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RESUMO

Esta dissertacdo propBe uma abordagem probabilistica para determinar a Gtima
localizacdo, dimensionamento e fator de poténcia de parques edlicos em sistemas de
distribuicdo com base em Algoritmo Genético. O método proposto considera a natureza
intermitente da geracdo edlica e da carga para minimizar as perdas anuais de energia no
sistema em estudo. Recentes avangos tecnolégicos possibilitaram a operacdo de parques
edlicos fornecendo poténcia reativa para o sistema, sendo importante considerar a
possibilidade de operacdo com diferentes valores de fator de poténcia. O sistema utilizado é
uma rede de distribuicdo com 33 barras e os resultados comprovaram a eficacia do método
proposto e a importancia de considerar as incertezas da carga e do vento no planejamento de

sistemas de energia elétrica.

PALAVRAS-CHAVES: Geracao Eolica, Algoritmo Genético, Analise Probabilistica,

Alocagio Otima.
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ABSTRACT

This master’s thesis proposes a probabilistic approach to determine the optimal
location, sizing and power factor of wind parks in power systems based on Genetic
Algorithm. The proposed method considers the intermittent nature of wind and load to
minimize the annual energy losses in the system under study. Recent technological
advancement has created the opportunity to operate wind parks injecting reactive power into
the system, making important to consider different power factor modes. The test system used
is a distribution system with 33 buses and the results proved the efficiency of the proposed

method and the importance to consider load and wind uncertainties in power system planning.

KEYWORDS: Wind Generation, Genetic Algorithm, Probabilistic Approach, Optimal

Allocation.



CAPITULO 1
INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

O aumento da demanda de energia e a preocupagéo crescente com questdes ambientais
sdo alguns dos principais fatores que contribuiram para o crescimento da producdo de energia
renovavel no mundo. A alta dos precos do petrdleo na década de 70 provocou uma retomada
em pesquisas e desenvolvimento por alternativas energéticas. Neste contexto houve um
aumento no investimento em energia e6lica por paises como Alemanha, Suécia, Dinamarca,
Estados Unidos e Reino Unido. A energia edlica tornou-se uma promissora fonte de energia
limpa e confiavel, em contraste ao uso de fontes de energia baseadas na queima de
combustiveis fosseis, que produzem grande quantidade de gases danosos ao meio ambiente.

Nos ultimos anos, a geracdo de energia e6lica tem despertado cada vez mais a atencdo
das pessoas e empresas em diversos paises. O desenvolvimento tecnoldgico e os subsidios
recebidos pelas industrias de aerogeradores possibilitou o crescimento da energia edlica no
mundo. A figura 1.1 apresenta a evolucdo da capacidade e6lica instalada no mundo, por
regido, entre os anos de 2007 e 2015 (GWEC, 2015).

Figura 1.1 — Capacidade anual instalada no mundo por regido 2007 a 2015.

ANNUAL INSTALLED CAPACITY BY REGION 2007-2015
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No Brasil, segundo dados do Balangco Energético Nacional, a energia eélica atingiu
2% da oferta interna de energia elétrica em 2014, e foi a fonte de energia que apresentou o
maior crescimento de poténcia instalada (EPE, 2015), conforme ilustra a figura 1.2. Apesar de
a geracao eolica ter crescido consideravelmente no Brasil, nota-se que a matriz energética

brasileira ainda é predominantemente hidraulica.

Figura 1.2 — Oferta interna de energia elétrica por fonte em 2014.
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Fonte: EPE (2015)

A producéo de energia edlica ndo utiliza insumos fosseis e tem pouco impacto
negativo para o ambiente, possibilitando melhor sustentabilidade energética para a sociedade.
A construcdo de parques etlicos demanda menos tempo e custo para a constru¢cdo quando
comparados as tradicionais usinas de grande porte como hidrelétricas (Alves; Branco, 2012).
Além disso, a utilizagdo da energia e6lica pode trazer como beneficio a seguranca energética
devido a diversificacdo da matriz energética.

A integracdo de parques eolicos em sistemas de poténcia pode trazer beneficios ou
danos a operacao da rede (Prado, 2013). As perdas de energia nas redes é um problema que
afeta principalmente as concessionarias que administram o sistema de energia elétrica. Para
que o efeito da geracdo distribuida seja benéfico, faz-se necessario uma adequada alocagdo e
dimensionamento do parque e6lico no sistema, sendo esta uma etapa muito importante do
planejamento de sistemas de poténcia.

A intermiténcia do vento é um dos problemas mais importantes no que se refere a
energia eolica, pois a geracdo de energia depende da disponibilidade e velocidade do vento.
Assim, diz-se que essas plantas sdo fontes ndo despachaveis de energia, pois ndo podem ser

controladas pelo operador do sistema, diferentemente da geragéo térmica convencional.



Em um cenério tradicional, ou deterministico, a alocacdo e dimensionamento do
parque etlico considera a velocidade do vento e a demanda do sistema constantes. No
entanto, sabe-se que tanto a carga quanto a geracdo edlica varia ao longo do tempo. Essa
caracteristica de variabilidade e intermiténcia da geragdo edlica deve ser considerada no

planejamento de sistemas de poténcia, através de uma analise probabilistica.

1.2 OBJETIVO

Esta dissertacdo de mestrado tem como objetivo desenvolver um método de
otimizacao probabilistico para determinar a localizagdo, dimensionamento e fator de poténcia
de parques edlicos em sistemas de poténcia utilizando Algoritmo Genético (AG). O objetivo
do método é minimizar as perdas anuais de energia em sistemas de poténcia, com um e dois
parques eblicos com aerogerador do tipo GIDA, considerando as restricGes e as incertezas

caracteristicas do problema.

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Diversos trabalhos tém sido publicados recentemente com propostas para alocacdo e
dimensionamento 6timo de parques edlicos em sistemas de poténcia, conforme a reviséo
bibliogréfica a seguir.

Muitos estudos encontrados na literatura utilizam a abordagem deterministica para
determinar a alocacdo 6tima de parques e6licos (Abou EI-Ela; Allam; Shatla, 2010; Elnashar,
Shatshat; Salama, 2010; El-Zonkoly, 2011; Moradi; Abedini, 2012; Mohammadi; Nafar,
2013). No entanto, sabe-se que métodos deterministicos que consideram apenas um cenario
de operagdo ndo sdo adequados para o planejamento de sistemas de poténcia com geracgao
eolica, por se tratar de uma fonte intermitente.

Poucos sdo os trabalhos que consideram a intermiténcia do vento no problema. Em
(Yu, et al, 2009), uma solucéo que combina um método de fluxo de carga probabilistico com
método de Monte Carlo é apresentada para obter a funcdo densidade de probabilidade da
geracdo da turbina edlica. O método considera as incertezas da carga e da geracdo edlica. A
metodologia fez uso de um algoritmo genético de dois passos para acelerar o processo de

otimizacéo. Para o0 modelo de carga considerou-se variaveis aleatdrias segundo a distribuicéo



normal, enquanto que o modelo do comportamento do vento utilizado foi a distribuicdo de
Weibull.

Em (Atwa; El-Saadany, 2011) é apresentada uma técnica que utiliza uma abordagem
probabilistica e Programacdo N&o Linear Inteira Mista (PNLIM) para minimizar as perdas
anuais de energia na rede. O método considera as restricdes técnicas do sistema e que todas
as unidades de Geracdo Distribuida (GD) operam com fator de poténcia unitério. Para
representar o comportamento do vento foi utilizada a distribuicdo de Rayleigh.

O trabalho de (Ugranli; Karatepe, 2013) prop&e determinar a alocacdo 6tima de parque
edlico usando as técnicas de algoritmo genético com Fuzzy-C Means. O algoritmo busca
minimizar as perdas anuais considerando incertezas presentes tanto na carga quanto na
geracdo edlica. O método considera que as turbinas edlicas operam com fator de poténcia
constante. Os modelos de vento e carga foram os mesmo do artigo (Atwa; El-Saadany, 2011).

Em (Jain; Singh; Scrivastava, 2014) é apresentada uma abordagem baseada no método
de Monte Carlo e otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO),
utilizando uma fungdo multiobjetivo para alocacdo 6tima de geradores edlicos. A metodologia
propde o uso da distribuicdo normal para 0 modelo de variagdo da carga e a distribuigdo de
Rayleigh para modelar a incerteza do vento.

O artigo de (Hung; Mithulananthan; Lee, 2014) propde uma metodologia para
minimizacdo de perdas anuais de energia de fontes renovaveis despachdveis e ndo
despachaveis. O trabalho considera as incertezas dos cenérios sazonais de geracdo de energia
edlica e biomassa para encontrar a 6tima localizag&o, dimens&o e fator de poténcia da unidade
de GD. A unidade de biomassa foi modelada como uma maquina sincrona, e a unidade e6lica
como um gerador de indug&o duplamente alimentado.

Neste contexto, nota-se que apesar de alguns trabalhos ja terem sido realizados, ainda ha
campo em aberto para realizagdo de novos estudos e propostas nesta area, que facam uma
analise probabilistica para alocacdo Otima de parques edlicos em sistemas de potencia,
considerando como varidvel o local onde o parque deve ser instalado, sua poténcia e o fator de

potencia o qual este deve operar.



1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho esté& organizado em seis (6) capitulos, tal como segue:

O capitulo 2 apresenta uma visdo geral do crescimento da energia edlica mundo.
Aborda as principais tecnologias de aerogeradores, curva de poténcia e modelos
probabilisticos que representam as incertezas no comportamento do vento.

O capitulo 3 descreve os principais conceitos e caracteristicas do Algoritmo Genético
(AG). Explica as sequéncias de operacdes que ocorrem em um AG e as principais técnicas
adotadas nestas etapas.

O capitulo 4 apresenta a metodologia proposta nesta dissertacdo de mestrado, e
descreve o uso da abordagem probabilistica em um AG, para o dimensionamento e alocago
6tima de um parque edlico em um sistema de poténcia.

O capitulo 5 apresenta o sistema teste utilizado e os resultados das simulagées obtidos,
para os cenarios selecionados, com o0 método proposto.

Por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e as sugestdes para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2
GERACAO EOLICA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo aborda o crescimento da geragdo edlica no Brasil e no mundo; descreve
as principais tecnologias e tipos de aerogeradores utilizados pela industria; apresenta a curva
de poténcia dos aerogeradores; e por fim, apresenta modelos probabilisticos mais utilizados

para representar o comportamento aleatério da velocidade do vento.

2.2 CRESCIMENTO DA GERACAO EOLICA

O interesse mundial pela geracdo de energia e6lica comecou na década de 1970,
quando os Estados Unidos da América (EUA) e paises da Europa buscavam o
desenvolvimento de fontes alternativas para reduzir a dependéncia do carvéo e petréleo (Reis,
2013). A crise do petrdleo e a necessidade de novas formas de geragdo de energia elétrica,
por questdes econdmicas e ambientais, levaram as pesquisas e desenvolvimento em geragédo
de energia eolica no mundo (Fiorin, 2014).

Os investimentos e 0 avango tecnoldgico em torno da energia edlica tornaram os
produtos mais eficientes, maiores e com maior potencial de geragdo (IEA, 2014; Fiorin,
2014). A figura 2.1 ilustra o crescimento das turbinas e 0 aumento da poténcia dos geradores

edlicos, no mundo, desde 1980 até projecdes futuras.

Figura 2.1 — Crescimento do tamanho e capacidade instalada das turbinas.
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Fonte: IEA (2014)

Nas ultimas décadas a industria de energia eodlica no mundo tem crescido
consideravelmente. Segundo o GWEC (2016), no ano 2000 o potencial edlico instalado no
mundo foi de 3760 MW, em 2010 foi de 39058 MW, e no ano de 2015 o potencial instalado



no mundo foi de 63467 MW. A figura 2.2 mostra o potencial edlico instalado no mundo, ano
a ano, de 2000 a 2015.

Figura 2.2 — Capacidade edlica instalada no mundo do ano de 2000 a 2015.
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Fonte: GWEC (2016)

No Brasil, o Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica
(PROINFA) foi criado em 2002 e regulamentado em 2004 pelo governo federal, com objetivo
em aumentar a participagdo do setor elétrico de fonte eélica, biomassa ou de Pequenas
Centrais Hidrelétricas (PCH) no Sistema Elétrico Interligado Nacional (SIN) (Dutra; Szklo,
2006).

O PROINFA teve como resultado, até 31 de dezembro de 2011, a implantacdo de 119
empreendimentos com um total de 2649,87 MW de capacidade instalada (ELETROBRAS,
2015). Destes empreendimentos, 41 foram relativos a energia edlica, que atingiram 963,99
MW de capacidade instalada (ELETROBRAS, 2015).

Diversas iniciativas no ambito governamental, empresarial e tecnolégica contribuiram
para o crescimento da capacidade de instalacdo de energia e6lica no Brasil. Em 2015, o Brasil
foi o pais da América Latina com maior crescimento e capacidade instalada em energia eélica
(GWEC, 2016). Neste ano o pais realizou 2754 MW em novas instalagdes, foi 0 4° maior do
mundo, atras apenas de China, EUA e Alemanha. A figura 2.3 mostra o potencial edlico
instalado em 2015.



Figura 2.3 — Potencial edlico instalado no ano de 2015.
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Fonte: GWEC (2016)

Em 2015, o Brasil atingiu 8,715 GW em capacidade instalada acumulada e
permaneceu como 0 10° maior do mundo (GWEC, 2016). A figura 2.4 mostra o potencial

edlico acumulado, dos paises, até dezembro de 2015.

Figura 2.4 — Potencial eélico acumulado no ano de 2015.
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Fonte: GWEC (2016)

Apesar do crescimento da geracdo eblica no Brasil nos Gltimos anos, este tipo de
geracdo ainda representa um percentual pequeno na matriz energética brasileira,
correspondendo a 5,4% do total instalado até o final de 2015 (MME, 2016). Na Unido
Europeia (UE) esse tipo de energia ja possui uma participacdo na matriz energética de 15,6%
(EWEA, 2016).



2.3 TECNOLOGIAS DE AEROGERADORES

O crescimento da energia e6lica foi impulsionado pelo avanco tecnoldgico,
onde os diferentes tipos de aerogeradores foram desenvolvidos para aumentar a eficiéncia na
conversao de energia cinética do vento em energia elétrica.

Ao longo do tempo surgiram diversos tipos de turbinas edlicas, com eixos verticais ou
horizontais, com diferentes quantidades de pas, entre outras caracteristicas. No entanto,
consolidaram-se os aerogeradores com rotor de eixo horizontal, composto por trés pés
(ANEEL, 2002; ABDI, 2014). A figura 2.5 ilustra os componentes basicos dos aerogeradores
de eixo horizontal, sendo que existem diversas configuracbes para 0S componentes

apresentados.

