parciais de P em relacdo a V e de Q em relacdo a A se aproximam de zero, € se

re-escreve a equacao 3.12 como:

AAY = [B']7 [ Byrer — Py (3.13)

AK(D = [B”]_l [Qprev - Q(l)] (3.14)

onde B~ é uma aproximacdo da matriz de derivadas parciais de P em relacdo a A e B”, uma
aproximacdo da matriz de derivadas parciais de Q em relacdo a V. B’e B”" sdo, normalmente,
mantida constantes durante as iteracdes, eliminando a necessidade de se atualizar a matriz

Jjacobiana a cada iteragao (necessaria no método de Newton-Raphson).

Mesmo coma s diversas aproximagdes realizadas nesse método, ele apresenta boas
propriedades de convergéncia. O método desacoplado rdapido passou largamente difundido, por

ser computacionalmente menos custoso do que o de Newton-Raphson.

3.4 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns conceitos bdsicos sobre andlise de sistemas de
poténcia e ainda uma breve introducdo sobre o problema do fluxo de carga, os quais sao
essenciais para o correto entendimento das funcionalidades do aplicativo descrito nesta

dissertacao.



CAPITULO 4 — Metodologia de Otimizacao

4. 1 - Introducao

Neste capitulo serdo considerados aspectos referentes a estrutura do algoritmo genético
utilizado na aplicacdo, considerando aspectos como a representacdo cromossomica, método de
selecdo, operadores genéticos, entre outros. Detalhes sobre a interagdo do algoritmo genético e o
programa de fluxo de carga também sdo o foco deste capitulo, onde uma secdo inteira serd
dedicada para tal discussdo. A fun¢@o objetivo e as restricoes do problema também fazem parte

do escopo deste, e serdo detalhadamente explicados no decorrer deste capitulo.

4.2 — Visao Geral da Metodologia de Otimizacao

Com intuito de atender os objetivos do aplicativo, foi desenvolvido um sistema hibrido de
otimizagado, que se compde de um algoritmo genético e de um programa de calculo de fluxo de
carga. Essas duas ferramentas integradas trabalham de forma ciclica até que o critério de parada

do algoritmo seja atendido, como pode ser observado no fluxograma da figura 4.1

O processo iterativo inicia com a defini¢do de uma populacdo inicial para o algoritmo,
gerada de forma aleatéria. O tamanho da populacdo € fixo durante todo o processo iterativo,
podendo ser alterado antes do inicio das iteracdes, o qual deve ser realizado através de um

arquivo de configuragdo, ver Anexo A.

A populagdo inicial, assim como as populacdes que serdo geradas no decorrer do
processo evolutivo do algoritmo genético, correspondem ao conjunto de possiveis solucdes para
problema, representando os valores de reativos a serem injetados pelos dispositivos shunts no

sistema.

Cada populagdo gera um conjunto de configuracdes (individuos), que devem ser

analisadas individualmente pelo o programa de fluxo de carga. A partir dos relatérios gerados



pelo programa de fluxo de carga, sdo extraidos um conjunto de dados, que servem como base

para o calculo do fitness de cada individuo.

O critério de parada para o processo iterativo € definido pelo nimero de geracdes, que €

previamente definido através do arquivo de configuragdo, ver Anexo A.

Inicio

Populacéo Inicial

~

Execucgédo do Fluxo de
Carga

!

Avaliagdo da Funcao
Objetivo

!

Selecao dos Individuos
para Cruzamento

}

Cruzamento dos
Individuos para Criacéao
dos Descendentes

l

Mutacgéo dos
Descentes

!

Insercéo dos
Descendentes dentre
da Populacao

!

Execucgédo do Fluxo de
Carga

l

Avaliagdo da Funcao
Objetivo

ritério de Parada
Satisfeito

Figura 4.1 — Fluxograma Algoritmo



4.3 — Representacao do Cromossomo

Para se obter o sucesso na busca da solu¢do otimizada pelo processo evolutivo do AG,
deve-se representar o objeto do estudo através de uma maneira vidvel de ser tratada pela
madaquina, com intuito de aumentar a acurdcia das solugdes obtidas pelo método. O uso de uma
representacao nao adequada ao problema pode vir a gerar solugdes erréneas ou nao otimizados.

Considerando-se estes fatores, o cromossomo desenvolvido para este algoritmo foi
projetado de acordo com os seguintes requisitos:

e Representar todos os dispositivos shunts selecionados para monitoramento,
¢ Considerar possiveis variagdes na quantidade de dispositivos shunts monitorados;
e Representar os valores de reativos dos shunts selecionados, dentro dos limites

estabelecidos pelo modelo ou pelo usudrio;

Tendo em vista os requisitos citados acima, a seguinte metodologia foi desenvolvida:
e Mapeia- se os N shunts selecionados para 0 monitoramento, com seus respectivos

reativos, maximo e minimos, como pode ser observado na tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Mapeamento de shunts

Barras N da Barras Susceptancia Maximo Minimo
1 Barra ; Sh. ; Max; Min;
2 Barra , Sh., Max, Min,
3 Barra 3 Sh. 3 Max; Min;
N Barra y Sh. Maxy Miny,

3

e Apds o mapeamento, cria-se um vetor, ver equacdo 4.1, onde cada posicdo ‘i’
deste vetor corresponde a um shunt monitorado, e o conteido representa o valor
da susceptancia do respectivo shunt. Esta metodologia equivale a construir um

cromossomo com formato apresentado na figura 4.2, a seguir.



i=123,..,N

Sh = Sh[l]; onde {Mlnl < Sh[l] < Maxi

(4.1)

Shy | Shy | Shs | Shy | Shs | Shg | ... | Shy

Figura 4.2 - Representagdo do Cromossomo

Onde:
Sh; : Representa o valor de reativo no shunt, ondei=0, 1, 2, 3,... n
N : Ndmero total de Dispositivos Shunt.

4.4 — Interacao com o Fluxo de Carga

Cada individuo gerado pelo processo evolutivo do algoritmo genético deve ser avaliado
de forma individual, o que reflete na necessidade de executar o programa de fluxo de carga

diversas vezes em apenas uma tnica geragao ou iteracao do algoritmo.

Tendo este requisito como necessdrio, uma atencao especial foi dada para este processo, e
assim uma rotina para gerenciamento deste foi desenvolvida, ver figura 4.3. Esta tem como

funcdes:

e C(Criar copias dos arquivos de entrada de dados originais, com o intuito de manter a
integridade do sistema original;

e Modificar cépias de arquivos de dados, de acordo com as necessidades do algoritmo;

e Executar programa de fluxo de carga, utilizando as versdes modificadas do arquivo de
entrada de dados original;

e Extrair dados de interesse dos relatérios de saida do programa de fluxo de carga;

e Entregar para a funcdo objetivo as entradas necessdrias para a avaliacdo dos

individuos;



Modelo do Sistema

Algoritmo Genético Fluxo de Carga

Relatério de Saida do
Fluxo de Carga

A

Figura 4.3 — Interacdo com o Fluxo de Carga

A quantidade de execugdes do programa de fluxo de poténcia em uma dnica geracio esta
diretamente relacionada com o tamanho da popula¢do adotada. Considerando-se estes aspectos

pode-se equacionar a quantidade total de execucdes da seguinte forma:

Nexec = Npop X Nger 4.2)
Onde:

® N,y € 0 nimero total de execucdes do fluxo de carga, ou fluxo de poténcia;

e N

pop € 0 nimero de individuos na populagdo, lembrar que este valor ndo varia

durante o processo evolutivo;

® Ny € 0 numero de geragdes.

