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Resumo

O crescimento dos grandes centros urbanos traz como consequéncia imediata 0 aumento
das cargas nos sistemas de distrildolicAlém disso, a crescente demanda implica em igual
crescimento no consumo de reativos, que, como j4 se sabe, sdo sindbnimos de perdas nos
sistemas de poténcia, bem como de comprometimento de alguns de seus comessaes
forma, é grande o desafio damncessionarias de distribuicdo de energia elétrica, uma vez que
a dinamica da carga imprime um maior esforco no que diz respeito ao planejamento da
expansao e de melhorias no siste@@mo forma de mitigar os problemas gerados, a instalagcéo
de bancos deapacitores surge como solucao pratica, econémica e consolidada tecnicamente.
Entretanto, ha de se pensar no dimensionamento e posicdo de instalacdo dos bancos, de modc
que alcancem o melhor desempenho possReslalelamente, o crescimento de cargas nos
sistemas de distribuicdo introduz um novo paradigma, a presenca de harmonicos provenientes
de cargas nao lineares. Uma das peculiaridades da presenca simultanea de harmdnicos e
capacitores dentro de uma mesma rede elétrica € a possibilidade de ocorrfaméiendao da
ressonancia, em que o valor das amplitudes de alguns componentes harmonicos ultrapassam 0s
limites aceitaveis, produzindo diversos efeitos indesejadesse contexto, este trabalho
propde a comparacao entre duas técragakicionariasle otimzacaomultiobjetivo o NSGA
Il e 0 SPEA2, para a solucdo do Problema de Alocacdo e Dimensionamento de Bancos de
Capacitores (PADBC) em redes de distribuicao radiais, considerando os efeitos dos harménicos

na presenca de cargas néo lineares.

Palavraschave alocacaale bancos de capacitoresrmdnicos; metaheuristicas multiabje;
NSGA-I; otimizacdo,SPEA2



Abstract

The raid growth of urban areas bring, as a consequarcécrease in the amount of
loads connected to the distribution griéisirthemore, the increase in the demand implies in
equal raise in reactive loads, which are known to cause losses in the network. Thus, the utilities
have a great challenge ahead, as the dynamics of the load require a greater effort in terms of
expansion and inrpvements of the gridn an attempt to mitigate the problems caused, the
allocation of capacitor banksan becomea practical, economical and technically robust
solution. Nevertheless, it extremely importanto analyze the sizing and positioning of the
banks, in order to achieve the best possible outcnparallel, thencreasinguse of nonlinear
loads cause harmonics to appear in the system. When in conjunction with capacitor banks, it is
possible to develop the far more dangerous phenomenon oaresy where the amplitude of
some of the harmonics goes beyond acceptable limits, resulting in undesirable leffindss.
context, thisvork proposes a comparison between two multiobjective optimization tehcniques,
NSGA-Il and SPEA2, to solve the probfeof sizing and placement of capacitor banks in
electric energy distribution grids, considering the effects of harmonics probyasshlinear

loads.

Keywords: capacitor bankslacement harmonics NSGA-Il; multiobjective metaheuristics
optimization,SPEA2
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

Diversas areas do conhecimento apresentam problemas que requerem a obtencdo das
melhores solugdes disponiveis dentro de uma miriade de possibilidades. Uma das principais
formas de resolucéo desse tipo de problematica decorre de sua modelagem em um problema de
otimizacao, que transforma objetivos em funcbes matematicas, as quais podstudadas
de maneira a obter seus valores maximos ou minimos, bem como as variaveis que geram tais

resultados.

Os problemas de otimizacéo podapresentar diferentes complexidades, podendo possuir
um unico ou diversos objetivos. Naturalmente, quandapbéaasima funcéo a ser otimizada
a obtencédo dos resultados costuma ser mais simples. Diante disso, mesmo em situacfes onde
ha pluralidade de objetivos, € comum que todos sejam concatenados em uma Unica funcéo a ser
otimizada, sendo atribuidos pesdaxas de conversao a cada parcela. Nesses casos, o problema

étido como monepbjetivo.

Por outro lado, também sado frequentes os problemas em que essa simplificacdo nao é
desejavel, ou mesmo possivel. Nesses casos, € necessario otimizar todos 0s objetivos
simutaneamente, de maneira a melhorar os resultados de uma fung¢éo, sem, contudo, prejudicar
o desempenho de outtQuando o problema possui dois ou trés objetivos, € considerado um
problema multiobjetivo, e quando esse nimero € quatro ou maior, é tido caplena de
muitos objetivos. A diferenca de denominacao decorre da diferenca entre as técnicas utilizadas
para solucdo de cada grupo de problencasforme os estudos de CHAND e WAGNER
(2015).