Figura 2.5 — Componentes basicos de aerogeradores de eixo horizontal.
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Fonte: Guerreiro (2014)

As tecnologias desenvolvidas para os componentes das turbinas resultaram em
diferentes classificacGes para os aerogeradores. O quadro 2.1 exibe os diferentes tipos de

classificacdo dos aerogeradores.
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Quadro 2.1 — Classificacao dos Aerogeradores.

Classificacao Caracteristica

Pequeno — poténcia nominal menor que 500 KW
Porte Médio — poténcia nominal entre 500 KW e 1000 KW

Grande — poténcia nominal maior que 1 MW
Velocidade fixa (VF)
Velocidade variavel (VV)

Velocidade de rotagdo

Regulagem de forca Controle estol (stall);

ouU mecanismo de Controle de estol ativo

controle Controle de passo (pitch);

Trem de acionamento | Com caixa de engrenagem (multiplicadora)

(Drive Train) Sem caixa de engrenagem (acionamento direto)

Gerador de Inducéo em Gaiola de Esquilo (GIGE)

Gerador de Inducdo Duplamente Alimentado (GIDA)

Tipo de gerador -
Gerador Sincrono com Imés Permanentes (GSIP)

Gerador Sincrono Excitado Eletricamente (GSEE)

Conectadas a rede elétrica

Aplicagéo Fornecimento de eletricidade a comunidades ou sistemas

isolados

Terra Firme (Onshore)

Local de instalacéo

Fundacdes Subaquéticas (Offshore)
Fontes: UPWIND (2007); ANEEL (2002)

Aerogeradores de velocidade fixa possuem a rotagdo a uma velocidade constante em
regime permanente, independente das variagcbes da velocidade do vento. A velocidade do
rotor do gerador depende, principalmente, da frequéncia da rede elétrica e do nimero de polos
do gerador. E comum o uso dos geradores do tipo GIGE em turbinas e6licas a velocidade
fixa.

Aerogeradores de velocidade varidvel adaptam a velocidade do rotor da turbina para
diferentes velocidades do vento. Esta caracteristica é possivel devido o conversor eletrdnico
de poténcia que realiza a conversdo entre as tensdes e frequéncias geradas para as frequéncias
e tensGes da rede elétrica. E comum o uso dos geradores GIDA ou GSIP em turbinas edlicas a
velocidade variavel.

As principais tecnologias utilizadas pelos geradores serdo abordadas na proxima

secao.
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2.4 TIPOS DE GERADORES
Um sistema de conversdo da energia mecanica de rotacdo edlica em energia elétrica

possui tecnologias bem estabelecidas na inddstria. No entanto, a configuracéo entre o gerador
e o restante do sistema edlico depende de diversos fatores, como: varia¢es na velocidade do
vento; variagBes do torque de entrada; questdes geograficas que dificultam a instalacéo,
operacdo e manutencgéo; entre outros fatores (CRESESB, 2008).

Vérias tecnologias foram desenvolvidas para serem aplicadas em diferentes cenarios,
com isso surgiram Varios tipos de geradores, onde os mais utilizados na industria sdo: Gerador
de Indugdo em Gaiola de Esquilo — GIGE (Squirrel Cage Induction Generator — SCIG);
Gerador de Inducdo Duplamente Alimentado — GIDA (Doubly Fed Induction Generator —
DFIG); Gerador Sincrono com imas Permanentes — GSIP (Permanent Magnet Synchronous
Generator — PMSG); e o Gerador Sincrono Excitado Eletricamente — GSEE (Electrically
Excited Synchronous Generator — EESG) (ABDI, 2014).

2.4.1 Gerador de Inducdo em Gaiola de Esquilo (GIGE)

O gerador de inducdo em gaiola de esquilo foi predominante nas décadas de 80 e 90,
sendo conectado a rede através de um transformador, com topologia de um aerogerador com
velocidade fixa, controle estol, caixa de engrenagem de multiplo estdgio (ABDI, 2014). A

figura 2.6 ilustra os principais componentes deste tipo de gerador.

Figura 2.6 — Principais componentes de um gerador do tipo GIGE.
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Fonte: Adaptado de ABDI (2014)

O gerador de inducéo em gaiola de esquilo possui variagdo de velocidade pequena, em
torno de 1% da sua velocidade nominal, onde esta velocidade é definida pela frequéncia da
rede e o nimero de polos do enrolamento do estator. Os aerogeradores deste tipo ndo possuem
conversor de energia e apresentam baixo nimero de polos (Reis, 2013).

Geradores do tipo GIGE possuem simplicidade, robustez e baixo custo de construcéo e

manutencdo. No entanto, apresentam baixa eficiéncia na conversao de energia, principalmente



12

provocado pela falta de controle; perturbagbes na rede provocadas pelas variacbes da
poténcia, influenciadas pela velocidade do vento; e o alto consumo de poténcia reativa, sendo

necessaria a utilizagdo de bancos de capacitores (Silva, 2015; Reis, 2013).

2.4.2 Gerador de Inducao Duplamente Alimentado (GIDA)

Os geradores GIDA possuem uma maquina de indugdo, com rotor bobinado,
conectada diretamente & rede pelo estator. Possui duas pontes conversoras trifasicas
bidirecionais que liga o circuito do rotor, permitindo a troca de poténcia ativa entre a rede
elétrica e o rotor (Monteiro, 2013; Silva, 2015; Reis, 2013). O gerador de indugdo liga-se ao
rotor da turbina através da caixa de transmissdo e a turbina utiliza controle de passo. A
unidade e6lica do tipo GIDA é muito utilizada para aerogeradores de grande porte (ABDI,

2014). Um esquema simplificado dos geradores do tipo GIDA € ilustrado na figura 2.7.
Figura 2.7 — Estrutura de um gerador tipo GIDA.
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Fonte: Adaptado de ABDI (2014)

Este tipo de gerador possui um desempenho otimizado na converséo de energia, pois
possuem controle de tensdo e da wvelocidade de rotacdo. Isto é possivel devido o
funcionamento dos conversores eletronicos, que do lado do rotor controla as poténcias ativas
e reativas e do lado da rede controla a tenséo do elo CC. A conversdo de energia ocorre entre
30% abaixo e 30% acima da velocidade de rotacdo do gerador (Monteiro, 2013; Reis, 2013;
Sohn, 2014).

As unidades edlicas de velocidade varidvel operam em faixas de velocidades
superiores as unidades de velocidade fixa, obtendo maior eficiéncia aerodindmica. Os avangos
nas tecnologias de controle contribuiram para o aumento no rendimento na produgdo de
energia elétrica e melhorias na qualidade e seguranga dos sistemas elétricos (Santos; Bezerra;
Machado, 2007; Sohn, 2014).

Os geradores GIDA possuem um custo mais elevado do que geradores de velocidade
fixa. Este tipo de gerador precisa de um sistema de protecdo contra altas tensdes no circuito

do rotor, que pode afetar o conversor eletronico de poténcia (Sohn, 2014; Silva, 2015).
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2.4.3 Gerador Sincrono com imas Permanentes (GSIP)

Um gerador GSIP possui rotor excitado por imds permanentes; estator bobinado;
conversores, com sistema de protecdo, para ajustes na tensdo e frequéncia da rede elétrica; e
turbina de velocidade varidvel com controle de passo, para aumentar a eficiéncia na captacéo
da energia do vento (Nascimento, 2009). Apesar de existirem modelos de geradores GSIP
com caixa de engrenagens, 0s mais atuais ndo possuem caixa de engrenagem nem escovas, 0
que contribui para a utilizagdo em instalacBes offshore (parques edlicos ao longo da costa
maritima), que requerem o minimo de intervengdes com manutencéo (ABDI, 2014).

Este tipo de aerogerador gira a baixa velocidade, exigindo uma taxa de torque elevada,
pois o rotor estd ligado diretamente ao cubo do rotor das pas. E comum estes geradores
utilizarem grande nimero de polos do tipo polos salientes (Monteiro, 2013). Os conversores
eletronicos controlam a poténcia reativa, pois desacopla o aerogerador da rede elétrica, o que
contribui para a entrega constante da poténcia mesmo em grandes variacdes na velocidade do

vento (Nascimento, 2009). A figura 2.8 mostra um esquema de um gerador GSIP.

Figura 2.8 — Estrutura de um gerador de acionamento direto do tipo GSIP.

Fonte: Adaptado de ABDI (2014)

Aspectos positivos destes aerogeradores sdo: a obten¢do da excitacéo da corrente sem
fonte externa; a baixa perda e a alta eficiéncia na conversdo da energia; reducdo do peso,
tamanho e niveis de ruidos do gerador, pois ndo utiliza caixa de engrenagens.

A perda da qualidade magnética, o custo e manutencdo dos imas permanentes sdo as
principais desvantagens dos geradores GSIP (Reis, 2013). A desmagnetizacdo é provocada
principalmente pelas altas temperaturas, tornando necessaria uma supervisdo constante, bem
como a adaptacédo de sistemas de arrefecimento (Monteiro, 2013). Gradativamente, o custo do

imé esté sendo reduzido, tornando os geradores GSIP mais atrativos (ABDI, 2014).
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2.4.4 Gerador Sincrono Excitado Eletricamente (GSEE)

Os geradores do tipo GSEE também sdo conhecidos como Geradores Sincronos de
Rotor Bobinado (GSRB), ou em inglés, Wound Rotor Synchronous Generator (WRSG). Estes
geradores, na maioria das vezes, ndo possuem caixa de engrenagem. Para gerar o fluxo
magnético do rotor, o gerador utiliza um sistema com enrolamento de campo bobinado em
torno dos polos (ABDI, 2014; Reis, 2013).

Os polos dos geradores podem ser lisos ou salientes. Os geradores GSEE comumente
apresentam grande nimero de polos salientes e baixa velocidade de rotagdo, o que possibilita
a conexdo direta entre o gerador e a turbina, do mesmo modo que os geradores GSIP. As
turbinas possuem velocidade varidvel e controle de passo (Fiorin, 2014; Nascimento, 2009).
Conversores estaticos conectam o gerador a rede, este desacoplamento permite que o gerador
opere com frequéncia diferente da rede. A figura 2.9 mostra os principais componentes de um
gerador GSEE.

Figura 2.9 — Esquema de um gerador de acionamento direto do tipo GSEE.

Conversor

Fonte: Adaptado de ABDI (2014)

Os geradores GSEE ndo utilizam imas permanentes, por outro lado, a fabricagdo dos
conversores torna-se dispendiosa, devido 0os componentes eletronicos e a necessidade de
intensa refrigeracdo (ABDI, 2014). O grande numero de componentes e 0 peso do sistema
contribuem para aumentar o custo da solucgéo. Existe a necessidade de um conversor adicional
para excitar o enrolamento do rotor. Outro fator que colabora para o custo elevado é a
necessidade de manutencdo quando ocorre 0 uso de anéis coletores e escovas para excitar o
rotor com DC. Apesar do elevado custo dos geradores GSEE, os conversores sdo muito
importantes para equilibrar as variagdes de energia provenientes de rajadas de vento ou
instabilidade na rede e para controle do fluxo magnético e sincronismo com a rede elétrica
(Monteiro, 2013). O gerador GSEE é adequado para uso em alta tensdo e possui diversas
caracteristicas positivas, tais como: controle independente para poténcia ativa e reativa;
melhoria no fator de poténcia; auséncia de caixa de engrenagem; menos propenso a problema

de conexdo com a rede devido o isolamento elétrico.
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2.5 - CURVA DE POTENCIA
As unidades edlicas utilizam a energia cinética de translacdo do vento, captada pelas

pas ligadas ao rotor, para converter em energia cinética rotacional. A massa de ar precisa ser
suficiente para fornecer torque mecénico ao gerador elétrico.

A poténcia mecénica Py, (W) da turbina edlica pode ser calculada pela equacéo 2.1.
onde p (kg/m3) é a densidade do ar, V (m/s) € a velocidade do vento, A (m?2) é a area varrida
pelas péas da turbina e Cp é coeficiente de poténcia da turbina.

Pn = 3 PAV3C, (2.1)

O coeficiente Cp representa a eficiéncia da turbina em converter a energia do vento
disponivel em energia cinética rotacional entregue ao eixo do rotor (Salles, 2009; Leite;
Falcéo; Borges, 2006). De acordo com o limite de Betz, o coeficiente Cp possui o valor
maximo tedrico de 59,26% (16/27) (Salles, 2009).

Para realizar a converséo da energia sdo introduzidos controles na poténcia da turbina
em fungdo da velocidade do vento. Vento com velocidade muito alta pode danificar
componentes da turbina, enquanto que velocidade muito baixa produz poténcia menor que a
necessaria para o acionamento do gerador. O comportamento da poténcia de um aerogerador
desde o inicio da geracdo de energia até a velocidade em que a turbina precisa ser desligada é
descrito pela sua curva de poténcia.

A curva de poténcia possui uma forma similar mesmo em diferentes aerogeradores, no
entanto, os valores de velocidade que alteram o estado de operacdo da unidade e6lica variam
de acordo com o fabricante, tecnologia ou capacidade (Ochoa, 2006).

Os dados fornecidos pelo fabricante sobre as turbinas e6licas sdo: a poténcia nominal
(Pn), velocidade minima (Vm), velocidade nominal (Vn) e velocidade de corte (Vc). A

poténcia de saida P, pode ser calculada através da equacéo 2.2.

(0 0<V<y,
(V—Vm)
w n m .
P, V,<V<V,
0 <V

Os valores de velocidade e poténcia determinam a curva de poténcia com operagdes

definidas em quatro (4) regides, tal como mostrado na figura 2.10.
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Figura 2.10 — Curva de poténcia de uma turbina edlica.
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Quando a turbina edlica opera na regido |, a mesma ndo gera energia, pois a
velocidade do vento est4 abaixo da velocidade minima Vm. E comum a velocidade minima ter
valores entre 2,5 m/se 5 m/s.

A regido Il é o intervalo entre a partida da turbina edlica até a poténcia do gerador
atingir o valor méximo. A velocidade do vento é maior que a velocidade minima e menor do
que a velocidade nominal, a qual existe uma relacdo linear entre a velocidade e a poténcia
fornecida pela usina edlica. A velocidade nominal estd geralmente entre 12 m/s e 16 m/s.

Quando a turbina eolica opera na regido Ill, a velocidade do vento € maior do que a
velocidade nominal e menor que a velocidade de corte. Neste intervalo a poténcia mecénica €
méaxima e constante. A velocidade de corte ocorre entre 20 m/s e 25 m/s.

Na regido IV as velocidades do vento s&o maiores que a velocidade de corte da turbina
edlica. Por razdes de seguranga o aerogerador é desligado quando a velocidade do vento

atinge estes valores.