Analisando a equacdo 4.1, observa-se que para pequenos valores de tamanho de
populacdo e nimero de geragdes obt€ém-se um grande nimero de execugdes do programa de
fluxo de carga, o que a principio pode representar um problema em virtude do tempo de
processamento, mas que, no entanto devido a capacidade de processamento dos processadores
atuais, esse tempo se mostrou aceitdvel durante os testes realizados, sendo este diretamente

relacionado com o tamanho do sistema utilizado, e dos valores das varidveis Npop € Nger-



4.5 — Detalhes do Algoritmo Genético Utilizado

O algoritmo genético utilizado nesta aplicacdo é o steady-state, que tem como
caracteristica manter individuos de populacdes anteriores nas proximas populagdes, substituindo

os piores individuos pelos novos gerados através do cruzamento.

Nas operacdes genéticas de crossover e mutacdo foram utilizadas as técnicas
convencionais discutidas no capitulo 2, visto que ndo houve necessidade de insercdo de nenhuma
uma técnica especial para processamento dos individuos, e as técnicas convencionais geraram

resultados suficientemente satisfatérios para o problema em questao.

As taxas de crossover e mutacdo podem ser definidas pelo usudrio através de um arquivo

de configuracdo, detalhado no Anexo A.

4.6 - Definicao da Funcao Obijetivo

A funcdo objetivo idealizada para este aplicativo avalia o desvio de tensdo, entre as
tensdes geradas nas barras monitoradas apds os calculos do programa de fluxo de carga, e as
tensdes especificadas para estas barras no modelo do sistema elétrico.

Os dados necessdrios para o célculo desta funcdo sdo providos basicamente por duas
fontes, a primeira delas advém dos relatérios gerados pelo fluxo de carga, como ja citado
anteriormente, e a segunda pele arquivo de entrada de dados original fornecido pelo o usuério.

Dos relatérios gerados pelo fluxo de carga sdo extraidos os valores de tensdo (Vj) das

barras selecionadas pelo usudrio para serem monitoradas. E dos arquivos de entrada de dados,

sdo retirados as tensdes especificadas ( V;**) e os valores de maximo ( V;"*) e minimo ( V;""")

de tensdo.
A funcdo custo dos desvios de tensdo foi formulada como descrita na equagdo 4.3, a

seguir:

n (v —y, spec 2
Custo Desvio de Tensdo= Z(—’J 4.3)

k=1



Onde:

e V;: ¢ amagnitude de tensdo na barra i
e V7% ¢ a magnitude da tensdo especificada na barra i

o AV ¢ 0 maximo desvio de tensdo na barra i

AVimax — Vimax _ Vimin (44)

4.7 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado a metodologia criada para a solu¢do do problema, aonde
foram destacados aspectos como a interacdo das rotinas implementadas com o programa de fluxo
de carga e os arquivos contendo os modelos do sistema elétrico a ser estudado. A fungdo objetivo
projetada para a solugdo do problema também foi detalhada, assim como a forma como os

valores necessdrios para alimentagao das varidveis de entrada desta fun¢do sao extraidos.



CAPITULO 5 - Detalhamento do Software

5.1 —Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma visao geral sobre o aplicativo desenvolvido,
abordando a estrutura de software utilizada, assim como suas funcionalidades. Serao
apresentadas ainda, de forma sucinta, as ferramentas e bibliotecas utilizadas, assim como um

pequeno histérico de desenvolvimento do aplicativo.

5.2 — Ferramentas e Bibliotecas Utilizadas

O sistema foi implementado como um todo utilizando a linguagem C++, que foi adotada
devido sua robustez e grande aplicagdo em problemas da mesma natureza, assim como o seu

excelente desempenho, quando utilizada em aplicagdes que demandam alto processamento.

Para a implementacdo do algoritmo genético foi utilizada a biblioteca GAlib : “A C++
Library of Genetic Algorithm Components” versao 2.4, produzida por Matthew Wall do
Massachusetts Institute of Technology (Wall, 1996).

A GAlib oferece uma estrutura de classes que implementa grande parte das atividades
necessdrias para o desenvolvimento de um algoritmo genético, desde a criagdo de genomas

basicos ao controle da evolu¢do de uma populaciao (Wall, 1996).

Para construcdo da interface gréifica e para compilacdo foi utilizada a IDE (Integrated
Development Enviroment) Code Gear RAD Studio 2009,, que ¢ uma tecnologia de compilacdo e

constru¢do de interfaces graficas desenvolvida pela Borland para a linguagem C/C++ e Delphi.

Como programa de fluxo de carga foi utilizado o software ANAREDE, produzido pelo
CEPEL (Centro de Pesquisas de Emergia Elétrica), que tem como objetivo o célculo do estado
operativo da rede elétrica para definidas condicdes de carga, geracdo, topologia e determinadas

restricdes operativas, permitindo a representacdo de diversos elementos do sistema, como



compensadores estaticos, compensadores série, geradores, modelos de cargas e elos de corrente

continua.

Na figura 5.1 sdo demonstrados de uma forma geral como os principais médulos do
aplicativo funcionam, podendo-se observar que hd um a interatividade entre estes, visto que o
correto funcionamento de cada um depende das entradas e saidas geradas pelos outros, o que

ficara mais evidente nas sessdes seguintes.

INTERFACE GRAFICA
ALGORITMO — FLUXO DE CARGA
GENETICO o (ANAREDE) 5ANGE
DE
DADOS

Figura 5.1 — Médulos do Aplicativo

5.3 — Historico do Desenvolvimento

Como ja citado anteriormente este software foi baseado em um projeto de P&D,
desenvolvido através de uma parceria entre as Centrais Elétricas do Norte do Brasil SA
(ELETRONORTE) e a Universidade Federal do Pard, sendo realizado especificamente pelo
Grupo de Engenharia em Sistemas Elétricos e Instrumentagdo, que tinha como objetivo
desenvolver uma ferramenta computacional que auxiliasse no planejamento da operacdo do
sistema de transmissio da ELETRONORTE no Estado do Mato Grosso, com foco no
planejamento 6timo do uso de fontes reativas do sistema (bancos de capacitores e reatores), de

modo a obter condi¢des de operagdo otimizadas.



O software resultante deste projeto corresponde em parte ao que estd sendo apresentado
neste trabalho, sendo que além da andlise em regime permanente, sdo realizadas andlises de

transitdrios eletromagnéticos, como pode ser observado em (Bezerra, 2008).

A primeira versdo deste aplicativo foi desenvolvida utilizando a IDE (Integrated
Development Enviroment) Borland C++ Builder 5.0, que foi suficiente para implementar as
funcionalidades requeridas, mas no entanto esta possui um grande nuimero de bibliotecas
desatualizadas e que poderiam vir a gerar problemas de incompatibilidades com os sistemas
operacionais mais novos, e conseqiientemente inutilizando o aplicativo. Com o objetivo, de
superar este problema o aplicativo foi recompilado, utilizando uma versio mais atual do
compilador C++, e as bibliotecas, assim como as rotinas, foram atualizadas, utilizando a IDE
Code Gear RAD Studio 2009, que possui a versao mais recente do C++ Builder, até o presente

momento.

5.4 — Arquitetura do Software em Termos Estruturais

Nesta secdo € apresentada a arquitetura de software, ou a estrutura do sistema, de acordo

com as representacdes dos elementos do sistema e suas relagdes.

5.4.1 — Estrutura

Organizando a estrutura do aplicativo em termos dos componentes do sistema e de suas
relagdes, pode-se desenvolver um diagrama de componentes (Fowler, 2005), ver figura 5.2,

apresentando o relacionamento entre os quatro principais componentes deste aplicativo, que sao:

e “Banco de Dados”: Ver se¢do 5.5;

e “OCORE”: Este componente representa o arquivo executivel do aplicativo,
conglomerando todo o conjunto de interfaces graficas para a interagdo com o usudrio,
assim como os métodos e rotinas necessdrias para a aquisi¢ao e tratamento dos dados

provindos do arquivo de entrada de dados, ver secao 5.4.



o “executaAG.dIl”: Nesta, DLL (Dynamic-link library, ou Biblioteca de ligacdo
dinamica), estdo reunidos os método, e as rotinas que implementam o algoritmo
genético, utilizando como biblioteca base, a GALib, assim como a codificacdo da
funcdes objetivo.

e “GALib”: Pacote representando o conjunto de classes que envolvem a biblioteca

GALIb.

Analisando os relacionamentos entre os componentes do diagrama da figura 5.2.,
observa- se que hd uma relativa independéncia entre os componentes, a qual foi desenvolvida de
forma proposital, com o intuito de facilitar a manutencdo e atualizagdo do sistema. Com isso,
alteracdes ou incrementacdes na fungao objetivo ou na estrutura do algoritmo genético poderiam

ser realizadas, sem necessidade ou com um minimo de adequacdo dos outros componentes.

«library»
executaAG.dll [\

\
\

\
«import»
\

>
«importy -~ !

«executable»
OCORE

\ GALib
-

Figura 5.2 — Diagrama de Componentes

Dividindo a estrutura do sistema em termos de unidades de cddigo ou em conjunto de
cddigos implementados, e organizando estes em moddulos pode-se construir um diagrama de

classes (Fowler, 2005), ver figura 5.3.

Neste diagrama de classes, o sistema foi dividido em quatro médulos, sendo dois pacotes

e duas classes, que sao detalhados a seguir:

¢ Interface Grafica: Este pacote agrupa o conjunto de classes e formulédrios que compde

a Interface Grafica do sistema.



e executaAG: Esta classe é responsavel pela a execugdo ao algoritmo genético, assim

como a execug¢ao do fluxo de carga.

e alteraEntAnarede: Esta classe € responsdvel por realizar as alteragdes na copia do

arquivo de entrada de dados utilizada no processo iterativo.

e GAlib: Este pacote representa a biblioteca GAlib, citada anteriormente, junto com

todas as suas classes e relacionamentos.

1] [ 1

Interface Grafica | = . > ‘ executadG | 00 . ~ Galib

Dy

alteraEntAnarede

Figura 5.3 — Diagrama de Classe

5.4.2 — Interacao com o usuario

A interagd@o do aplicativo com o usudrio € realizada através da interface grafica, a qual foi

desenvolvida de acordo com os seguintes requisitos funcionais:

e (Carregar arquivo de entrada de dados;
e Definir parametros necessarios para a otimizacao;
¢ Iniciar processo iterativo de otimizagao (algoritmo genético);

e Exibir resultados da otimizacao.

O diagrama de caso de uso apresentado na figura 5.4, apresenta um cendrio mostrando as
funcionalidades do aplicativo, onde observa-se que todos os casos de uso que estdo diretamente
ligados ao ator “usudrio”, estdo relacionados aos requisitos da interface grafica do sistema. Nota-
se também que o caso de uso “otimizar sistema” inclui dois dos casos de uso, que sdo o
“Executar Algoritmo Genético” e o “Executar Fluxo de Carga”, que correspondem a

funcionalidades do aplicativo que nao sdo executadas diretamente pelo usudrio, e sim pelo



aplicativo através processo iterativo de otimizagdo, representado neste pelo caso de uso

“Otimizar Sistema”.

Carregar Arquivo de
Entrada de Dados

Executar Algoritmo Genético

==include=="

Otimizar Sistema

- - qginc_luye:}

i
Executar Fluxo de Carga
Definir Parametros

Analisar Relatdrios

Usuario

Figura 5.4 — Diagrama Caso de Uso

Na figura 5.5, é apresentado um diagrama de atividades, com o objetivo de demonstrar o
fluxo de atividade a qual envolve a interacdo do usudrio com o aplicativo. Observa-se que este
diagrama ¢ dividido em trés regides ou swinlanes, com objetivo de destacar as trés principais

etapas de funcionamento deste.

A primeira etapa tem basicamente as funcdes de receber do usudrio o arquivo de entrada
de dados com os dados referentes a modelagem do sistema elétrico, e definir os parametros
necessdrios para iniciar a otimizagdo. A partir desta, o sistema terd as informagdes de quais dreas
do mesmo devem ser consideradas no processo iterativo, e qual barra ou barras destas areas

devem ser monitoradas, assim como os seus limites de tensao.

Outra definicdo realizada nesta etapa se refere a quais dos dispositivos shunts,
pertencentes a area ou dreas definidas anteriormente deverdo ser otimizados, e ainda os limites

de reativos que devem ser considerados.



A segunda etapa corresponde a otimizacdo do sistema, aonde nesta, a Unica interacao
com o usudrio que existe € a inicializacdo do processo iterativo, visto que todas as informagdes

necessdrias para o inicio deste processo, foram definidas na swinlane anterior.

A terceira e ultima swinlane, corresponde a andlise dos resultados, sendo estes
apresentados na forma grafica, através de graficos comparativos entre as tensdes nas barras
monitoradas antes da otimizagdo e depois desta, e ainda através do relatério de saida do

programa de fluxo de carga.

actDiagrarma de Atividade - Interacdo com o Usuérin)

Definir Parametros para a Otimizag&o (Algoritmo Genético) Resultados
Otimizagéo

( carregar arquiva de Entraca )

Iniciar Otimizagdo

\!

[ Definir Areas de Interesse ] l Analizar Resultados ]

[ DCefinir Barra de Interesge ]

®

[ Definir Limites de Tes&o nas Barras ]

[ Definir Shunts Monitorados }

Figura 5.5 — Diagrama de Atividade

5.5 - Dados de Entrada

Com o intuito de tornar o aplicativo vidvel para a aplicacao desejada, utilizou-se como
padrao os modelos de arquivos de entrada do ANAREDE fornecidos como casos de referéncia
pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), que servem como base para os estudos de

fluxo poténcia realizados no ambito do planejamento da operacdo elétrica do Sistema Interligado



Nacional (SIN), estando estes disponiveis para livre download no site do mesmo

(www.ons.org.br ).

Estes arquivos de texto possuem a modelagem de todo o sistema elétrico estando incluida
a topologia, o carregamento de rede e varidveis de controle associados a solu¢do de problemas de

fluxo de carga. Na figura 5.6 € apresentado um exemplo de um sistema modelado neste formato.
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Figura 5.6 — Arquivo de Entrada

Com a introdugdo destes dados no sistema, o aplicativo através de uma rotina interna,

extrai as informacdes necessdrias para a correta interagcdo com usudrio, que sao:

¢ Dados de Barra;

e Dados de Linha;

e Limites de Tensdo nas Barras;
o Limites de Tensdao nos Shunts;
[ )

Grupos de Limites de Tensao;



relacional, que € detalhadamente definido na préxima sessdo, e utilizadas posteriormente para
definir, junto com as informagdes fornecias pelo usudrio através da interface gréfica, quais os

pontos do sistema elétrico o algoritmo de otimizacdo deve considerar, assim como, fornece as

e Dados de Areas.

As informacdes extraidas, por sua vez, sdo armazenadas em um banco de dados

informacdes necessdrias para a defini¢do das restricdes da funcdo objetivo do algoritmo.