2.6 — ANALISE PROBABILISTICA DA OCORRENCIA DO VENTO
Um sistema elétrico que utiliza aerogeradores depende da estimativa da velocidade do

vento durante o dia. O vento pode variar durante o dia, més, ou de forma sazonal, em
decorréncia de diversos fatores ambientais. Os dados histdricos destas variagfes contribuem
para estimar o suprimento da demanda de um sistema elétrico (Leite; Falcdo; Borges, 2006;
Leite; Filho, 2011).

A coleta dos dados permite identificar a velocidade média, desvio padréo, entre outras

caracteristicas do vento. No entanto, métodos deterministicos ndo consideram a incerteza da
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disponibilidade da geragdo. Por isso distribuicbes probabilisticas sdo utilizadas para
representar a velocidade do vento de um local (Silva, 2003).

Diversos modelos probabilisticos podem ser utilizados para representar o
comportamento aleatdrio da velocidade do vento. A distribuicdo de probabilidade de Weibull
e a distribuicdo probabilidade Rayleigh sdo os modelos mais utilizados para realizar o
planejamento do sistema e estimativa da geracdo de energia eolica em um periodo
determinado (Leite; Filho, 2011). Figura 2.11 ilustra a velocidade do vento variando por

quatro dias, ou 96 horas, segundo a distribuigdo de Rayleigh.

Figura 2.11 — Velocidade do vento variando em 96 horas.
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Fonte: Ugranh & Karatepe (2013)

2.6.1 Distribuicao de Weibull

A distribuicdo de probabilidade de Weibull descreve a variagdo da velocidade do
vento através do parametro de forma (k) e o parametro de escala (c). A distribuicdo de
Weibull é expressa pela funcdo densidade de probabilidade, conforme a equagdo 2.3 (Patel,
2006). O parametro “k” é adimensional, representa o formato da curva; o parametro “c” é um

fator de escala em unidade de velocidade do vento, e “v” é a velocidade do vento.

o= (9 @3

O fator “k” possui uma medida inversamente proporcional ao desvio padrao da velocidade
do vento, ou seja, “k” é pequeno quando a velocidade do vento se distribui com muita variagdo em
relacdo & média, e “k” é grande quando a velocidade do vento se distribui em torno da média
(Silva, 2003). A figura 2.12 mostra a distribuicdo Weibull com diferentes valores de “k”,

considerando “c” constante e com valor unitario.



Figura 2.12 - Distribui¢gdo Weibull variando o parametro “k”.
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Fonte: Silva (2003)

O fator “c” esta relacionado a magnitude da velocidade do vento, ou seja, quanto

Velocidade do vento u (m/s)
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maior a velocidade, maior serd o fator de escala (Silva, et al, 1999; Silva, 2003). A figura 2.13

mostra a variacdo do fator “c”, quando “k” é constante e igual a 2.

Figura 2.13 - Distribui¢do Weibull variando o parametro “c”.
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A fungdo densidade de probabilidade de Rayleigh é um caso especial da fungdo de
distribuicdo de Weibull, quando o fator de forma k é igual a 2. A distribuicdo de Rayleigh
representa bem o comportamento do vento para velocidades moderadas (Silva, et al, 1999). A

equacéo 2.4 representa a funcdo densidade de probabilidade de Rayleigh.

f(y) = ZC—: e_(g)z (24)

A distribuicdo de Rayleigh é utilizada por sua simplicidade, pois utiliza apenas a
velocidade média (Vm) para determinar o valor do parametro de escala “c”, tal como mostra a

equacéo 2.5 (Ugranli; Karatepe, 2013).

2
=

c= Vm,ouc =1,128.Vm (2.5)

A funcgdo de distribuicdo acumulada F(vy) de Rayleigh, associada a probabilidade da
velocidade do vento ser menor ou igual a v, é dada pela equagdo 2.6 (Walck, 1996;
Bhattacharya, 2011).

vy 2
F(vp) = Prob(v < vp) = f_vfof(v)dv =1- e_(Tb) (2.6)
Ja a probabilidade da velocidade do vento assumir valores entre v, e v, € calculada pela

equacgéo 2.7:

Prob(vy < v <) = f;;bf(v)dv =F(b)—F(a) = e_(vTa)2 - e_(va)2 (2.7)
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CAPITULO 3
ALGORITMOS GENETICOS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A Computacdo Natural é uma area de pesquisa que abrange diversas técnicas de
inteligéncia computacional, onde a natureza é a principal inspiracdo para o desenvolvimento
de algoritmos e técnicas computacionais. A Computacdo Bioinspirada é uma subérea da
computacdo natural que se inspira em processos bioldgicos. A Computacdo Evolutiva ou
Algoritmos Evolucionarios sdo técnicas bioinspiradas que usam modelos computacionais
baseados na Genética e na Teoria da Evolucéo para resolver diversos tipos de problemas. Os
Algoritmos Genéticos (AGs) sdo um ramo da Computacdo Evolutiva (Faceli, et al, 2011).

Os AGs séo heuristicas de busca utilizadas em problemas de otimizacdo combinatéria
(Artero, 2009). Os individuos de uma populacdo e a interagdo entre eles séo modelados pelo
Algoritmo Genético (AG), onde um dos principais objetivos é a disseminacdo das
caracteristicas dos individuos mais adaptados, de modo que a popula¢do possua uma grande
variabilidade de caracteristicas para que a busca seja mais efetiva.

Os fundamentos do AG foram apresentados por John Holland em 1975. Holland
propds um modelo que usa processos evolutivos para encontrar solugdes aproximadas de
problemas até entdo insollveis. As primeiras pesquisas com estratégias evolucionarias
surgiram uma década antes do trabalho de Holland (Linden, 2012).

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos, caracteristicas e procedimentos

realizados pelo AG.

3.2 CONCEITOS BASICOS
Como o AG é uma técnica bioinspirada, entdo a terminologia usada no AG também
possui origem na biologia. Portanto, esta se¢éo apresenta os principais termos empregados aos

elementos do AG para melhor compreenséo da técnica.

3.2.1 Gene

O gene corresponde a representacdo de uma caracteristica ou parametro. Eles podem
possuir valores representados em bindrios, inteiros, reais, n6 de uma arvore, ou por outras
estruturas de dados. O valor de um gene é conhecido como alelo, no caso de um gene

codificado em binério, os alelos séo os valores 0 ou 1 (Linden, 2012).
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3.2.2 Cromossomo

O cromossomo é composto por um conjunto de genes, sendo representado por uma
estrutura de dados que codifica uma possivel solucdo de um problema. Os cromossomos Sao
geralmente representados por vetores de valores binarios, inteiros, reais, ou pela estrutura de

dados é&rvore (Artero, 2009). A figura 3.1 mostra exemplos de representacbes de

Cromossomaos.
Figura 3.1 — Cromossomos com diferentes representacoes.
Cromossomo Binario 1 0 0 1 0 1 0
Cromossomo Inteiro 4 1 8 3
Cromossomo Real 2,5 7.4 9,1 6,3 2,0 5.8

Fonte: Elaboracéo propria

3.2.3 Individuo

O individuo é geralmente representado por um cromossomo, e por isso sdo tratados
muitas vezes como sindnimos. Um individuo é uma solugdo candidata para um problema de
otimizacdo. O valor da adaptacdo do individuo é definido ap6s o mesmo ser submetido a

avaliagdo por uma funcéo de aptid&o.

3.2.4 Fungéo de Aptidéo
A funcdo de aptiddo é usada para avaliar um individuo e medir a adaptabilidade do
mesmo perante determinado problema. No AG é comum a funcéo de aptid&o ser representada
por uma funcdo matematica (Artero, 2009). A funcdo de aptiddo deve refletir
matematicamente os objetivos a serem alcangados na resolugéo do problema (Linden, 2012).
Em muitos casos os termos funcdo de avaliagdo e fungdo custo séo usados para o

mesmo propasito da funcédo de aptid&o.

3.2.5 Populagéo

A populacdo é o conjunto de individuos, ou conjunto de solucdes, presentes em uma
determinada geracdo. Os individuos de uma mesma populacdo interagem e transmitem suas
caracteristicas para seus descendentes. E comum a primeira populagio ser formada por

individuos que possuam cromossomo com valores pseudoaleatdrios.



22

3.2.6 Geracéo

Uma geracdo é o momento discreto atribuido ao estado de uma populagdo. Por
exemplo: a primeira populacéo pertence a geracdo um, engquanto os descendentes da primeira
populagio vAo compor a geragdo dois, e assim sucessivamente. E comum o uso do niimero de
geracdes para critério de parada do AG. A figura 3.2 ilustra exemplos de populagdes ao longo

das geragdes, exibindo os cromossomos dos individuos da populacéo.

Figura 3.2 — Representacéo das populagdes ao longo das geracdes.

—> Populacdol —> Populagéo2 —> Populagdo N

Geragéo 1 Geragéo 2 Geracdo N

Fonte: Elaboracédo propria

3.3 ALGORITMO GENETICO BASICO

O procedimento basico do AG permite a busca de solugdes, de forma paralelizada,
para problemas de otimizagdo que ndo existe um método estabelecido. O AG é um metodo de
busca global, pois realiza busca simultdnea em varias regides do espago de solugdes (Artero,
2009).

O AG é aplicado principalmente em problemas de otimizacéo de fungdes néo lineares
e problemas de otimizacdo combinatdria. No entanto, ndo é recomendado para problemas de
otimizacdo de funges lineares, pois o alto custo computacional utilizado no AG pode ndo
compensar 0 uso para problemas que podem ser resolvidos usando métodos lineares ou
combinagdes cuja execugdo requer um tempo curto de execucéao (Linden, 2012).

Nem sempre a melhor solucdo encontrada é a solucdo 6tima, pois 0 AG é um

algoritmo estocéstico e ndo deterministico. A composi¢do da populacdo inicial ocorre de
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forma pseudoaleatdria e a fase de evolucdo produz uma busca probabilistica direcionada pelo
processo de selecdo, que privilegia os individuos mais aptos na geracao de novos individuos.

Esta caracteristica estocastica dificulta a perfeita reprodutibilidade dos resultados, pois
os algoritmos evolucionarios sdo heuristicas que tendem a se aproximar ou encontrar a
solucdo Otima, ou seja, ndo garantem o melhor resultado em todas as execugfes (Linden,
2012).

O AG basico inicia com um conjunto de solugBes, ou individuos, gerado de forma
pseudoaleatéria, estas solugdes compde a populagdo inicial; as solucdes sdo avaliadas
considerando a aptiddo das mesmas perante o problema; as solugcbes mais aptas séo
selecionadas e combinadas para compor um novo conjunto de solugéo; as solugdes do novo
conjunto sdo modificadas através da mutagdo; as solu¢des do novo conjunto sdo avaliadas
refazendo o mesmo ciclo até que ocorra um critério de parada, tal como, o ciclo atingir
determinado numero de geracdes; por fim é selecionada a melhor solucgdo que foi apresentada
durante as geragdes e obtém-se os valores das variaveis ou caracteristicas que compde esta
solugdo. A figura 3.3 apresenta um esquema abordando os passos elementares de um AG
basico.

Figura 3.3 — Esquema de um AG baésico.

INICIO

POPULACAOINICIAL

Gerar a populagio inicial
na geragio 1

AVALIACAO MUTACAO

Avaliar a aptidio de cada Realizar a mutacéo nos
individuo da populagio novos individuos

A

Selecionar
melhor solucio SIM
considerando os

individuos de
todas as geragdes

I

Incrementar geragdo para
FIM 2,
compor uma nova populagio

CRUZAMENTO

Realizar o cruzamento entre
os individuos selecionados
para obter novos individuos

|
SELECAO

Selecionar individuos da
geragio anterior

Critério de parada foi
satisfeito

Fonte: Elaboracéo propria
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O funcionamento basico do AG é a busca das solucbes que possuem melhores
caracteristicas em cada populacdo ao longo das geragdes. As melhores caracteristicas sdo
encontradas através dos métodos de sele¢do, enquanto que a mutagéo contribui para aumentar
a diversidade da populagédo e consequentemente ampliar a exploragéo das solugdes (Linden,
2012).

Nas proximas se¢des sdo apresentadas as principais etapas do AG.

3.4 CODIFICACAO DE INDIVIDUO

As solucdes candidatas de um problema de otimizagdo séo representados pelos
individuos no AG. As solugBes candidatas precisam ser codificadas como cromossomos. O
cromossomo deve ter uma estrutura de dados que corresponda a natureza do problema e que
facilite o desenvolvimento do algoritmo. E comum que as variaveis de um problema sejam
definidas como genes ou conjuntos de genes de um cromossomo, e este representado como
um vetor de valores binarios, inteiros ou reais.

Existem algumas orientacdes para escolher a representagcdo do cromossomo (Linden,
2012):

e A representacdo deve ser simples;

e As restricdes nas solugdes do problema néo devem ter uma representagéo;

e Se 0 problema exigir condicdes especificas, estas condi¢cbes devem estar
implicitas na representacéo.

Uma das maneiras mais simples de codificar um individuo € representd-lo como um
cromossomo de valores binarios. Um cromossomo binario é um vetor de bits, onde cada bit é
a codificacdo de um gene. A representacéo binaria foi a primeira a ser idealizada por Holland
e devido a sua simplicidade foi largamente difundida pelos pesquisadores (Linden, 2012).

Os valores reais dos parametros de um problema possuem um intervalo de busca e
uma precisdo, que influenciam diretamente no tamanho do cromossomo binério
correspondente ao individuo codificado.

A equacdo 3.1 apresenta o célculo da precisdo (P) de uma varidvel (X) continua, com
intervalo entre o limite inferior (min) e limite superior (max), codificada em um cromossomo
binario com tamanho (k) (Linden, 2012).

~ max-min
p= M (3.1)

Para calcular o tamanho (k) de um cromossomo binario a expressdo pode ser reescrita

conforme a equagéo 3.2.
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= fog, 1 ()] | 6

Para converter um cromossomo binario (Xbin) em valor real € necessario calcular o
valor inteiro do cromossomo (Xint), esta operagdo € equivalente a converter um nimero
binario em numero de base decimal. Em seguida deve-se usar o valor inteiro e a precisdo para
converter o valor do cromossomo em valor real. A equagéo 3.3 apresenta a equivaléncia entre
o0 valor do cromossomo na base inteira com o valor na base binéria. A equacéo 3.4 exibe o
célculo da conversdo do valor bindrio do cromossomo para o valor real correspondente.