5.6 — Banco de Dados

pequeno banco de dados relacional, que consiste em trés tabelas relacionadas, que podem ser

analisadas no diagrama entidade-relacionamento que se encontra na figura 5.7, a descri¢do

Com o intuito de auxiliar este aplicativo a alcangar seus objetivos, foi desenvolvido um

detalhada das tabelas, campos relacionamentos € feita nas sub-sessdes seguintes.

Barras

Areas

PK

ID_Area

PK
PK,FK1

ID_Barra
ID_Area

Shunt

Nome_Area

5.6.1 — Tabela “AREA”

Esta tabela tem como objetivo armazenar os dados referentes as dreas nas quais o sistema
em estudo estd dividido, estas por sua vez sdo mapeadas pelo aplicativo através do cédigo de
execucdo “DARE”, como pode ser observado na figura 5.8, e armazenadas nos referentes

campos, que sdo definidos abaixo:

ID_Area: Neste campo sdo armazenados os identificadores numéricos das dreas, que por

Nome_Barra
Min

Esp

Max

PK

ID_Shunt

Limite_Inf
Limite_Sup
Susceptancia

Figura 5.7 — Diagrama Entidade - Relacionamento

serem unicos, foram escolhidos para representar a chave primdria desta tabela;




e Nome_Area: Os nomes que identificam as dreas sdo armazenados neste campo, com O

principal objetivo de facilitar a identificagdao da drea por parte do usuério.
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Figura 5.8 — Cédigo de Execugdo “DARE”

5.6.2 — Tabela “BARRA”
Como tabela “AREA”, esta tem como objetivo armazenar as informacdes referentes as
barras do sistemas, sendo estas mapeadas através do cédigo de execucido “DBAR” no arquivo de

entrada, ver figura 5.9, e armazenadas nos campos referentes como descrito abaixo:

e ID_Barra: Neste campo sdo armazenadas os identificadores das barras, que assim como
os identificadores das dreas, s@o unicos e entdo foram escolhidos para serem a chave
primdria da tabela;

e ID_Area: Este campo consta na tabela apenas para realizar o relacionamento entre esta
tabela e a tabela “AREAS”, sendo assim este consiste de uma chave-estrangeira;

e Nome_Barra: O nome da barra ¢ armazenado neste campo, € assim como na tabela
“AREAS”, tem com objetivo facilitar a identifica¢do da barra por parte do usudrio.

¢ Min: Tensdo minima da barra, que € iniciada como padrao em 0.95

e Esp: Tensao especificada, valor que é fornecido pelo arquivo de entrada



e Max: Tensdo médxima da barra, que € iniciada como padrdo em 1.05, ou, no caso de a

tensdo especificada for superior a esta, o proprio valor da tensdo especificada.
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Figura 5.9 — Cédigo de Execucgéo “DBAR”

5.6.3 — Tabela “SHUNT”

Esta tabela tem como objetivo armazenar as barras que possuem dispositivos shunts, as
quais sao identificadas pelo codigo de execucdo “DBAR” no arquivo de entrada, ver figura 5.10.,
além de armazenar informacgdes necessdrias para o processamento do algoritmo. Os campos

referentes a esta tabela sdo descritos abaixo:

e ID_Shunt: Este campo armazena a identificacdo da barra em que o shunt estd
conectado, sendo este escolhido para ser chave-primdria desta tabela.

e Limite_Inf: Neste campo sdo armazenadas as informagdes referentes ao limite inferior
de tensdo que deve ser considerado para shunts, e € iniciada com o valor ‘0’;

¢ Susceptancia: A susceptancia definida no modelo introduzido pelo arquivo de entrada é
armazenada neste campo.

¢ Limite_Sup: Este campo € utilizado para armazenar o limite superior de tensdo que deve

ser considerado, e assim como o campo “Limite_Inf”, é de fundamental importincia para



a defini¢do das restri¢des do algoritmo. Este campo € iniciado com o mesmo valor do

campo “Susceptancia’.
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Figura 5.10 — Identificagdo do Shunt

5.7 — Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada e detalhada a estrutura de funcionamento do aplicativo,
aonde pode ser observado as principais formas de relacionamento entre os componentes do
sistema. Foi ainda detalhada a estrutura do banco de dados utilizado, assim como o

relacionamento e a funcdo de cada tabela que o compoe.

O formato do arquivo de entrada de dados necessdrio para o funcionamento correto do
aplicativo também foi detalhado, sendo este um dos principais pontos a ser observado na
utilizacdo do sistema, visto que o fornecimento de dados incorretos ou foras dos padrdes
aceitaveis, podem vir a gerar resultados incorretos ou até mesmo o nao funcionamento, visto que
o algoritmo ndo serd capaz de extrair os dados necessdrios para a realizagdo do processo

iterativo.



CAPITULO 6 — Estudo de Caso — Sistema Mato Grosso

6. 1 — Introducao

Este capitulo tem como objetivo demonstrar as funcionalidades do sistema desenvolvido,
assim como comprovar a eficidcia do algoritmo genético na solucao de problemas de otimizagao
de reativos em sistemas de transmissdo de energia elétrica. Como base na otimizagdo, foi
utilizado um sistema real, brevemente descrito na préxima se¢do, com o intuito de comprovar
que a ferramenta produzida pode ser amplamente utilizada pelo setor energético, e que algoritmo
genético projetado obtém respostas satisfatdrias mesmo exposto a situagdes nao ideais. Com o
intuito de demonstrar toda a dindmica de interagdo com o usudrio, serd realizada uma andlise
passo — a — passo do software, que se inicia na defini¢cdo do arquivo de entrada de dados a ser

utilizado, até a andlise grafica dos resultados.

6. 2 — Sistema Base

O Sistema utilizado neste estudo € o SIN (Sistema Interligado Nacional), que é um
sistema de coordenacdo e controle, formado pelas empresas das regides Sul, Sudeste, Centro-
Oeste, Nordeste e parte da regidao Norte, que congrega o sistema de producdo e transmissdo de
energia elétrica do Brasil, o qual é um sistema hidrotérmico de grande porte, com predominancia

de usinas hidrelétricas e proprietdrios multiplos, estatais e privados.

O SIN engloba praticamente toda a produgdo de eletricidade do pais ficando de fora
apenas 3,4%, de acordo com o ONS, que corresponde a pequenos sistemas isolados localizados
na regido amazoOnica, ver figura 6.1. Sendo assim, este sistema caracteriza uma excelente fonte

de estudos, visto a sua complexidade e abrangéncia no territério nacional.
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Figura 6.1 — Sistema Interligado Nacional

Para viabilizar o estudo, visto que o SIN possui milhares de barras, a drea de estudo serd
delimitada as areas que envolvem o sistema da Regional de Transmissao do Mato Grosso (CMT)
das Centrais Elétricas do Norte do Brasil S/A (ELETRONORTE), que foi uma das financiadoras
deste trabalho.

z

O sistema elétrico do estado de Mato Grosso, mostrado na figura 6.2, é constituido
basicamente por um tronco radial principal em 230 kV que parte da subestacdao de Rio Verde, no
estado de Goids, chegando as subestacdes de Barra do Peixe, Rondonépolis, Cuiabd, Coxip6 e
Jauru. A drea norte do estado € atendida por uma derivacdo em 230 kV, também radial, que parte
da subestacdo Coxipd, atendendo as subestacdes de Nobres, Nova Mutum, Lucas do Rio Verde,
Sorriso e Sinop. O circuito em 500 kV interliga as subestacdes de Cuiabd, Ribeirdaozinho, Rio

Verde Norte a I[tumbiara, ponto de conexdo com o SIN.



AMAZONAS
PARA
N TOCANTINS
* SINOP
RONDONIA /
SORRBO./  MATO GROSSO
LUCAS DO RIO VERDE o/
N NOVAMUTUM o
¢ NOBRES «
L] [
3 ] N \
LGUAPORE,,  jupaten | e —
R hen ] ; 1
% JAURU ) ch“mnn GOIAS Existente Futuro
' : Descrigio  S/Obras C/Obras
Lo = .., _mnﬂnﬁonuuo Us. Hidro A ' /4 [Ang)
ey ¥ RONDONOPOIS T — . U= T r 1 o =
BOLIVIA : / “BARRA DOP ITUM BIAR A Subestagio @ [ )] )
MQUIEA 1 ell 4 A Conversora  [B] =]
b - | coure T Elo C. C.
. c—Ah ' A ALHAES 2 LT750kV e —(AN0) m—
Lo PONTEDE . LT500 KV  eeeee— e (AN0]
\ PEDRA RIO WERDE
{ LT345KV e o (AN0)
: MATO GROSSO LT 230 kV e (AN}
& DO SUL

Figura 6.2 — Sistema ELN-MT

6. 3 — Arquivo de Entrada de Dados

O arquivo de entrada de dados utilizado neste estudo de caso foi obtido diretamente do

banco de dados do ONS (www.ons.org.br), e estd no formato do programa ANAREDE.

Este arquivo foi desenvolvido pelo ONS em Dezembro de 2006, e foi modelado para o

sistema operando em carga pesada.

A versdo utilizada do ANAREDE foi a VO8 (Agosto/2004).

6. 4 — Parametros do Algoritmo Genético

Foram realizadas diversas execucdes do algoritmo, e concluiu-se que utilizando os
parametros apresentados na tabela 6.1, o aplicativo tem a capacidade de gerar resultados

satisfatorios, atendendo os requisitos propostos para a elaboragdo deste.



TABELA 6.1 — PARAMETROS DO AG

N Ger

200

15 0.02 0.8

Para este estudo de caso foram realizados 10 experimentos utilizando as mesmas entradas

e os mesmos parametros. Os resultados obtidos foram bastante satisfatorios, observando-se que

em todos os experimentos o algoritmo convergiu para solu¢des proximas.

Na figura 6.3

experimentos, € no Anexo D, sdo apresentados os graficos individuais dos melhores individuos
de todos os experimentos. Observa-se que todos estes convergem para uma faixa pequena de

valores, que fica em torno de 12.763 e 13.0235, representando assim uma diferenca de apenas

0.2605 entre o pior e

a convergéncia para

¢é apresentado o grafico acumulado da evolu¢c@o do melhor individuo dos 10

o melhor resultado. Esta diferenca prova a eficdcia do algoritmo em relag¢ao

uma solugdo Otima, visto que ndo ha uma significativa distancia numérica

entre as solucdes otimizadas propostas pelo algoritmo.
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Figura 6.3 — Melhores Individuos de Todos os Experimentos

N op Taxa de Mutacdo | Taxa de Crossover




Dentre os experimentos realizados, foi selecionado o que possui a melhor avaliacdo para
ser explorado neste capitulo, que neste caso foi o experimento ‘2’. Na figura 6.4, € exibida a

evolucdo do melhor individuo deste experimento, € na proxima sessdo serd exibida a solucdo

proposta por este.
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Figura 6.4 — Melhores Individuo

6. 5 — Execucao do Estudo de Caso

A andlise do estudo de caso serd realizada de acordo com a sequéncia de execugdo do

programa, que por sua vez, estd de acordo com o diagrama de atividades apresentado na figura

5.5, no capitulo 5.

A tela inicial do aplicativo é apresentada na figura 6.5 onde é disponibilizado para o

usudrio uma barra de ferramentas com duas op¢des, a primeira corresponde a um sub-menu que

contém as seguintes opgoes:



¢ Execucdo de Fluxo de Carga: Essa opg¢do disponibiliza para o usudrio a possibilidade
de realizar um estudo de fluxo de carga, utilizando o ANAREDE diretamente da
interface;

¢ Execucdo da Otimizacdo de Reativos: Selecionando esta opcao o usudrio ird iniciar o

processo iterativo para a realiza¢io da otimizacao.

A segunda opg¢ao da barra de ferramentas disponibiliza acesso a algumas informagdes

sobre o programa, dentre estas informagdes estdo a autoria e manual de utilizagao.

I-m Otimizago de Reativos =NAEA X

Ferramentas  Ajuda

& GSE/

Figura 6.5 — Interface Inicial

Selecionando-se a primeira op¢do da barra de ferramentas citada anteriormente, € a
op¢ao “Execucao da Otimizacao de Reativos” do sub-menu correspondente, obtém - se a
interface de entrada para o arquivo texto contendo a modelagem do sistema (arquivo de entrada

de dados).

I-m Execucio da Otimizacio de Reativos = | B S

Arquivos do Sistema Elétrico

Arquivo ANAREDE - |C:\CORE Sarquivos\B2 W

Confirmar | Limpar | Yoltar |

Figura 6.6 — Definir Arquivo de Entrada de Dados



O préximo passo da execucdo consiste em definir as dreas de interesse para a otimizacao.
A interface da figura 6.7 € responsdvel por essa acdo. Observa-se que esta exibe todas as dreas

contidas no modelo, que neste caso sdo todas dreas contidas no SIN.

Para o estudo em questdo, selecionamos apenas a drea que envolve a regional de

transmissao do Mato Grosso, que neste caso corresponde a drea ‘45’.

Definidas a drea de interesse, o proximo passo € definir quais das barras contidas nestas
deveram ser monitoradas. Na figura 6.8 apresenta-se a interface responsdvel por essa atividade,
observa-se que ela se assemelha bastante a interface utilizada para a definicdo das areas, e

obedecendo assim ao mesmo principio de funcionamento.

Na tabela ao lado esquerda desta interface sdo exibidas todas as barras contidas nas areas
selecionadas, e na tabela ao lado direito sdo exibidas apenas as barras selecionadas para a
monitoragcdo pelo o algoritmo genético. Para o estudo em questdo, foram selecionadas todas as

barras pertencentes a area ‘45’.

Il: Definigdo de Areas g@@
Definigdo das Areas de Interesse

Arear

Aress do Sistema Areas Selecionadas

Nome_area -~ [ID_tres  [Nome_fvea
" DEMAIS AGENTES MT O 45 ENORTE [MATO GROS50]
ELETRONUCLEAR
ENORTE [MATO GROSS0)
CEMAT
= COMPLEXD PAF + UAS +UILG + UX J
= BREA CENTRO ™

= SUDOESTE D& BAHIA *
e AREA SUL = a <

AL LT T T I=[ ]

Cancelar ‘ Woltar ‘ Awangar ‘

Figura 6.7 — Definigdo das Areas de Interesse

Ap6s a definicdo das barras a serem monitoradas, deve-se entdo definir os limites de
- . . , .. ~
tensdo para estas barras, estes por definicdao sdo ajustados como ‘0.95°, para minimo de tensdo, e

‘1.05” ou o proprio valor de tensdo especificado, caso este seja superior a ‘1.05, para 0 maximo



de tensdo. Estes, por sua vez, podem ser alterados pelo usudrio, assim como a tensao especifica

da barra, como pode ser observado na figura 6.9.

Para o estudo em questdo, utilizou a configuragdo default, que pode ser observada no

Anexo B, na figura B.1.