Xint,, © Xbin, (3.3)
X =min+ P. Xint (3.4)

Quando um individuo possui diversas variaveis reais, o cromossomo codificado é
formado pela concatenagdo das listas de bits. Cada variavel codifica uma lista de bits, onde o
tamanho da lista depende das caracteristicas de cada variavel. A figura 3.4 ilustra a
concatenagdo de trés varidveis codificadas em um cromossomo.

Figura 3.4 — Concatenagéo de variaveis codificadas em um cromossomo binario.

X1 X, Xs

Cromossomo 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1

Fonte: Elaboragédo prépria

3.5 POPULACAO INICIAL

A populacéo inicial é o conjunto de individuos presentes na primeira geracdo. Esta é
usualmente formada por individuos cujos valores dos cromossomos sdo atribuidos de forma
pseudoaleatoria. E comum fixar o tamanho da populago, ou seja, o numero de individuos
permanece 0 mesmo ao longo das geracOes. Estas estratégias sdo mais simples e geram bons
resultados, pois a geracéo pseudoaleatdria garante uma boa distribuicdo das solugdes (Linden,
2012).

Dependendo do problema, a populagéo inicial pode ser definida com dados que

melhore a busca dos valores 6timos. Em outros casos, particionar o espago de busca contribui
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para a realizagdo de buscas locais, que combinadas extraem as melhores caracteristicas de
todo espaco de busca.

O tamanho da populacdo também depende do problema de otimizacdo, pois uma
populacdo com muitos individuos aumenta o espaco de busca, no entanto, uma
superpopulacdo pode gerar problemas de desempenho computacional, pois a cada geragao

serd também ampliado o nimero de recorréncia & funcéo de aptid&o.

3.6 AVALIACAO

Na etapa de avaliacdo cada individuo é submetido a funcéo de aptiddo, que atribui um
valor para o individuo de acordo com o seu desempenho em resolver o problema de
otimizagéo. Este valor atribuido ao individuo também é chamado de aptid&o ou fitness.

Um individuo é a representacdo da solugdo do problema, portanto, em uma populacéo
é necessario descodificar um cromossomo em valores que representem o dominio do
problema. Por exemplo, se um problema utiliza parametros reais, entdo um cromossomo
binario deve ser convertido em valores reais para entéo ser avaliado.

Para avaliar um individuo os valores descodificados sdo passados por uma funcéo
objetivo. Esta fungdo usualmente é uma funcdo matematica inerente ao problema em que se
deseja encontrar os valores 6timos. A avaliagdo do individuo é a principal ligacéo entre 0 AG
com o problema a ser resolvido, pois 0s elementos e as etapas do AG sdo genéricos para 0s
diversos problemas. Quanto mais conhecimento do problema for embutido no AG, mais
especializada serd a solugdo do problema (Linden, 2012).

E comum a funcdo objetivo também ser a funcio aptidio, no entanto, existem casos
em que a funcdo de aptid&o utiliza procedimentos adicionais ao resultado da fungéo objetivo
para avaliar o fitness de um individuo. Estes procedimentos adicionais podem ser simples,
como a normalizagdo do resultado da fungdo objetivo, ou estratégias mais complexas, como
interacéo social baseado em teoria dos jogos (Teixeira, et al., 2011).

A etapa de avaliagdo é encerrada ap0s cada individuo, de uma determinada geracéo,
obter um valor de aptiddo. Os individuos com melhores aptiddes sdo mais propensos a gerar
descendentes que irdo compor a geracdo seguinte. Porém, somente na etapa de sele¢do que os
individuos sdo escolhidos para transmitir as suas informacOes cromossdmicas para as

proximas geracoes.
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3.6.1 Restrigdes

Durante a etapa de avaliagdo as restricdes do problema podem ser tratadas somente
apods a execucdo da funcdo objetivo. Neste caso, quando um individuo possui, como resultado
da fungdo objetivo, um valor que ndo pertence as restri¢des do problema, entdo o individuo é
passado por uma técnica de tratamento de restrigGes que afetara a sua aptidao.

Os individuos podem apresentar solucdes inadequadas ou proibidas para o problema.
As restricfes para as solucBes inadequadas, porém permitidas, sdo chamadas de soft
constraints. As restricdes para as solucbes proibidas sdo chamadas de hard constraints
(Linden, 2012).

Seguem as principais técnicas que podem ser adotadas para lidar com restrigdes:

e Método da pena de morte ou Eliminagdo de solugdes: consiste em remover as solugdes
que violam as restricdes e substituir por novas solugBes. A técnica possui facilidade
para a implementagdo, porém um alto custo computacional e pode ndo ser efetiva nas
primeiras geragoes;

e Representacdo e operadores que satisfazem as restricdes: com esta técnica, sdo criados
apenas individuos que satisfagam as restri¢des. Esta abordagem nem sempre pode ser
considerada, pois as restricdes podem depender do resultado da funcdo objetivo, ou
por outro motivo ndo ser possivel abranger previamente os limites do espaco de busca;

e Funcbes Decodificadoras: este método transforma um cromossomo em uma solucdo
valida. Esta técnica pode trazer bons resultados, no entanto, a implementacdo pode ser
complexa e gerar um alto custo computacional;

e Reparo na solucdo: as solugdes que violam as restrigdes podem ser corrigidas por um
algoritmo de reparo. Neste caso, uma solucdo que viola as restricbes pode estar
proxima de uma solucdo admissivel, entdo € aplicada uma heuristica propria para
tornar a solugdo aceita. Os principais problemas desta abordagem é o custo
computacional e a especificidade na resolucdo do problema;

e Funcdo de Penalidade: esta técnica consiste na aplicacdo de penalidades para as
solucbes que violam as restrigdes. Dessa forma, em problemas de maximizagédo o
individuo sofre uma reducéo no fitness e em problemas de minimizagéo o individuo
sofre um aumento no fitness, ficando mais longe da solucdo 6tima. Esta abordagem é
simples de ser implementada e possui baixo custo computacional, no entanto, néo €
garantido de modo deterministico que as solugdes que violam as restrigBes serdo

eliminadas ao longo das geragoes.
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A equacdo 3.5 representa 0 uso de penalidades (Fp) no célculo da aptiddo (Fa) para
solucbes que possuem determinada funcdo objetivo (Fo) em problemas com restrigdes.
Considera-se Fp(x) = 0 quando a solucéo n&o viola as restrigdes e Fp(x) > 0 quando a solugdo
viola as restrigdes.

Fa(x) = Fo(x) + Fp(x), se minimizac&o
(3.5)
Fa(x) = Fo(x) — Fp(x), semaximizagéo

3.7 SELECAO

A etapa de selecdo ocorre apds a avaliagdo dos individuos de uma populacdo. E
quando o AG seleciona os individuos (pais) que vao se reproduzir e gerar descendentes.

Para que ocorra a evolucdo de forma similar ao explicado pela Biologia, é necessario
que individuos mais aptos possuam maior probabilidade em transmitir os seus genes. Dessa
forma o AG contribui para aumentar as chances em manter as melhores caracteristicas para as
geragdes futuras.

A evolucdo também depende da diversidade genética, pois contribui para a exploracdo
das melhores caracteristicas mesmo em individuos pouco aptos (Crepinsek, et al., 2013).
Portanto, 0 AG ndo pode desprezar 0s menos aptos, pois as suas caracteristicas podem
contribuir para gerar uma solugéo 6tima para o problema.

Existem diversos métodos de selecdo, onde o principal objetivo é manter os melhores
individuos, mas preservando a diversidade. Os métodos mais comuns para a selecdo de

individuos sdo: método da roleta, sele¢do por ranking e método do torneio.

3.7.1 Método da Roleta
No método da roleta uma roleta circular é dividida no mesmo nimero de partes que a
quantidade de individuos da populacdo, onde cada individuo possui uma parte da roleta
proporcional a sua aptiddo (Faceli, et al, 2011). A figura 3.5 ilustra a selecdo por roleta em
uma populacdo com quatro individuos, com aptiddes Fa(X;) > Fa(Xs) > Fa(X3) > Fa(Xy).
Figura 3.5 — Método de Selecéo por Roleta.

X~

Fonte: Elaboracéo propria
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A cada giro aleatorio da roleta um individuo é selecionado, portanto os individuos
mais aptos possuem maior probabilidade de serem escolhidos mais vezes pelo cursor. E
comum girar a roleta 0 mesmo nimero de vezes que o tamanho da populagéo.

O método da roleta permite uma répida convergéncia da populagéo.

3.7.2 Selegéo por Ranking

A selecdo por ranking permite reduzir a distancia entre as aptidées dos individuos.
Com isso, evita que a populagdo fique semelhante aos melhores individuos de modo
prematuro, ou seja, a convergéncia fica mais lenta. Isto contribui para a diversidade genética,
mas torna o processo de busca mais lento.

O principal método utilizado para aproximar as avalia¢cdes dos individuos € usando o
meétodo linear, onde as avalia¢des dos individuos sédo ordenadas e assumem novos valores de

acordo com a equacéo 3.6 (Linden, 2012).

Rank(x) -1

Fa'(x) = Min+ (Max — Min) * =)

(3.6)

Onde:

e Fa’(x) é o novo valor da avaliagdo do individuo “x”;

e Min é o menor valor arbitrado da avaliag&o;

e Max é o maior valor arbitrado da avaliacao;

e Rank(x) é a posigdo que o individuo ocupa na lista ordenada de avaliagdes;
e N é o tamanho da populag&o.

Os valores de “Min” e “Max” sdo arbitrados e influenciam diretamente na presséo
seletiva, ou seja, podem contribuir para que os melhores individuos sejam, na maioria das
vezes, selecionados ou podem oportunizar também os piores individuos.

Apos os individuos assumirem os novos valores de avaliacbes a selecdo por ranking

pode ser combinada com o método da roleta para a selegdo dos individuos.

3.7.3 Método do Torneio

No método do torneio um individuo é selecionado se vencer a competigdo entre “k”

7 (198 1]

individuos. Se o objetivo for selecionar “n” individuos, entdo é necessario realizar “n
torneios para selecionar os pais da geragéo posterior.

Em cada torneio sdo escolhidos aleatoriamente os “k” participantes que vao competir,
0 vencedor é o individuo com maior aptidao. E comum utilizar 0 k = 2, ou seja, realizar

torneios com dois individuos.
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Variaces do método podem acrescentar uma alternancia entre o vencedor e perdedor
com uma probabilidade a. Por exemplo, se a = 10% entdo é acrescentada uma etapa que gera
10% de chances do perdedor se tornar vencedor. Esta estratégia pode ser util quando for
necessario reduzir ainda mais a pressdo seletiva.

Existem evidéncias empiricas que indicam que o método do torneio, com dois
participantes, apresenta melhores resultados que o método da roleta (Linden, 2012). A selecdo
por torneio possui uma pressdo seletiva similar & selecdo por ranking, porém possui um custo

computacional menor.

3.8 CRUZAMENTO

A etapa de cruzamento, ou crossover, ocorre apds o AG selecionar os individuos
(pais) que véo gerar os descendentes (filhos). Um cruzamento consiste em combinar os genes
dos cromossomos de dois pais para gerar dois filhos para a nova geragdo. Os cruzamentos
ocorrem até o nimero de individuos gerados alcangarem o tamanho da populacéo.

Os cruzamentos ocorrem com uma probabilidade pré-definida chamada de taxa de
cruzamento (tc). E comum tc variar entre 60% e 90% (Artero, 2009). Quando o cruzamento é
realizado os pais transmitem parte do material genético para os filhos, mas quando o
cruzamento ndo acontece os filhos sdo copias idénticas aos pais.

Existem diversos tipos de cruzamentos, 0s mais comuns sdo: cruzamento de um ponto,
cruzamento de dois pontos e cruzamento uniforme.

O cruzamento de um ponto em cromossomos binarios é exibido na figura 3.6.

Figura 3.6 — Cruzamento de um ponto.
Ponto de corte

PAI 1 0 1 1 0 0 FILHO 1 0 1 0 1 1

PAI 2 1 1 0 1 1 FILHO 2 1 1 1 0 0

Fonte: Elaboracéo propria

O cruzamento de um ponto é o mais simples, pois é escolhido um ponto de corte em
uma posicao aleatdria que divide o cromossomo do “PAl 1” em duas partes, este mesmo
ponto de corte divide o cromossomo do “PAl 2” também em duas partes. Cada filho é

formado por uma parte de cada pai (Faceli, et al, 2011).
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O ponto de corte é responsavel por realizar o cruzamento do material genético.
Quando existem varios pontos de cortes, o cruzamento do material genético entre os
cromossomos é feito a partir de cada ponto de corte.

No cruzamento de dois pontos séo escolhidos dois pontos de cortes em duas posi¢des
aleatorias. A inversdo do material genético ocorre duas vezes a partir de cada ponto de corte.
A figura 3.7 ilustra o cruzamento de dois pontos em cromossomos binrios.

Figura 3.7 — Cruzamento de dois pontos.

Ponto de corte 1  Ponto dle corte 2

PAI 1 0 1 1 0 0 FILHO 1 0 1 0 1 0

PAI 2 1 1 0 1 1 FILHO 2 1 1 1 0 1

Fonte: Elaboracéo propria

No cruzamento uniforme um filho recebe cada gene de um dos pais por um padréo
(méscara) gerado de forma aleatdria. A figura 3.8 mostra um exemplo de cruzamento
uniforme em cromossomos binérios.

Figura 3.8 — Cruzamento Uniforme.

Maéscara 1 0 0 1 0
PAI 1 0 1 1 0 0 FILHO 1 0 1 0 0 1
PAI 2 1 1 0 1 1 FILHO 2 1 1 1 1 0

Fonte: Elaboragéo propria

A figura acima mostra uma méscara com 5 bits gerada aleatoriamente. Quando o bit
da mascara € 1, o Filho 1 recebe o gene do Pai 1 e o Filho 2 recebe 0 gene do Pai 2, mas

quando o bit da mascara é 0, o Filho 1 recebe o gene do Pai 2 e o Filho 2 recebe o gene do Pai
1.



32

3.9 MUTACAO

Na etapa de mutagdo a populagdo é composta pelos novos individuos que foram
criados ao final da etapa de cruzamento. Cada gene dos novos Cromossomos possui a
probabilidade de sofrer mutacdo. Esta probabilidade pré-definida é chamada de taxa de
mutacdo (tm), esta varia normalmente entre 0,5% e 1%.

A mutacdo € um operador que contribui para a diversidade genética na populacéo, pois
a alteracéo nos genes pode gerar solucdo ainda ndo explorada pelo AG em um determinado
problema. Por outro lado, a tm ndo pode ser alta, pois geraria um alto grau de aleatoriedade na
busca da melhor solucéo.

A figura 3.9 mostra um cromossomo binario antes e depois da mutagdo. Cada gene
teve 1% de chance de sofrer mutagdo, mas apenas o segundo gene aleatoriamente acertou a

probabilidade.
Figura 3.9 — Operador de Mutacgao.

Antes da Mutagédo 0 1 0 0 1

Apo6s a Mutagdo 0 0 0 0 1

Fonte: Elaboracéo propria

3.10 ELITISMO

Elitismo é uma estratégia que consiste em copiar os melhores individuos de uma
populacdo para a populacdo posterior. Este operador é utilizado para que os melhores
individuos ndo sofram modificacbes genéticas e permanecam nas proximas geragdes até que
seja substituido por outra elite de cromossomo com o desempenho superior.

Este operador garante uma répida convergéncia, mas se a elite representar uma parte
considerével da populagdo, isto pode afetar a diversidade e consequentemente 0 AG pode néo

evoluir o suficiente para encontrar a solugdo 6tima do problema.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo descreve a utilizacdo da abordagem probabilistica e algoritmo genético
para determinar a 6tima localizacdo, dimensionamento e fator de poténcia em sistemas de
distribuicdo de energia com um parque e6lico e com dois parques eblicos. O método proposto
considera a natureza intermitente da geragdo eolica e da carga no sistema em estudo, com o
objetivo em minimizar as perdas de energia no ano. O modelo também considera as restri¢des
técnicas impostas ao sistema, tais como limites de tensao, fator de poténcia maximo e minimo
e o limite méximo de penetracdo do parque edlico. A metodologia proposta faz uso da analise
probabilistica em um algoritmo genético integrado a solucdo de fluxo de carga. Nas se¢des
seguintes sdo apresentados os modelos de incerteza da geragéo edlica e carga; a formulagéo

matemaética do problema de otimizacéo; e a metodologia proposta por este trabalho.

4.2 MODELAGEM DAS INCERTEZAS

Na pratica, o sistema de poténcia é dinamico, e a velocidade do vento e a demanda do
sistema estdo constantemente variando. Assim, seria razodvel obter um leque de condicdes
possiveis de operacdo como resultado das incertezas presentes na velocidade do vento e na
carga, e ndo apenas uma Unica condicdo de operagdo, como feito na abordagem
deterministica.

Assim, prople-se que as incertezas presentes na velocidade do vento e
consequentemente na energia edlica gerada, além das incertezas oriundas da previsdo da
carga, sejam devidamente representadas no modelo, com uma abordagem probabilistica, para
a adequada alocagdo e dimensionamento dos parques edlicos. A metodologia utilizada para

esta representacdo é descrita a seguir.

4.2.1 Carga

O comportamento da carga do sistema apresenta variagdes no aspecto sazonal ou
mesmo durante um dia. O modelo de carga utilizado para representar as incertezas durante um
dia € o mesmo do sistema IEEE Reliability Test System (IEEE-RTS) (Pinheiro; Dornellas;
Melo, 1998). A carga foi distribuida em dez estados (L), que identificam os niveis de
percentuais de carga (D) e a probabilidade de ocorréncia P(Dy), tal como mostrado na Tabela
4.1.
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Tabela 4.1 — Estados de carga.
% Carga  Probabilidade

Estado (L)

D, P(DY)
1 100 0,01
2 85,3 0,056
3 77,4 0,1057
4 71,3 0,1654
5 65 0,1654
6 58,5 0,163
7 51 0,163
8 45,1 0,0912
9 40,6 0,0473
10 35,1 0,033

Fonte: Elaboracéo propria

4.2.2 Velocidade do Vento e Poténcia Gerada pela Edlica
A velocidade do vento influencia diretamente a poténcia gerada de uma turbina e6lica.
A figura 4.1 ilustra a curva de poténcia, onde se tem a variagdo da poténcia gerada pela usina

eolica (Py) em funcdo da velocidade do vento (v).

Figura 4.1 — Curva de poténcia.

Pw (MW)

»

Py

v(m/s)
Fonte: Elaboracéo propria

Onde:
Pn : poténcia nominal;
V. velocidade nominal;
Vm: velocidade minima;
vc: velocidade de corte;
A partir do gréfico 4.1, tem-se que a poténcia de saida (Py) da usina e6lica pode ser

calculada conforme a equagéo 4.1.

(0 O<v<vy,
(v—vm)
PW:JPn*Vn_Vm Umsvsvn (41)
L B, v, SV,
0 V=V,

Para a modelagem do problema, foram utilizados valores discretos para a velocidade

do vento, variando de 1 m/s em 1 m/s, desde 0 m/s até a velocidade de corte v.. Foram
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considerados ent&o diversos intervalos de variagdo para a velocidade do vento (va <v <wp.), e
cada intervalo foi associado a um estado. Assim, a velocidade do vento pode variar por
exemplo de 0 m/s a 1 m/s, de 1m/s a 2 m/s, de 2 m/s a 3 m/s e etc, e cada faixa de valores
define um estado. Para cada estado com valores de velocidade do vento variando entre v, <v

< vp, pode-se calcular a poténcia de saida da turbina utilizando a equacéo 4.3, conforme indica

0 quadro 4.1.
Quadro 4.1 — Relagdo entre estados do vento e poténcia de saida.
Estado (w) Velocidade do vento (v) Pw
1 Om/s—1mls P:
2 Im/s-2m/s P,
3 2m/s-3m/s P

Fonte: Elaboragéo propria
Alguns estados foram agregados para reduzir o nimero total de estados de acordo com
0 comportamento da curva de poténcia da turbina edlica (Atwa; El-Saadany, 2011). Os
valores com velocidade do vento inferiores a vy, foram agrupados em um Unico estado, pois
possuem as mesmas poténcias de saida e iguais a zero (P,=0). O agrupamento também foi
realizado para velocidades entre v, e v¢, onde as poténcias de saida sdo as mesmas e iguais a

poténcia nominal (Pw="Pn).

4.2.3 Velocidade do Vento e Probabilidade de ocorréncia

Neste trabalho, o comportamento da velocidade do vento foi representado usando a
distribuicdo de Rayleigh, que é um caso especial da funcdo de distribuicdo de Weibull com
fator de forma igual a 2. A equacdo 4.2 exibe a funcdo distribuicdo de Rayleigh, sendo ¢ o

fator de escala, v a velocidade do vento e vimeq a Velocidade média do vento.
2
fw)=2 e (4.2)
c =1128 . veq
Para cada estado com valores de velocidade do vento variando entre va < v <V, pode-

se também calcular a sua probabilidade de ocorréncia através da expressdo 4.3, j& apresentada

no capitulo 2.
va\2 vp\2
Prob(vy, < v <wvp) = e'(T) — e‘(Tb) (4.3)
A figura 4.2 ilustra um exemplo da probabilidade de ocorréncia da velocidade do

vento considerando valores discretos e utilizando a funcdo de distribuicéo de Rayleigh.
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Figura 4.2 — Histograma da distribuicédo de Rayleigh.
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Fonte: Elaboracéo propria

4.2.4 Anélise Probabilistica

Considerando varios estados associados a faixa de valores de velocidade de vento,
para qualquer estado (w), a poténcia de saida (P,) pode ser calculada pela equacéo 4.1,
enquanto que a probabilidade de ocorréncia daquele estado P(Py) pode ser calculada através
da somatéria das probabilidades que compbe aquele estado, a partir da equacdo 4.3
apresentada anteriormente.

Como exemplo, considere uma turbina edlica com velocidade minima igual a 4m/s
(vm), velocidade nominal (v,) igual a 14m/s e velocidade média (Vmed ) igual a 6,07m/s. Agora
suponha um estado em que a velocidade do vento varia entre 4m/s e 5m/s. Entdo, tomando a
velocidade média desse estado igual a 4,5m/s e substituindo na equacéo 4.3, pode-se calcular
a poténcia fornecida pela e6lica em percentual da poténcia nominal, para este estado, dada

por:

, (45-9)

Ry = h 14—4

= 0,05P, = 5%P, 4.9
Para se obter a probabilidade de ocorréncia da velocidade do vento para este estado,

ou seja, variando entre 4m/s e 5m/s, calcula-se primeiramente o fator de escala c:
¢ =1128 . v,4 = 6,847 (4.5)

Tem-se entéo que a probabilidade deste estado ocorrer é:

42 5\2
Prob(d<v<5)=e ) —e () =01242=12420 (4.6)

Assim, considerando m estados onde a velocidade do vento varia de zero até a

velocidade de corte, e fazendo os célculos apresentados anteriormente, pode-se obter a tabela



37

4.2 abaixo. Nesta tabela, para cada estagio tem-se a faixa de valores em que a velocidade do
vento varia, a poténcia gerada pela e6lica em fungdo da poténcia nominal, e a probabilidade
de ocorréncia deste estado, considerando a velocidade minima (vi), velocidade nominal (v,) e

velocidade de corte (vc).

Tabela 4.2 — Probabilidade de ocorréncia de uma faixa de velocidade do vento.

Estado (w) Velocid?rcilssc;o Vento P (%P,) Probs(bFi, |Wi)dade
! 0-vn Py P(P,)
2 Vi = (Vm +1) P, P(Py)
3 (Vm +1) = (Vm +2) P P(Ps)
4 (Vm +2) = (Vm +3) P, P(P.)
m-1 (Vn -1) = (vn) Pr-1 P(Pn.-1)
m (Vn) = (Vo) Pn P(Py)

Fonte: Elaboracéo propria

A analise probabilistica propde combinar os cenérios de incerteza da velocidade do
vento e carga através da convolugdo entre as probabilidades de cada cenario. Os cenérios de
velocidade do vento ocorrem de forma independente aos cendrios de carga, e por esse motivo
sdo considerados ndo correlacionados. O célculo da probabilidade de ocorréncia da
combinacéo destes eventos pode ser obtido pela equagéo 4.7, onde P(P,,) é a probabilidade de
ocorréncia daquele estado associado a geracédo eolica e P(D,) é a probabilidade de ocorréncia
daquela demanda.

P(Cs) = P(Pw) x P(Dy) @4.7)

O nimero de estados associados a velocidade do vento é dado por n(w), enquanto que
0 nimero de estados associados a carga é dado por n(L). Portanto, o nimero total de cenérios
Ns combinados é dado por:

Ns = n(w) x n(L) (4.8)

Como exemplo, suponha 12 estados de geragdo edlica combinados com 10 estados de
carga, 0 que resulta um total de 120 estados.

No caso do sistema de distribui¢do utilizar mais de um gerador e6lico, o célculo da
probabilidade da combinacéo entre os cenérios deve considerar a probabilidade da poténcia de
cada gerador edlico. A equacéo 4.9 mostra o calculo da probabilidade P(Cs) da combinagéo
entre 0s cenarios de carga com 0s cenarios das poténcias geradas por duas eoélicas,

considerando Bl e PZ as poténcias de saida de cada edlica.
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P(Cs) = P(Ry) x P(R) x P(Dv) (4.9)
Neste caso, o nimero total de cendrios (s) combinados é dado por:
Ns = n(w") x n(w?) x n(L) (4.10)

onde n(w') é o niimero de estados associados a usina eélica 1 e n(w?) é o nimero de estados

associados a usina edlica 2:

4.3 METODOLOGIA PROPOSTA

Para encontrar a melhor configuragcdo do sistema que determine a menor perda de
energia anual para o sistema de distribuicéo, foi desenvolvido um algoritmo genético usando a
abordagem probabilistica no ambiente Matlab, integrado a solugdo de fluxo de carga do
pacote MATPOWER.

O algoritmo genético proposto utiliza como fungdo objetivo as perdas anuais de
energia do sistema calculadas através do fluxo de carga, para os diversos cenarios
probabilisticos. O método propde encontrar a melhor configuracdo de poténcia, fator de
poténcia e localizagdo da barra para conex&o do parque eélico, de modo a minimizar as perdas

anuais de energia do sistema considerando as restri¢cdes e as incertezas do problema.

4.3.1. Formulagéo
Para calcular a perda anual de energia no sistema (E.ss) em MWh considerou-se 365
dias no ano e 24 horas ao longo de um dia, tendo, portanto, 8760 horas ao ano. A equagéo 4.5

representa a fungéo objetivo utilizada para minimizar as perdas de energia ao longo de um ano
(Eloss)-

MinE g = Z?zsl Lossgs x P(Cs)x 8760 (4.5)
Onde:
Losss: perdas de poténcia ativa no sistema para o cenario Cs;

P(Cs): probabilidade de ocorréncia do cenério Cs;

Ns: nimero total de cenarios/estados.

Para avaliar a perda de energia anual em um sistema de distribuicdo usando analise
probabilistica, é necessario considerar as condi¢bes de funcionamento do parque edlico e da

demanda do sistema com suas devidas probabilidades de ocorréncia. Cada cenario combinado
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entre velocidade de vento e demanda (Cs) é submetido & solucgéo do fluxo de carga, e obtém-
se as perdas de poténcia ativa no sistema (Losscs) associadas a este cenério (Cs).

O modelo considera as seguintes restri¢cfes técnicas impostas ao sistema:

e Limites de tensdo nas barras de carga (0,9pu <V < 1,1pu);

e A poténcia do parque edlico ndo pode ultrapassar a carga;

e O fator de poténcia (FP) deve variar no intervalo de +0,95.

4.4.3. Algoritmo Genético

Para buscar a melhor solucdo para o problema, a localiza¢do da usina e6lica (barra), a
poténcia nominal da usina edlica (P,) e o fator de poténcia (FP) foram modelados como
varidveis a serem otimizadas em um AG com representacdo binaria. As turbinas edlicas
podem fornecer ou absorver poténcia reativa, portanto foi criada a varidvel sinal que
representa esta condicdo do fator de poténcia. Cada combinagdo de valores destas variaveis
representam um conjunto solucéo ou individuo do AG. Portanto, no sistema com um parque
edlico, os cromossomos foram codificados com o tamanho de 25 bits, enquanto que no
sistema com dois parques eolicos, os cromossomos foram codificados com o tamanho de 50
bits.

A funcdo objetivo do AG, no cenério probabilistico, calcula a perda de energia do
sistema ao longo de um ano considerando a combinagéo entre os estados de vento e carga.
Portanto, a fungéo executa o calculo do fluxo de carga N vezes para cada individuo avaliado,
sendo N o nimero total de estados combinados.

Uma vez que uma solucdo (individuo) ndo atenda as restricdes do sistema, esta
solucdo é penalizada com um acréscimo no valor do resultado da funcéo objetivo, ou seja, um
aumento na perda de energia anual. Neste trabalho, optou-se em aplicar as penalidades
conforme equagéo 4.6, sendo Fp(x) a penalidade aplicada ao individuo x, Fa(x) a fungdo de
aptiddo de um individuo e Fo(x) funcdo objetivo em uma solucéo, tal como apresentada na
equacdo 3.5 do capitulo 3. Portanto, a ocorréncia de penalidades aumenta o valor da fungéo de

aptiddo em um problema de minimizagé&o.