ﬂj Definigao de Barras

Definicdo das Barras que Deverdo ser Monitoradas

Barray
Barras do Sistema Barras Selecionadas
ID_Barra Mome Bara [ID_Area ‘ A~ ID_Bara Mome_Barra Lo
L 4582 SINOP---230 45 | 4532 SINOP--230
L 4583 | SINDP-ELM13E 45 L 4583 SINOP-ELN133
L 4586 | SINDP-TER-13 45 L 4586 S5INOP-TER-13
L 4583 | 5IND-ELM-FIC 45 L 4583 5INO-ELN-FIC
L 4552 MAMNS0-—-230 45 . L 45392 MANS0-—230
4553 EPE—138 45 L 4533 EPE-—138
4360 JAURL--FIC 45 4860 JAURL--FIC
4361 JAURU-13.8 45 “ | 4861 JAURU-13.8
[ RS eURU-—-230 45 v M 4862 JARU--230 v
4 Cancelar | Yaltar | Ayangar |

Figura 6.8 — Definicdo de Barras a serem Monitoradas

ﬂ_; Configurar Limites de Tensdo nas Barras

Definicao dos Limites de Tensdo nas Barras
ID_Barra Mome_Barra |Min |Esp ‘Max | fad
» | TUMEIAR-EGF 05 103 105 &+ Utilizar valores previamente definidos
21 | MANS0---2GR 095 1.0 1.05 " Definir novos valores
L 100 MARIMBOM-50 095 1,05 1.05 |
L 210/ ITUMBIARASD] 095 1,075 1.075
L 216 PCOLOMBEIA34 095 1,019 1.08
L 217 ITUMBIARAZ4 095 1.026 1.05 18
218 BANDEIRA-348 055 1,01 1.05 ’—
: 220 CORUMBA--34! 055 1,034 1.05
225 ITUMBIARAZ3( 095 1,04 1.05
L 231 RMERDE-230 095 1,026 1.05
L 320 EMBORCACHL 095 1,069 1.069
L 370 S5IMAD--500 095 1.074 1.074
743 C.DOUR-1-230 055 1,01 1.05 | |
= v
o Cancelar | Woltar | Awangar |

Figura 6.9 — Definicdo dos Limites de Tens&o



A definic@o dos dispositivos shunts contidos nas dreas selecionadas é a préxima acao na
execugdo do aplicativo. Esta € realizada através da interface da figura 6.10, e assim como nas
interfaces para definicdo das dreas e das barras, a tabela ao lado esquerdo apresenta todos os
dispositivos shunts contidos nas dreas selecionadas, e a tabela ao lado direito apresenta apenas os

dispositivos shunts selecionados para serem monitorados.

No estudo em questdao foram selecionados todos os dispositivos shunts a serem
monitorados, com o intuito de fornecer um valor otimizado de reativos para todos dos

dispositivos contidos no sistema Eletronorte — Mato Grosso.

ll; Definigao dos Limites de Tensdo nas BarrasDefinicdo dos Limites de Tensao nas Barras

Defini¢io dos Shunts que Deverao ser Monitorados

Shunts Selecionados

Shunts do Sistema: Shunts Selecionadas:

1D_Shunt |Limita_inf Limite_sup  |Susct # 1D_Shunt |Lim\te_inf ‘Limite_sup Sus &
4526 288 4526 288
4527 48
4534 32
4535 48
4536 16
4566 1]
4582 75
4586 144 v

48
32

4527
4534
48 4535
1.6 4536

|
|

0 A ] 4566
[

75 B 4582
144 O 4556
<

|
o oo ooooo

» [l

Cancelar | Yoltar | Avangar |

Figura 6.10 - Definigdo dos Shunts Monitorados

Assim como para os limites de tensdo nas barras monitoradas, deve-se também
configurar os limites de reativos para os dispositivos shunts. Esta acdo é realizada através da
interface apresentada na figura 6.11, a seguir que como pode-se observar, ela possui 0 mesmo
principio de funcionamento da interface de configuracio dos limites de tensao, definida na figura

6.9.

Os valores dos limites, por defini¢cdo neste programa, sdo configurados como ‘0’, para

minimo, e o préprio valor da susceptancia, para miximo de reativo. Assim como no caso dos



limites de tensao, esses valores podem ser alterados pelo usudrio para os valores que forem mais

convenientes para o seu estudo.

Para o estudo em questdo definiu-se que os valores de limites de reativos seriam mantidos

com os valores de defini¢ao

.l; frmLimShunts

Definigio dos Limites de TensZo nos Shunts

EEX

2350
4502
4513
4522
4526
4527
4534
4535
4536
45ER
4582
4586

Limnite_inf

| Lirnite_sup ‘ Susceptancia|

o oooooooooooo

45
1.4
5
-3.33
10
%8
48
32
48
16
0
75
144

45
1.4
5

-3.33

10
208
48
32
48
18
0
75
14.4

Cancelar |

”~
& Utilizar valores previamente definidas

¢ Definir novos valore

Confirmar | Cancelar |

Otimizar |

Figura 6.11 - Definicdo dos Limites de Reativos dos Shunts

z

Apoés esta ultima etapa, € iniciado o processo iterativo de otimizacdo, que para este

experimento foi realizado em um tempo de duas horas, sendo processado em um

microcomputador comum com as configuracdes definidas na tabela 6.2.

TABELA 6.2 - CONFIGURAGCAO DO MICROCOMPUTADOR

Processador Intel Pentium Dual Core E2140 1.6 GHz
Memoria RAM 1 GB
Sistema Operacional Windows Xp

Os valores de reativos propostos pela solu¢do otimizada do aplicativo sdo apresentados

na tabela 6.3, e na figura 6.12. E apresentado um grafico comparativo entre os valores de reativos

propostos antes da soluc¢do otimizada, e os valores propostos apds esta.

Analisando-se o grafico da figura 6.12, pode-se constatar significativas diferencas entre

os valores de antes a apds a solu¢do otimizada, sendo que nesta ultima valores menores de




reativos sao injetados na rede, diminuindo assim as perdas relacionadas a esse procedimento, e
ao mesmo tempo sendo mantidos os valores de tensdao dentro dos limites pré estabelecidos, como

pode ser observado na figura 6.13, e no ANEXO B, na tabela B.2.

TABELA 6.3 — Valores de Reativo Propostos

231 -31.41
2950 6.035
4502 -3.882
4513 -2.338
4522 7.49
4526 24.85
4527 2.786
4534 2.497
4535 4.066
4536 1.431
4566 0
4582 7.471
4586 14.4
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Figura 6.12 — Comparagéao entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagao
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Figura 6.13 — Valores de Tens&o nas Barras

6. 6 — Conclusoes

Com a realizacdo e andlise deste estudo de caso, foi possivel comprovar, utilizando um
sistema real, que o aplicativo desenvolvido consegue atender seus requisitos, e assim atender a

sua proposta e objetivo.

Observou-se que o algoritmo foi capaz de propor solugdes otimizadas para a inje¢ao de
reativos no sistema elétrico, e a0 mesmo tempo, manter os valores de tensdo dentro dos limites

especificados.



CAPITULO 7 - CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

O principal objetivo desta dissertacdo foi o de desenvolver um aplicativo baseado em
inteligéncia computacional que auxiliasse no planejamento de sistemas elétricos, através de uma
metodologia para controle de tens@o e minimizacdo das perdas, através da otimizagao da injecdo

de reativos, mantendo a tensdo nos barramentos dentro de limites pré estabelecidos.

O uso de algoritmos genéticos para a solucdo do problema mostrou-se adequado, e o
tempo de processamento aceitdvel, visto que este tipo aplicagdo nao demanda de respostas em

tempo real.