Fa(x) = Fo(x) + Fp(x)
(4.6)
Fp(x) =2 x (Fo(x)+ 1)
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Um esquema do algoritmo genético integrado a solugéo de fluxo de carga no cenario
probabilistico é ilustrado pela figura 4.3, a seguir. Na etapa de avaliagdo do algoritmo
genético uma solugdo é submetida a sucessivos célculos de fluxo de carga para cada cenério
de vento e carga, para calcular a perda anual de energia. A varidvel s corresponde ao estado
de uma combinacéo entre um estado da poténcia gerada pela edlica com um estado da carga,
conforme mencionado anteriormente na tabela 4.2. Com isso, a demanda do sistema e a
poténcia gerada séo atualizadas a cada estado s.

Os valores de poténcia, fator de poténcia e barra, correspondente a um determinado
estado combinado, sdo submetidos ao célculo do fluxo de carga e s&o obtidas as tensdes nas
barras e as perdas do sistema. O total de perdas (totalPerdas) € acumulado a cada estado s até
0 estado s = N, que corresponde ao total de estados combinados.

Ao final dos N estados combinados obtém-se a perda acumulada referente a solucdo
candidata. Para o célculo das perdas anuais (perdasAnuais) deve-se multiplicar o total de
perdas por 8760, conforme a equagéo 4.5 explicada anteriormente. Caso a tensdo em alguma
barra, durante as execucbes do fluxo de carga para a solucdo candidata, ndo atenda as
restricdes, entdo é aplicada a penalidade no individuo para que o mesmo tenha menos chance

de gerar descendestes na proxima geracao.
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Figura 4.3 — Fluxograma da Metodologia Proposta.
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Fonte: Elaboracdo prépria

No proximo capitulo sdo apresentados os cenarios, simulagdes e resultados obtidos

neste trabalho.
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CAPITULO 5
RESULTADOS

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das simulagbes realizadas para a
localizagdo 6tima do parque eolico no sistema elétrico, bem como seu dimensionamento e
fator de poténcia 6timo, de modo que conduza a operagdo do sistema com o minimo de perdas
ao longo do ano. Aplicou-se a metodologia de anlise probabilistica com algoritmo genético
em cenarios de geragdo distribuida com um e dois parques edlicos. Diversos casos foram
simulados usando uma rede de distribuicdo com 33 barras. Nas secOes seguintes sdo
apresentadas as configuracdes, o ambiente utilizado para as simulacgdes, os resultados obtidos

e as discussoes.

5.2 SISTEMA DE DISTRIBUICAO

O sistema de distribuicdo de energia adotado neste trabalho foi o sistema de
distribuicdo de 33 barras comumente utilizado na literatura (Hung; Mithulananthan; Bansal,
2010). A topologia do sistema é apresentada na figura 5.1. A demanda de poténcia ativa e
reativa neste sistema é de 3,715MW e 2,3MVar, respectivamente, e as perdas de poténcia
ativa no sistema sdo de 0,211MW. A barra 18 apresenta o nivel de tensdo mais baixo, de
0,9037 pu. A barra 1 é a barra de referéncia, enquanto que as outras barras sdo do tipo PQ.
Portanto, com excecdo da barra 1, todos os outros nos foram considerados barras candidatas

para conectar ao parque edlico.

Figura 5.1 — Topologia do sistema de distribuicao de 33 barras.
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Fonte: Elaboracéo propria
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5.3 INCERTEZAS CONSIDERADAS NO MODELO
Os dados de velocidade do vento e poténcia nominal da turbina eolica utilizados neste
trabalho foram os seguintes:
* Vi, = 4 m/s (velocidade minima);
oV, =14 m/s (velocidade nominal);
oV, = 25 m/s (velocidade de corte);

®Vned = 6,07 m/s (velocidade média do vento).

Conforme ja apresentado no capitulo 4, os valores com velocidade do vento inferiores
a 4m/s foram agrupados em um Unico estado, pois possuem a mesma poténcia de saida. Do
mesmo modo ocorreu para velocidades superiores a 14m/s. Portanto, para este estudo foram
considerados 12 estados para a velocidade do vento, onde a poténcia gerada pela turbina
edlica associada a cada estado foi calculada utilizando a equacdo 4.4, e a probabilidade
associada a cada estado foi calculadas utilizando a equacéo 4.6. A tabela 5.1 abaixo apresenta
todos os estados considerados (w), bem como a velocidade do vento, a poténcia de saida (Pw)
em fungéo do percentual da poténcia nominal (P,) e a probabilidade de ocorréncia P(Py) de

cada estado.

Tabela 5.1 — Estados da velocidade, poténcia e probabilidade.

Estado(w) velocidadedo P Probabilidade

Vento (m/s) (%P)) P(P.)
1 0-4 0 0,2891
2 4-5 5 0,1242
3 5-6 15 0,1227
4 6-7 25 0,1124
5 7-8 35 0,0963
6 8-9 45 0,0777
7 9-10 55 0,0592
8 10-11 65 0,0428
9 11-12 75 0,0294
10 12-13 85 0,0192
11 13-14 95 0,0119
12 14-25 100 0,0153

Fonte: Elaboragéo propria
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As incertezas consideradas na carga sao apresentadas na Tabela 5.2 abaixo, conforme

jé apresentado no capitulo 4.

Tabela 5.2 — Estados de carga.

% Carga  Probabilidade
Estado (L) D, P(DL)
1 100 0,01
2 85,3 0,056
3 77,4 0,1057
4 71,3 0,1654
5 65 0,1654
6 58,5 0,163
7 51 0,163
8 45,1 0,0912
9 40,6 0,0473
10 35,1 0,033

Fonte: Elaboracéo propria

Assim, considerando a presenca de um parque edlico no sistema tem-se no total 120

cenérios combinados Ns, obtidos pelo produto de 12 estados associados a velocidade do vento

e 10 estados associados a carga. Para cada um destes 120 estados tem-se uma probabilidade

de ocorréncia P(D.), dada pelo produto da probabilidade de ocorréncia de um cenério de

geracao edlica P(Py) e a probabilidade de ocorréncia de um cenario de carga P(D.). A tabela

5.3 ilustra todos 0s 120 cendrios considerados.

Tabela 5.3 — Estados de carga e poténcia combinados.

% Carga Probabilidade

Probabilidade Probabilidade

Estado (L) D, P(D,) Pw (%P:)
1 100 0,01 0
2 100 0,01 5
3 100 0,01 15
4 100 0,01 25
5 100 0,01 35
6 100 0,01 45
7 100 0,01 55
8 100 0,01 65
9 100 0,01 75
10 100 0,01 85
11 100 0,01 95
12 100 0,01 100
13 85,3 0,056 0
14 85,3 0,056 5
15 85,3 0,056 15

120 35,1 0,033 100

P(Pw)
0,2891
0,1242
0,1227
0,1124
0,0963
0,0777
0,0592
0,0428
0,0294
0,0192
0,0119
0,0153
0,2891
0,1242
0,1227

0,0153

P(Cs)
0,002891
0,001242
0,001227
0,001124
0,000963
0,000777
0,000592
0,000428
0,000294
0,000192
0,000119
0,000153

0,0161896
0,0069552
0,0068712

0,0005049

Fonte: Elaboracdo prépria
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5.4 RESTRICOES DO MODELO DE OTIMIZACAO
Este trabalho tem como objetivo minimizar as perdas anuais de energia conforme a

funcéo objetivo abaixo j& apresentada no capitulo 4.

MinE, s = Z?zsl Loss¢s x P(Cs)x 8760
Para tal, o problema considera as seguintes restricdes:
e Limites de tensdo nas barras de carga (0,9pu <V < 1,1pu);
¢ O nivel méximo de penetracdo de energia edlica ndo pode ultrapassar 3,715 MW;
e O fator de poténcia (FP) de operacéo do parque edlico deve variar no intervalo de
+0,95.

5.5 SIMULACOES COMPUTACIONAIS

Neste trabalho, foram considerados para analise um total de trés cenarios:
e (Caso Base: nenhum parque edlico conectado ao sistema;
e Caso 1: alocacdo de um parque eblico no sistema;
e Caso 2: alocacéo de dois parques e6licos no sistema.

O caso em que dois parques eolicos sdo alocados de forma Otima no sistema é
considerado por ser um cenario mais complexo, com maiores possibilidades de combinagdes e
solugdes.

Para analisar o comportamento do método proposto, foram feitas simulacoes
computacionais em ambos os casos 1 e 2, aplicando mais dois métodos computacionais além
do método probabilistico proposto que utiliza o Algoritmo Genético (AG). Assim, para 0sS
casos 1 e 2 os seguintes métodos foram utilizados:

e Método probabilistico utilizando AG (proposto);
e Método deterministico utilizando AG;
e Método probabilistico utilizando Recozimento Simulado.

Primeiramente utiliza-se 0 método deterministico com AG, que ndo considera a
possibilidade de ocorréncia de diversos cenarios. Neste caso, a demanda do sistema é
constante e o parque e6lico gera sempre a poténcia nominal. Depois testa-se o desempenho do
meétodo probabilistico com o Recozimento Simulado (RS), que € uma metaheuristica baseada
no processo fisico de recozimento, onde metais sdo fundidos em alta temperatura e depois

lentamente resfriados para alcangar um estado de baixa energia (Kirkpatrick; Gelatt; Vecchi,
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1983). Este é um método simples que permite escapar de minimos locais, que foi
desenvolvido originalmente por Metropolis et al. (1953).

Para o uso do AG foi desenvolvido um cddigo completo no MATLAB, sem 0 uso de
toolbox, enquanto que para a aplicacdo do método de Recozimento Simulado utilizou-se o
toolbox Simulated Annealing do Matlab. As simulages foram realizadas em softwares e
hardware com as seguintes configuragdes:

e Notebook: Positivo Sim 6120m:;

e Processador: Intel Core i5-2450m de 2,5 GHz;

e Memodria RAM: 8GB DDRS3 ;

e Sistema Operacional: Microsoft Windows 7 Ultimate (64bits);
e Matlab: R2012b (8.0.0. 783);

e Matpower: 4.1.

5.5.1 Caso Base: nenhum parque edlico conectado ao sistema
Neste cenario considera-se que nenhum parque e6lico estd conectado no sistema de

distribuicdo, e o valor das perdas anuais de energia séo 1.054,62 MWh.

5.5.2 Caso I: alocagdo de um parque edlico no sistema

Neste cendrio considera-se a alocacdo e dimensionamento de um parque edlico no
sistema de distribuicdo, e como ja foi mencionado trés métodos foram aplicados: método
probabilistico utilizando AG (proposto), metodo deterministico utilizando AG e método
probabilistico utilizando Recozimento Simulado. Para cada método foram realizados cinco

ensaios para aumentar a consisténcia dos resultados, 0s quais sdo apresentados a seguir.

a) Analise Deterministica com AG
A configuragdo do AG foi escolhida a partir de diversos testes, e os resultados das
simulagdes foram obtidos considerando a seguinte configuragéo:
e Selecdo por Torneio com dois participantes (k=2) e alternancia de 10% (a = 10%);
e Elitismo: 10%;
e Cruzamento com um ponto de corte;
e Taxa de cruzamento: 70%;

e Taxa de mutagéo: 3%;



47

e Tamanho da populagdo: 60 individuos;

o Critério de parada: maximo de 60 geracoes.

Com o0 método deterministico, a demanda do sistema é considerada constante e 0
parque eblico gera sempre a poténcia nominal, ou seja, apenas um cendrio é considerado. A
funcdo objetivo minimizada neste caso foi a perda de poténcia ativa, e ndo as perdas anuais de
poténcia.

A tabela 5.4 apresenta os resultados dos cinco ensaios realizados utilizando o método
deterministico com AG. As colunas “Barra”, “Poténcia da Eélica” e “Fator de Poténcia”
correspondem as solucdes encontradas pelo método. A coluna “Perdas” representa a fungéo
objetivo utilizada, que sdo as perdas de poténcia ativa.

As Perdas Anuais foram calculadas através da equacédo 5.1, considerando os diversos
cenérios de velocidade de vento e demanda bem como suas probabilidades de ocorréncia.
Partindo da solugdo encontrada pelo AG (P, - poténcia nominal 6tima da edlica), calcula-se o
fluxo de carga para cada cenério (C4, C; ...Cy), onde cada cenério considera uma velocidade
de vento (%P,) e uma demanda. As perdas de energia para cada cenério (Losscn) sdo entéo
obtidas pelo fluxo de carga.

Ejoss = 8760% 2, (Losscix Prob(Cy) + Losscyx Prob(Cy) + - Lossc,x Prob(Cy,)) (5.1)

Observa-se que o melhor resultado foi obtido no ensaio 4, pois alcangou-se 815,70

MWh de perdas anuais em 25 geracdes do AG. Em média, a perda anual foi de 818,71 MWh.

Tabela 5.4 — Resultados usando Analise Deterministica com AG para o Caso .

Ensaio  Barra Ppt_éncia da Fat9r qe Fierd_as de Perdas Anuais
Eélica (MW) Poténcia  Poténcia (MW) (MWh)
1 6 2,7862 +0,95 0,07831 817,60
2 6 2,7862 +0,95 0,07831 817,60
3 6 2,8407 +0,95 0,07827 815,82
4 6 2,8443 +0,95 0,07827 815,70
5 29 1,8575 +0,95 0,08702 826,83
Média - - - 0,08004 818,71

Fonte: Elaboracédo propria
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A Figura 5.2 mostra a evolugdo da populagéo inicial do 4° ensaio ao longo das
geracOes do AG. Na figura, tem-se no eixo x o fator de poténcia, no eixo y a barra na qual é
conectado o parque e6lico e no eixo z a poténcia gerada pela edlica. Nota-se que a populagédo
inicialmente é bem diversa e converge para uma regido do espago de busca. Nota-se ainda que

as restricGes sdo mantidas no fator de potencia (+0,95).

Figura 5.2 — Evolugéo da populagéo inicial ao longo das geracgdes do AG.
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A figura 5.3 apresenta 0s menores valores da funcdo objetivo (perdas de poténcia
ativa) para as solucdes encontradas pelo AG ao longo das geracdes. No gréfico, cada linha
representa um dos cinco ensaios realizados. Nota-se que na maioria dos ensaios, 0 método
converge para a solucdo. O uso de elitismo no AG ndo permite o aumento do valor das
melhores solucdes, o que fica evidenciado no gréfico.