A utilizagdo de um programa de fluxo de carga de uso consolidado no setor elétrico,
gerou uma maior eficiéncia e consequentemente uma maior usabilidade do software
desenvolvido, podendo este ser facilmente utilizado, sem qualquer adapta¢do ou conversao dos

arquivos ja modelados no formato do ANAREDE.

Para demonstrar as funcionalidades do aplicativo, foi apresentado um estudo de caso real
envolvendo a drea ‘45" do SIN, que corresponde a regional do Mato Grosso da
ELETRONORTE, utilizando os dados obtidos através do ONS. Neste estudo o software
apresentou resultados satisfatério, propondo uma solucdo com uma menor injecdo de reativos,
comparada a configuracido proposta pelo arquivo do ONS, mantendo os valores de tensdo nas

barras, proximas aos valores antes da otimizagao.
Dentre as melhorias que ainda podem ser realizadas estdo:

e Utilizar técnicas para aumentar a performance do algoritmo, tornando a solug¢ao
mais rapida;

e Realizar melhorias na interface grafica, principalmente na forma como os
resultados graficos sao exibidos;

e (Comparar a metodologia utilizadas para a otimizacdo com outras técnicas como

Enxame de Particulas ou outras variagdes de AG.
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ANEXO A - Arquivo de Configuracao do Algoritmo Genético

O arquivo de configuracio do algoritmo genético, ver figura A.1, proporciona ao usudrio

do aplicativo alterar os parametros do AG, que sao descritos na tabela A.1.

Tabela A.1 — Descricao dos Campos

Campo Descriciao
1 Numero de Geragoes (Nge)
Nger =1,2,3,...
2 Tamanho da Populagdo (N,,,)
Npop =1,2,3, ...
3 Probabilidade de Muta¢do
0<u<1
4 Probabilidade de Crossover
0<y<=<1i

I configAG - Bloco de notas

Arquivo  Editar Formatar Exibir  Ajuda

{ numero de geracoes) ( tamanho da populacan) ¢ probabilidade de mutacao ) ¢ probabilidade de crossowver)
11 0.0001 0,25

Figura A.1 — Arquivo de Configuragao



ANEXO B - Dados do Sistema e dos Experimentos

Tabela B.1 — Tenséo e Limites nas Barras

Barra Esp Min Max
18 1.03 0.95 1.05
21 1.01 0.95 1.05
100 1.05 0.95 1.05
210 1.075 0.95 1.075
216 1.019 0.95 1.05
217 1.026 0.95 1.05
218 1.01 0.95 1.05
220 1.034 0.95 1.05
225 1.04 0.95 1.05
231 1.026 0.95 1.05
320 1.069 0.95 1.069
370 1.074 0.95 1.074
749 1.011 0.95 1.05
760 1.014 0.95 1.05
790 1.007 0.95 1.05

2950 1.044 0.95 1.05

2978 1.039 0.95 1.05

4501 1.032 0.95 1.05

4502 1.027 0.95 1.05

4503 0.992 0.95 1.05

4506 1.043 0.95 1.05

4509 1.043 0.95 1.05

4512 1.05 0.95 1.05

4513 1.013 0.95 1.05

4515 1.008 0.95 1.05

4516 0.996 0.95 1.05

4522 1.009 0.95 1.05

4524 0.975 0.95 1.05

4526 1.058 0.95 1.058

4527 1.015 0.95 1.05

4528 1.015 0.95 1.05

4529 1.014 0.95 1.05

4530 1.011 0.95 1.05

4532 1.01 0.95 1.05

4533 1.023 0.95 1.05




4534 1.066 0.95 1.066
4535 1.066 0.95 1.066
4536 1.066 0.95 1.066
4537 1.023 0.95 1.05
4538 1.023 0.95 1.05
4539 1.023 0.95 1.05
4542 1.026 0.95 1.05
4552 1.01 0.95 1.05
4554 1 0.95 1.05
4556 1.005 0.95 1.05
4559 1.005 0.95 1.05
4562 1.02 0.95 1.05
4564 0.98 0.95 1.05
4566 1.074 0.95 1.074
4567 0.975 0.95 1.05
4568 0.981 0.95 1.05
4569 0.988 0.95 1.05
4572 1.015 0.95 1.05
4576 1.001 0.95 1.05
4582 1.025 0.95 1.05
4583 1.045 0.95 1.05
4586 1.047 0.95 1.05
4589 1.029 0.95 1.05
4592 1.035 0.95 1.05
4593 1.023 0.95 1.05
4860 1.001 0.95 1.05
4861 1.001 0.95 1.05
4862 1.007 0.95 1.05




Tabela B.2 — Valores de Tensao Antes e Apds a Otimizacéao

18 1.03 1.03 1.03
21 1.01 1.01 1.01
100 1.05 1.05 1.05
210 1.075 1.076 1.077
216 1.019 1.019 1.019
217 1.026 1.028 1.029
218 1.01 0.98 0.98
220 1.034 1.034 1.034
225 1.04 1.04 1.04
231 1.026 1.03 1.034
320 1.069 1.069 1.069
370 1.074 1.074 1.074
749 1.011 1.012 1.013
760 1.014 0.984 0.984
790 1.007 0.964 0.964
2950 1.044 1.044 1.045
2978 1.039 1.038 1.038
4501 1.032 1.039 1.04
4502 1.027 1.045 1.047
4503 0.992 1.008 1.009
4506 1.043 1.06 1.062
4509 1.043 1.06 1.062
4512 1.05 1.057 1.058
4513 1.013 1.004 1.013
4515 1.008 1.009 1.009
4516 0.996 0.996 0.996
4522 1.009 1.018 1.017
4524 0.975 0.996 0.992
4526 1.058 1.066 1.056
4527 1.015 1.03 1.023
4528 1.015 1.023 1.019
4529 1.014 1.022 1.018
4530 1.011 1.066 1.075
4532 1.01 1.01 1.01
4533 1.023 1.011 1.01
4534 1.066 1.015 1.012
4535 1.066 1.017 1.016
4536 1.066 1.013 1.012
4537 1.023 1.01 1.01




4538 1.023 1.01 1.01
4539 1.023 1.011 1.01
4542 1.026 0.998 0.998
4552 1.01 0.94 0.94
4554 1 1 1

4556 1.005 1.004 1.004
4559 1.005 1.004 1.004
4562 1.02 0.893 0.893
4564 0.98 0.974 0.974
4566 1.074 0.979 0.978
4567 0.975 0.968 0.968
4568 0.981 0.973 0.973
4569 0.988 0.979 0.978
4572 1.015 0.915 0.915
4576 1.001 0.996 0.996
4582 1.025 0.878 0.878
4583 1.045 0.968 0.968
4586 1.047 0.894 0.894
4589 1.029 0.88 0.88
4592 1.035 1.018 1.018
4593 1.023 1.013 1.013
4860 1.001 1 1

4861 1.001 1 1

4862 1.007 1.007 1.007




ANEXO C - Cdodigos de Execucao do Arquivo de Entrada de
Dados do ANAREDE Utilizados no Aplicativo

Neste anexo serdo detalhados os campos e as funcdes dos codigos de execucdo do

arquivo de estrada de dados do ANAREDE (referenciar), que foram utilizadas no aplicativo.

C.1-DARE

Este codigo de execucgdo € responsavel pela leitura de dados de intercambio de poténcia

ativa entre areas, ver figura C.1.