Figura 5.3 — Menores valores para a fungéo objetivo (MW).
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Fonte: Elaboracdo propria
A figura 5.4 apresenta a média dos menores valores da funcdo objetivo ao longo das
geracOes, considerando os cinco ensaios. Observa-se que a média das menores solugBes
convergiu em torno da 152 geracdo. O répido declive para a melhor solucéo sugere que este

problema, que possui poucas variaveis, ndo é de alta complexidade.

Figura 5.4 - Média dos menores valores para a fungéo objetivo (MW).
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As solucbes obtidas também sdo apresentadas utilizando o boxplot (“diagrama em
caixa”), que mostra cinco medidas estatisticas conforme ilustra a figura 5.5, as quais sao:
valor minimo, primeiro quartil (Q1), mediana (segundo quartil Q2), terceiro quartil (Q3),
valor maximo e valores atipicos (outliers). O boxplot € um grafico muito utilizado para anélise
de desempenho de métodos que exibem caracteristica estocastica como o AG e o

Recozimento Simulado, onde em cada ensaio pode-se chegar a uma solucéo diferente.

Figura 5.5 - Elementos de um boxplot.
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Fonte: Elaboracéo propria
Assim, a figura 5.6 apresenta o gréfico boxplot das menores solu¢des encontradas pelo
AG ao longo das geracdes, em todos os ensaios. O grafico mostra a variacdo nas solucdes
obtidas. Observa-se que as primeiras gera¢des possuem solugdes com altos valores de perdas,
mas em poucas geragdes cai bastante o valor da mediana e depois se mantém estavel. Nota-se
que o uso de elitismo conduz a constante reducédo das melhores solugdes. A presenca de

outliers em todas as geracOes deve-se ao 5° ensaio que ndo convergiu tdo bem.
Figura 5.6 — Boxplot da funcdo objetivo das perdas de poténcia (MW).
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b) Analise Probabilistica com AG

Neste caso, as configura¢Oes adotadas para o0 AG foram as seguintes:

e Selecdo por Torneio com dois participantes (k=2) e alternancia de 10% (a = 10%);

e Elitismo: 10%;

e Cruzamento com um ponto de corte;

e Taxa de cruzamento: 70%;

e Taxa de mutagéo: 3%;

e Tamanho da populagdo: 60 individuos;

o Critério de parada: maximo de 60 geracoes.

o1

Os resultados dos cinco ensaios realizados séo apresentados na tabela 5.5. Observa-se

que o melhor resultado foi obtido no ensaio 5, pois alcangou-se 800,95 MWh de perda anual

em 13 geracdes. Em média, a menor perda anual foi 801,42 MWh.

Tabela 5.5 — Resultados usando Analise Probabilistica com AG para o Caso I.

Ensaio  Barra Ppt_éncia da Fatf)r qe Perdas Anuais
Eélica (MW) Poténcia (MWh)
1 6 3,7126 +0,95 800,95
2 26 3,6063 +0,95 803,28
3 6 3,7121 +0,95 800,95
4 6 3,7129 +0,95 800,95
5 6 3,7144 +0,95 800,95
Média - - - 801,42

Fonte: Elaboracéo propria
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A Figura 5.7 mostra a evolucédo da populacéo inicial ao longo das geracbes do AG.

Nota-se que a populacdo inicialmente é bem diversa e converge para uma regido do espago de

busca. Nota-se ainda que as restricdes sdo mantidas no fator de potencia (+0,95), as solucdes

se concentram na barra 6 e poténcia acima de 3,5 MW.

Figura 5.7 — Evolucédo da populacéo inicial ao longo das geragdes do AG.
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A figura 5.8 apresenta os menores valores encontrados para a fungéo objetivo pelo AG
ao longo das geracdes. Cada linha esta associada a um ensaio dos cinco ensaios realizados.
Observa-se que em dois ensaios a convergéncia ocorre antes da 10? geracdo, dois convergem
em torno da 172 geracdo e um ap6s a 252 geracdo. Apenas um ensaio ndo convergiu para a
menor solucdo e ficou preso em um minimo local.

Figura 5.8 — Menores valores para a funcgéo objetivo (MWh).
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A figura 5.9 mostra a média dos menores valores encontrados para a fungdo objetivo
para os cinco ensaios, referente as solu¢des do AG ao longo das geragdes. Nota-se a gradual
convergéncia que ocorre apds 252 geracao. Apesar deste problema ainda ser resolvido muito
antes da Ultima geragdo, nota-se uma complexidade maior no uso da analise probabilistica em

relacdo a deterministica, devido a combinacéo entre os diversos cenarios.

Figura 5.9 — Média dos menores valores para a funcéo objetivo (MWh).
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A figura 5.10 mostra o gréfico boxplot com a distribuicdo das médias das menores
perdas de energia referente as solu¢des do AG ao longo das geracGes, em todos 0s ensaios.
Nota-se que em todos 0s ensaios os valores ficam muito préximos, com exce¢do de um ensaio
que é evidenciado pela presenca de outliers. Observa-se a constante reducdo da diferencga
entre 0 Q1 e Q3, 0 que mostra que 0s ensaios iniciados em condi¢des diferentes atingem, em

poucas geracdes, as melhores solugdes com valores proximos.
Figura 5.10 — Boxplot da funcéo objetivo das perdas de energia anual (MWh).
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A figura 5.11 mostra os perfis de tensdo dos melhores resultados deste cenério e do
caso base. Realizou-se o fluxo de carga para o cenrio probabilistico considerando a poténcia
nominal e carga méxima. Utilizou-se a alocagdo da eolica na barra 6, com 3,7144 MW de
poténcia ativa e fator de poténcia de +0,95. Observa-se que as tensdes no cenério
probabilistico, com GD, sdo mais proximas de 1 p.u, portanto possuem melhor qualidade no

fornecimento de energia do que o caso base, que ndo possui a alocacéo da GD.

Figura 5.11 — Perfis de tensdo dos resultados da abordagem probabilistica e do caso base.
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c) Analise Probabilistica com Recozimento Simulado
Para a utilizacdo do método Recozimento Simulado considerou-se como critério de
parada o nimero maximo de 3600 avaliagOes. Este nimero corresponde a0 mesmo nimero de
avaliacbes do AG com 60 individuos em 60 geracdes, para efeito de comparacdo. Segue
abaixo as configuracdes padrdo do Matlab utilizadas para o RS:
e Temperatura inicial: 100;
e Taxa de resfriamento: 0,95;

¢ Intervalo de reannealing: 100;

e Probabilidade de aceitagdo: %
1+e( )

max(T),
O pardmetro “Intervalo de reannealing” define o nimero de novas solucfes aceitos
para que haja o reannealing, ou seja, o procedimento de elevar a temperatura e reiniciar a
busca, com o intuito de sair de minimos locais.
Os resultados dos ensaios realizados sdo apresentados na tabela 5.6. Observa-se que o
melhor resultado foi obtido no ensaio 4, pois alcangou-se 800,95 MWh de perda anual de

energia em 105 iteragdes. Em média, a menor perda anual foi 801,88 MWh.

Tabela 5.6 — Resultados usando Analise Probabilistica com Recozimento Simulado para o Caso I.

Ensaio  Barra Ppt_éncia da Fat9r qe Perdas Anuais
Eélica (MW) Poténcia (MWh)
1 26 3,6132 +0,95 803,28
2 26 3,6013 +0,95 803,28
3 6 3,7149 +0,95 800,95
4 6 3,7124 +0,95 800,95
5 6 3,7118 +0,95 800,95
Média - - - 801,88

Fonte: Elaboracédo prépria
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A figura 5.12 mostra os menores valores encontrados para a fungéo objetivo utilizando
0 método Recozimento Simulado ao longo das iteracGes, tendo sido realizados cinco ensaios.
Inicialmente, quando o paradmetro temperatura é alto, aumentos significativos na funcéo
objetivo sdo tolerados pelo algoritmo, explorando algumas solucfes longe do 6timo. No
entanto, conforme a temperatura diminui apenas aumentos de menor magnitude na fungdo
objetivo sdo permitidos. Assim, no final, o algoritmo tem comportamento de busca local,
comportamento tipico do algoritmo Recozimento Simulado. O aumento das perdas de energia
de forma ciclica é consequéncia do reannealing, que realiza o aumento da temperatura para

tentar evitar minimos locais e explorar novas solugdes.

Figura 5.12 — Perdas Anuais (MWh).
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A figura 5.13 mostra a média dos menores valores encontrados para a funcdo objetivo
utilizando o método Recozimento Simulado ao longo das iteracfes, para 0S cinco ensaios
realizados. Nota-se claramente o efeito do reannealing, que realiza o aumento de temperatura
por volta da iteracdo 700 aumentando o valor da fungdo objetivo, mas por volta da iteracdo

1300 permite uma consideravel redugéo do valor da funcdo objetivo.
Figura 5.13 — Média das Perdas Anuais (MWh).
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Para facilitar a comparagdo entre os metodos, o quadro 5.1 exibe as solugdes 6timas
encontradas para cada método utilizado no caso em que é feita a alocacdo de um parque
edlico no sistema. Os resultados mostram que a otimizacdo do sistema utilizando a anélise
probabilistica apresenta maior reducdo das perdas anuais de energia, seja utilizando o
Algoritmo Genético ou o Recozimento Simulado. No entanto, nota-se que o Algoritmo
Genético apresenta um resultado similar ao Recozimento Simulado, uma vez que foram iguais
as perdas anuais, no entanto, o Recozimento Simulado apresentou maior agilidade para

encontrar a melhor solugéo.

Quadro 5.1 — Resultados obtidos para o Caso I: alocacdo de um parque e6lico no sistema.

Método Barra P}oFéncia da Fat(3r d_e i::i?;éégl Tempo Eie Perdas Anuais
Eélica (MW) Poténcia Stima Execucdo (Mwh)
Anélise Deterministica com AG 6 2,8443 +0,95 25 0hOmini13s 815,70
Analise Probabilistica com AG 6 3,7144 +0,95 13 0h5min57s 800,95
Analise Probabilistica com RS 6 3,7124 +0,95 105 Ohlmind4ds 800,95

Fonte: Elaboragéo prépria

5.5.3 Caso 11: alocacdo de dois parques eblicos no sistema

Neste caso ¢ feita a alocacdo 6tima de dois parques e6licos no sistema de distribuicéo.
As simulacbes foram realizadas aplicando trés métodos: analise probabilistica utilizando AG
(proposto), analise deterministica utilizando AG e a analise probabilistica utilizando

Recozimento Simulado, as quais sdo apresentadas a seguir.

a) Analise Deterministica com AG
Neste caso, as configura¢des adotadas para o AG foram:
e Selecdo por Torneio com dois participantes (k=2) e alternancia de 10% (a = 10%);
e Elitismo: 10%;
e Cruzamento com um ponto de corte;
e Taxa de cruzamento: 70%;
e Taxa de mutagéo: 3%;
e Tamanho da populag&o: 80 individuos;

o Critério de parada: maximo de 80 geracoes.
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Foram realizados cinco ensaios e os resultados obtidos sdo apresentados na tabela 5.7.
Observa-se que o melhor resultado foi obtido no ensaio 4, pois alcangou-se 727,20 MWh de
perdas anuais em 78 geracGes. Em média, a perda anual obtida com a alocagdo de dois

parques eolicos no sistema foi de 730,35 MWh.

Tabela 5.7 — Resultados usando Analise Deterministica com AG para o Caso II.

Ensaio Barra Poténcia da Fator de Perdas de Perdas Anuais

Eélica (MW) Poténcia  Poténcia (MW) (MWh)
30 1,3354 +0,95

1 0,0454 723,66
12 0,9845 +0,95
29 1,4220 +0,95

2 0,0464 728,64
13 0,8708 +0,95
6 2,1187 +0,95

3 0,0561 747,50
14 0,6675 +0,95
30 1,3662 +0,95

4 0,0452 727,20
13 0,8675 +0,95
30 1,3323 +0,95

5 0,0453 724,74
13 0,9288 +0,95

Média - - - 0,0477 730,35

Fonte: Elaboragéo propria
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A figura 5.14 apresenta 0os menores valores da funcdo objetivo (perdas de poténcia)
para as solugdes encontradas pelo AG ao longo das geragdes, considerando 0s cinco ensaios.
Nota-se que apenas no ensaio 3 0 AG parou de evoluir brevemente, 0s outros ensaios
reduziram os valores da funcdo objetivo nas primeiras geracdes e continuaram reduzindo
gradativamente até as Ultimas geragdes. O numero de variaveis envolvidas neste problema

aumentou a complexidade e levou 0 AG a encontrar tardiamente a melhor solucéo.

Figura 5.14 — Menores valores para a funcdo objetivo (MW).
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A figura 5.15 mostra a média para os menores valores da funcdo objetivo, maiores
valores e valores médios das solugdes encontradas pelo AG ao longo das geracGes,
considerando todos 0s ensaios. As menores perdas e média de perdas mostram a evolucdo das
solucdes para as menores perdas. Enquanto que os graficos das maiores perdas ndo exibem
um padrdo de decaimento da perda durante as iteracGes, mas mostra uma oscilacdo das perdas

devido as punicdes recebidas pelas solu¢des que ndo atendem as restricdes. Observa-se que as
solugBes mantém valores em torno da mesma media proximos a geragéo 20.

Figura 5.15 — Média das Perdas de Poténcia (Menores, Maiores e Média) (MW).
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A figura 5.16 mostra a média dos menores valores encontrados para a fungdo objetivo
ao longo das geracfes do AG. As geracgdes correspondem ao eixo X e as perdas de poténcia
(MW) ao eixo Y. Os gréficos das médias das menores perdas usando AG apenas decaem ou
ficam estdveis, devido o uso de elitismo. O elitismo sempre leva as melhores solugdes para a
préxima geracdo, dessa forma gera uma tendéncia de apenas melhorar os resultados, ou seja,
reduzir as perdas.

Figura 5.16 — Média das Menores Perdas de Poténcia (MW).
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A figura 5.17 mostra o gréfico boxplot com a distribuicdo das médias das menores
perdas de poténcia referente as solu¢des do AG ao longo das geragBes. Observa-se a constante
reducdo do valor da mediana, 0 que mostra que a evolugdo dos valores entre os melhores
resultados. O outlier é consequéncia do ensaio 3 que ndo obteve uma continua reducdo dos

melhores resultados, pois ficou estagnado em torno da 152 geragéo.
Figura 5.17 — Boxplot da funcéo objetivo das perdas de poténcia (MW).
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b) Analise Probabilistica com AG
Seguem as configuracdes do AG adotadas para estas simulagdes:
e Selecédo por Torneio com dois participantes (k=2) e alternancia de 10% (a = 10%);
e Elitismo: 10%;
e Cruzamento com um ponto de corte;
e Taxa de cruzamento: 70%;
e Taxa de mutagdo: 3%;
e Tamanho da populagdo: 80 individuos;

o Critério de parada: maximo de 80 geracoes.
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Os resultados dos ensaios realizados sdo apresentados na tabela 5.8. Observa-se que o
melhor resultado foi obtido no ensaio 2, pois alcangou-se 675,95 MWh de perda anual de
energia em 50 geracdes. Em media, a menor perda anual foi 676,21 MWh. Nota-se que em
apenas dois ensaios alcangou-se os valores O6timos, enquanto que 0S outros ensaios

aproximaram-se da melhor solucéo.

Tabela 5.8 — Resultados usando Analise Probabilistica com AG para o Caso Il.

Ensaio Barra Poténcia da Fator de Perdas Anuais
Eélica (MW) Poténcia (MWh)
30 1,8575 +0,95
1 675,95
9 1,8567 +0,95
30 1,9733 +0,95
2 675,95
10 1,6726 +0,95
8 1,8860 +0,95
3 676,32
30 1,8277 +0,95
30 1,8572 +0,95
4 676,85
10 1,7024 +0,95
30 1,8554 +0,95
5 675,98
9 1,8583 +0,95
Média - - - 676,21

Fonte: Elaboracéo propria



65

A figura 5.18 mostra os menores valores encontrados para a fungéo objetivo pelo AG
ao longo das geracGes para 0s cinco ensaios realizados. Cada linha representa as perdas de
energia em um ensaio. Nota-se que todos os ensaios convergem para as melhores solugdes.
No entanto, é possivel verificar quem alguns ensaios tém o desempenho sensivelmente
melhores que outros. A reducdo dos valores melhores valores em forma de escada ¢ uma

caracteristica presenca de elitismo na configuracdo do AG.

Figura 5.18 — Menores valores para a fungédo objetivo (MWh).
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A figura 5.19 mostra a média para os menores valores da funcdo objetivo, maiores
valores e valores médios das solugdes encontradas pelo AG ao longo das geracdes,
considerando todos os ensaios. Observa-se que as maiores perdas variam sem convergirem,
pois estas perdas sdo solugBes que ndo atendem as restrigdes do problema e recebem por isso
penalidades, resultando em altos valores de perdas e dificultando a propagacdo destas
solugdes para as geracgdes seguintes. Os menores valores comegar a convergir entre a 202 e 302
geracdo, mas continua reduzindo os valores de perdas nas proximas geracdes. A média deixa

evidente a evolugcdo da populacdo e a oscilagdo da linha devido a influéncia das maiores
solugdes.

Figura 5.19 — Média das Perdas de Energia (Menores, Maiores e Média) (MWh).
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A figura 5.20 mostra a média dos menores valores encontrados para a funcdo objetivo
do AG ao longo das geragcdes. Observa-se que a convergéncia dos valores ocorre na metade
do total de geragdes, o que indica que se 0 nimero de geracOes fosse muito inferior a 80 os
valores 6timos poderiam ndo ser alcancados. Nota-se a presenca de elitismo devido & curva

ora descendente e ora constante.

Figura 5.20 — Média dos menores valores para a funcgéo objetivo (MWh).
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A figura 5.21 mostra o gréfico boxplot com a distribuicdo das médias das menores
perdas de energia referente as solu¢es do AG ao longo das geracdes. Observa-se a auséncia
de outliers a partir da 252 geracédo, isto ocorre devido todos 0s ensaios convergirem com
valores préoximos a melhor solucdo. Nota-se que os boxplots das Ultimas geragbes sao

pequenos, pouca variancia entre os melhores resultados dos ensaios.
Figura 5.21 — Boxplot da funcdo objetivo das perdas de energia anual (MWh).
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A figura 5.22 mostra os perfis de tensdo dos melhores resultados deste cenério e do
caso base. Realizou-se o fluxo de carga para o cenério probabilistico considerando a poténcia
nominal e carga maxima. Utilizou-se a alocagdo da edlica na barra 30, com 1,9733 MW de
poténcia e fator de poténcia de +0,95; e na barra 10, com 1,6726 MW de poténcia e fator de
poténcia de +0,95. Observa-se valores de tensdo acima de 1 p.u no cenario probabilistico, isto
ocorre devido a injecéo de poténcia da GD em duas barras, cuja geracéo estdo mais proximas

a carga do sistema.

Figura 5.22 — Perfis de tensdo dos resultados da abordagem probabilistica e do caso base.
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c) Analise Probabilistica com Recozimento Simulado
Neste caso, adotou-se como critério de parada para o recozimento simulado o nimero
maximo de 6400 avaliacBes. Este numero corresponde a0 mesmo nimero de avaliagcbes do
AG com 80 individuos em 80 geracOes, para efeito de comparacdo. Segue abaixo as
configuragOes padréo do Matlab utilizadas para o RS:
e Temperatura inicial: 100;
e Taxa de resfriamento: 0,95;

¢ Intervalo de reannealing: 100;

e Probabilidade de aceitagdo: %
1+e( )

max(T)

Os resultados dos ensaios realizados sdo apresentados na tabela 5.9. Observa-se que o
melhor resultado foi obtido no ensaio 5, pois alcangou-se 683,29 MWh de perda anual em
4971 iteracbes. Em média, a menor perda anual foi 698,29.

Tabela 5.9 — Resultados usando Anélise Probabilistica com Recozimento Simulado para o Caso I1.

Ensaio Barra Poténcia da Fator de Perdas Anuais

Eélica (MW) Poténcia (MWh)
27 1,6904 +0,95

1 705,47
29 2,0126 +0,95
7 2,1288 +0,95

2 693,72
29 1,5824 +0,95
6 2,5890 +0,95

3 707,86
10 1,1214 +0,95
26 2,4133 +0,95

4 701,02
12 1,3016 +0,95
29 1,6709 +0,95

5 683,39
8 1,9171 +0,95

Média - - - 698,29

Fonte: Elaboracéo propria
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A figura 5.23 mostra o valor da funcéo objetivo para as solucdes encontradas pelo RS
ao longo das iteracGes para cada um dos cinco ensaios. Cada linha representa as perdas em um
ensaio. Observa-se variagdes ciclicas nos valores das perdas devido a acdo do reannealing
com objetivo de sair dos minimos locais. No entanto, a exploragdo da melhor solucéo pela

técnica é insuficiente devido a complexidade do problema.

Figura 5.23 — Perdas Anuais (MWh).
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A figura 5.24 mostra a média dos menores valores encontrados para a fungdo objetivo
utilizando o método Recozimento Simulado ao longo das iteracdes, para 0s cinco ensaios
realizados. Observa-se uma grande reducdo nas perdas nas primeiras iteragdes, mas uma
relativa estagnacdo em minimos locais ao longo das iteragdes. Nota-se a tentativa de fuga dos
minimos locais através do reannealing, resultando em uma sensivel melhora, no entanto,

menos efetivo que o AG na exploracéo de novas solugdes.
Figura 5.24 — Média das Perdas Anuais (MWh).
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Para avaliar os resultados obtidos no caso Il (alocagdo de dois parques edlicos), o
quadro 5.2 apresenta as solucfes 6timas encontradas utilizando cada técnica de otimizagéo.
Os resultados mostram que a otimizacéo do sistema com a andlise probabilistica utilizando o
Algoritmo Genético apresenta maior reducdo das perdas anuais de energia. Além disso, nota-
se que o Algoritmo Genético apresenta melhor desempenho computacional quando

comparado ao Recozimento Simulado, uma vez que sua convergéncia é bem mais rapida.

Quadro 5.2 — Consolidacdo dos Melhores Resultados para o Cenario Il.

Método Barra Poténcia da Fator de Iteraciio Tempo de Perdas Anuais

Eélica (MW) Poténcia G Execucéo (MWh)
30 1,3662 +0,95

Analise Deterministica com AG 78 0OhOmin55s 727,20
13 0,8675 +0,95
30 1,9733 +0,95

Anélise Probabilistica com AG 50 9h34min9s 675,95
10 1,6726 +0,95
29 1,6709 +0,95

Analise Probabilistica com RS 4971 16 h22min4ls 683,39
8 19171 +0,95

Fonte: Elaboracéo propria




72

5.5.4 Discusséao dos resultados obtidos

Os resultados apresentados permitiram avaliar a metodologia da analise probabilistica
com AG; comparar a andlise probabilistica com a anélise deterministica; e analisar a diferenca
do uso da anlise probabilistica com AG e com RS.

A configuracdo do AG foi escolhida a partir de diversos testes iniciais, para
posteriormente aplicé-la nos cenérios propostos. A caracteristica estocéstica dos métodos AG
e RS impedem que apenas um ensaio seja realizado para obter resultados confidveis. Por este
motivo foram registrados 5 ensaios para avaliar cada metodologia.

Os quadros consolidados com os melhores resultados apresentam o campo “Tempo de
Execucdo”. Este campo permite comparar o desempenho computacional das técnicas
utilizadas. Observa-se que 0 RS, por ser um método mais simples, alcanca bons resultados
usando um tempo inferior ao AG para o Caso I, que é um problema mais simples onde busca-
se 0s valores das varidveis para uma eblica. Para o Caso Il, a complexidade do uso de duas
edlicas dobra o nimero de varidveis a serem otimizadas e permite que o AG encontre
resultados melhores e antes do RS.

O quadro 5.3 apresenta todos os resultados obtidos utilizando todos os métodos para
todos os casos considerados. Nota-se que a alocagdo do parque eblico no sistema reduz as
perdas anuais de energia, conforme ja era esperado. Nota-se também que com o uso da anélise
probabilistica obtém-se maior redugéo das perdas anuais de energia quando comparado com a
analise deterministica para ambos os casos | e |1, sendo esta reducdo mais evidente no caso I,
em que o problema é mais complexo (de 727,20 MWh para 675,95 MWh). Vale salientar que
0 método probabilistico utilizando o Recozimento Simulado mostrou-se inferior

computacionalmente quando comparado ao AG, por ter maior tempo de simulacéo.

Quadro 5.3 — Consolidagédo das Menores Perdas Anuais.

Caso Método Barra Poténcia da Fator de Perdas Anuais
Eoélica (MW) Poténcia (MWh)
Caso Base Sem Otimizagdo - - - 1054,62
Anélise Deterministica 6 2.8443 +0,95 815,70
com AG
Caso | Andlise Probabilistica 6 37144 +0,95 800,95
com AG
Andlise Probabilistica 6 3,7124 +0,05 800,95
com RS
Anélise Deterministica 30 1,3662 +0,95 22720
com AG 13 0,8675 +0,95 ’
Caso Il Andlise Probabilistica 30 1,9733 +0,95 675.95
com AG 10 1,6726 +0,95 '
Andlise Probabilistica 29 1,6709 +0,95
683,39
com RS 8 1,9171 +0,95

Fonte: Elaboragéo prépria



73

CAPITULO 6

CONCLUSAO

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou um método para alocacdo Gtima de parques edlicos em
sistemas de distribuicdo de energia utilizando uma abordagem probabilistica e Algoritmo
Genético. O objetivo da otimizagdo foi minimizar as perdas anuais de energia considerando as
restricbes caracteristicas do problema. O sistema utilizado foi o sistema de distribuicéo de 33
barras bastante comum na literatura.

Para analise dos resultados, trés cenarios foram avaliados:

e Caso Base — Sem conexao com parque edlico;
e Caso | — Alocacédo de um parque e6lico no sistema;
e Caso Il — Alocagdo de dois parques edlicos no sistema.

Os resultados mostraram que a utilizagdo da metodologia proposta para alocagdo do
parque edlico reduz as perdas anuais de energia no sistema para ambos os casos | e 1l. No
entanto, esta reducdo é mais significativa para o caso Il. Isto ocorre pois a geragdo € instalada
proximo & carga do sistema, reduzindo as perdas decorrentes da transmissdo de energia ao
longo da rede.

Para avaliar o desempenho do método proposto, a alocagdo 6tima de parques edlicos
no sistema também foi realizada utilizando os seguintes métodos, além do método proposto
(Método probabilistico utilizando AG):

e Meétodo deterministico utilizando AG;
e Método probabilistico utilizando Recozimento Simulado.

Os resultados mostraram que a metodologia proposta, que faz uso da abordagem
probabilistica com o AG, propiciou uma reducdo significativa nas perdas anuais de energia,
em comparacdo com a abordagem deterministica. Isto ocorre uma vez que a abordagem
probabilistica é mais realista, e considera a possibilidade de ocorréncia de diversos cenarios
de demanda e geragdo edlica. JA4 na abordagem deterministica, a demanda permanece
constante, assim como a poténcia gerada pela edlica, o que ndo ocorre de fato visto que a
mesma depende da velocidade do vento.

Além disso, 0 método probabilistico utilizando o Recozimento Simulado mostrou-se
inferior computacionalmente quando comparado ao método probabilistico utilizando o AG,

por apresentar maior tempo de simulag&o.
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Para 0 Caso I, onde é feita a alocacdo de apenas uma edlica, ambos 0s métodos
probabilistico utilizando o AG e probabilistico utilizando o Recozimento Simulado obtiveram
solucdes com o mesmo valor de perdas anuais de energia. Isto ocorreu devido a simplicidade
do problema envolvendo um nimero reduzido de varidveis a serem otimizadas. J& para o Caso
I, onde faz-se a alocagdo Gtima de dois parques edlicos no sistema, os resultados da
abordagem probabilistica com AG foram melhores do que os resultados com Recozimento
Simulado. Isto ocorreu devido & complexidade do problema ter aumentado, havendo maior
namero de variaveis envolvidas e maior nimero de cenérios.

Portanto, os resultados sugerem que o AG é mais apropriado que RS para o problema
proposto em condi¢des de média e grande complexidade, mas em condi¢6es mais simples 0s
dois métodos possuem solucBes equivalentes. A simplicidade do método RS contribui para
um melhor desempenho no tempo de execucéo.

Por fim, observa-se que a metodologia proposta do uso da abordagem probabilistica
com AG e satisfatoria para problemas de minimizagao de perdas de energias em um sistema

de distribuicéo.

6.2 TRABALHOS FUTUROS
Diversos trabalhos futuros podem ser feitos para aprimorar esta pesquisa, seguem
algumas sugestoes:
e Utilizag&o de outros sistemas testes de maior dimensao;
e Utilizacdo de sistemas malhados de subtransmissao, ao invés de sistemas radiais de
distribuicéo;
e Utilizagdo de dados reais para modelar o comportamento do vento considerando a
regido, de modo a obter resultados mais realistas;
o Realizacdo de experimentos com outras técnicas de otimizacdo bioinspiradas em
um sistema de distribuicéo;
e Utilizar a abordagem probabilistica proposta para a alocagdo 6tima de parques

edlicos e sistemas fotovoltaicos no sistema, sendo ambas as fontes intermitentes.
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