O formato dos dados, assim como a descri¢cao dos campos, € apresentado na tabela C.1.
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Figura C.1 — Cddigo de Execugcao DARE



Tabela C.1 — Formato dos Dados de Area

Campo Colunas Descri¢ao
Numero 01-04 Numero da drea

IntercAmbio 09-14 Valor liquido de intercambio da drea, em MW ( valor positivo para
Liquido exportacio e negativo para importagdo)

Nome 20-55 Identificacdo Alfanumérica da Area

Intercdmbio 57-62 Valor minimo de intercAmbio da drea, em MW ( valor positivo para
Minimo exportacio e negativo para importacao)

Intercambio 64-69 Valor méximo de intercambio da drea, em MW ( valor positivo para
Maéximo exportacio e negativo para importacao)

C.2 -DBAR

Este cédigo de execucdo € responsavel pela leitura de dados das barras CA, ver figura

C2.

O formato dos dados, assim como a descri¢do dos campos, € apresentado na tabela C.2.

Fuer IJ. [ M= | £ vELLU fW. LN UYL L3l SV oLrELa 1w

ACIT 90 LFCV 1 pcIT 10 vsIT 10 LPIT 50 LFLP 10

PDIT 10 LCRT 24 LPRT 60 CSTP  500.

IcIT 30 DMAX 5 FDIV 2. ICMN .05 VART 5. TSTP 32

IcMV 1. APAS 90. CPAR 70. VAVT 2. VAVF 5. WMVE 15.

VPVT 2. VPVF 5. WPMF 10. VSVF 20. VINF 1. VsUP 1.

9999

DBAR

(No) o TBC  nome )G vIC AY( Pg)( Qg)( Qﬂ}( Qm)( BC)( PW)( Cﬂ)( sh) (a(vh)
10 1WANGRA-1--1GR8 9B0-41. 520. 6. 441000
11 1wANGRA-2--1GRE 9B0-39.1350. 55 04 500. 600. E’ 9 4’ l 441000
12 1WLCBARRET-6GR81040-4.91100. 296. 7-540. 420. 11000
14 1WFUNIL-1--1GREB1000-53. 29.-4.87 -530. 50. 11000
15 IWFUNIL-2--2GR81030-67. 59.69.11-100. 100. 11030
16 1WFURNAS---BGRE1050-14. 1200 359.2-720. 480. 11000
17 4 Ll NI TN AMRAD ACA TN [al Lal [al 44 nnn

Figura C.2 — Cddigo de Execucdo DBAR



Tabela C.2 — Formato dos Dados de Barra

Campo Colunas Descri¢ao
Numero 01-04 Numero de identificacdo da barra CA
Operacdo 06-06 A ou 0 — Adicdo de dados de barra
E ou 1 — Eliminagao de dados de barra
M ou 2 — Modificagdo de dados de barra
Tipo 08-08 0 — Barra de carga (PQ inje¢des de poténcia ativa e reativa
fixas).
1 — Barra de tensdo regulada (PV injecdes de poténcia ativa
e magnitude de tensdo fixas).
2 — Barra de referéncia.
3 — Barra de carga com limite de tensao (PQ injecdes de
poténcia ativa e reativa fixas enquanto que a magnitude de
tensdo permanece entre os valores limites).
Grupo de 09-09 Identificacdo alfanumérica do grupo base de tensdo
Base de
Tensdo
Nome 10-21 Identificacdo alfanumérica da barra
Grupo Limite 22-22 Identificacdo alfanumérica dos grupos de limite de tensdo
de Tensao
Tensdo 23-26 Valor inicial da magnitude de tensdo, em p.u. Para barra de tensao
controlada, remotamente ou ndo, por geracao de poténcia reativa ou
por variacdo de TAP de transformador, este campo deve ser
preenchido com o valor da magnitude de tensdo a ser mantido
constante
Angulo 27-30 Angulo de fase inicial da tensio da barra, em graus.
Geragdo Ativa 31-35 Valor de geracdo de poténcia ativa na barra, em MW.
Geragao 36-40 Valor de gerag@o de poténcia reativa na barra, em MW.
Reativa
Geragdo 41-45 Valor do limite minimo de gerac@o de poténcia reativa na barra, em
Reativa Mvar
Minima
Geragdo 46-50 Valor do limite mdximo de gerag@o de poténcia reativa na barra, em
Reativa Mvar
Mixima
Barra 51-55 Para barra de tensdo regulada e de referéncia, com limites de poténcia
Controlada reativa especificados, este campo destina-se ao nimero da barra cuja
a magnitude estd sendo controlada
Carga Ativa 56-60 Valor da carga ativa da barra, em MW
Carga Reativa 61-65 Valor da carga reativa da barra, em Mvar
Capacitor 66-70 Valor total de poténcia reativa injetada na barra, Mvar, por bancos de
Reator capacitores/reatores
Area 71-72 Numero da drea a qual pertence a barra
Tensdo para 73-76 Valor em p.u. da tensdo para qual foi medido o valor das parcelas
Definicdo de ativa e reativa da carga definida nos campos Carga Ativa e Carga

Carga

Reativa, respectivamente.




ANEXO D - Experimentos Realizados

D.1 — Experimento 1

Melhor Individuo - Experimento 1
a0 T T T T T T T T T

gl ........ ........ ........ ........ ........ ........ ........ o

D e e e e e e e 4
ot | SEMNEE NN NSO . SUISE. | NORRISOL . AU, . SNIORRURI, PSS TR -

]
S

Avaliagio

8]
=

oy
[ma]
T
i

-
o
T

14_—_\ ........ ........ ........ ......... ....... il

- . B T BT

a 20 40 =] g0 00 1200 1400 1B0 180 200
Geragdes

Figura D.1 — Melhor Individuo no Experimento 1
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Figura D.2 — Comparacéao entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagao para o
Experimento 1



D.2 - Experimento 2

Welhar Individuo - Experimento 2
2"1 T T T T T T T

22

20
o
T
n
g 18 ...................................................................................... =]
z
I
QD s e e B s s R e =)
Ty e ........ e ....... ........ ........ s ....... 4
12 | I | | 1 I 1 ] i
1] 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180 200

Geragdes
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Experimento 2



D.3 - Experimento 3

Melhar Individuo - Experimenta 3
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Figura D.5 — Melhor Individuo no Experimento 3
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Figura D.6 — Comparagéao entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagéo para o
Experimento 3



D.4 — Experimento 4
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Figura D.7 — Melhor Individuo no Experimento 4
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Figura D.8 — Comparagéao entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagéo para o
Experimento 4



D.5 - Experimento 5
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Figura D.9 — Melhor Individuo no Experimento 5
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Figura D.10 — Comparagéo entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagao para o
Experimento 5



D.6 — Experimento 6
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Figura D.11 — Melhor Individuo no Experimento 6
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Figura D.12 — Comparagéo entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagdo para o
Experimento 6



D.7 — Experimento 7

Melhor Individuo - Experimento 8
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Figura D.13 — Melhor Individuo no Experimento 7
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Figura D.14 — Comparagéo entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagdo para o
Experimento 7



D.8 — Experimento 8

Melhor Individuo - Experimento 7
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Figura D.15 — Melhor Individuo no Experimento 8

Comparagdo entre Resultados
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Figura D.16 — Comparagéo entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagao para o
Experimento 8



D.9 — Experimento 9
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Figura D.17 — Melhor Individuo no Experimento 9
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Figura D.18 — Comparagéo entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagao para o
Experimento 9



D.10 - Experimento 10
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Figura D.19 — Melhor Individuo no Experimento 10
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Figura D.20 — Comparacéao entre os Valores de Reativos Antes e Depois da Otimizagéo para o
Experimento 10