Este trabalho tem como foco a resolucdo de um dos problemsagatada Engenharia
Elétrica, cuja formulacdo comumente leva a uma abordagem multiobjetivo, o de
dimensionamento e alocacdo de bancos de capaci{®s através da comparacao de

algoritmos evolucionarios.

A crescentelemanda por energia elétrica, asst&ia um nimero cada vez maior de cargas
nao lineares, revelse um grande desafio para as concessionarias de distribuicdo de énergia.
desenvolvimento da eletronica de poténcia, bem como a tendéncia crescente de geracao

distribuida, resultoem uma grandeariedade de cargas conectadas a rede que podem afetar a



qualidade de energipodendo resultar na contaminacgéo da rede com harmdnicos e mesmo na
ocorréncia de ressonancidiado a isso, as concessionan@ecisam atingir diversas metas de
desempenho nque tange aos parametros de qualidade de energisa inobservancia pode

causar problemas no sistema ou gerar multas de acordo com a legislagéo.

Nesse contexto, a utilizacdo de bancos de capacitores € uma técnica muito difundida para a
melhora nas conddes de operacao da rede. Entretanto, a instalacdo de bancos de capacitores
nao é tarefa trivial, e seu uso sem a devida andlise pode agravar o problema, podendo ocasionat

ressonancia diversos efeitos danosos aos proprios bancos e demais equipamesdes da

O Problema de Alocacédo e Dimensionamento de Bancos de Capacitores (PADBC) é um
problema cuja formulacdo normalmente envolve um grande numero de variaveis, pois
comumente cada barra do sistema é candidata ao recebimento de umebgtcanesmo
sistenas pequenos podem possuir um numero elevadissimo de solu¢des possiveis. Além disso,
o problema pode ser formulado com diversas restricdes e objetivos muitas vezes conflitantes.
Aliada a toda essa complexidade, a determinacao dos parametros elétrictmostuma

envolver célculos de fluxo de poténcia com grande demanda computacional.

Concluise entdo que € comumente muito dificil ou mesmo impossivel testar todas a
solucdes para o PADB®,que torna a utilizacao de técnicas de metaheuristica umadateam
muito poderosa e conveniente para a obtenc&oldedes para o problema

1.1. Objetivos gerais e especificos

O presente trabalho tem como objetivo geialplementar computacionalmente os
algoritmos multiobjetivo NSGAI e SPEA2 para a resolugcdo do PADB@ uma rede radial
de distribuicAale energia, na presenca de harmonicos.

Os objetivos especificos sao:

1 Comparar o desempenho dos algoritmos
1 Formular uma metodologia utilizando algoritmos evolutivos

1 Assegurar a operacao do sistema dentro dos parardetcpslidade de energia



1.2. Organizagéao do trabalho

Conforme visto, este capitulo destirg@l a descricdo basica sdgproblemas de
otimizacaade acord@om a quantidade de funcdes a serem otimizagassentou os objetivos
deste trabalho e as publicacdes engressos e revistas oriundas da pesquisa que gerou esta

dissertacao.

O Capitulo 2apresentaima revisédo bibliografica sobre os efeitos de harmoénicos no
sistema elétrico e metodologias de solucdo do problema de dimensionamento e alocacédo de

bancos deapacitores.

O Capitulo 3é destinado ao problema de alocacdo de bancos de capacitores e a

influéncia sofridadevido @sharmonicos

O Capitulo 4apresenta as caracteristicas da otimizacdo multiobjetivo e métodos

heuristicos utilizados para a solucéo debfemas

O Capitulo 5 apresenta a descricdo da metodologia utilizada neste trabalho. Dentre os
itens descritos estdo os dados da rede de distribuicdo, as cstieatedias cargas nao lineares,

0s métodos de resolucédo do fluxo de carga usaakealgoritmos de otimizacao desenvolvidos

No capitulo 6 os resultados das simula¢des realizitaapresentados e discutidos de
maneira a identificar as melhores estratégias para a solucdo do problema. Sdo também

apresentadas possibilidades de trabalhos futatasvos a pesquisa aqui apresentada.



CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Introducéo

O constante aumentaa diversidade de cargas ligadas aos sistelaasnergia elétrica,
atrelado & ampla difuséo de cargas nao lineares em diversos pontos do sistema elétrico, imp&e
novos desafioas concessionarias de energia elétrica, especialmente no que tange a manutencao
do perfil de tensdentregue aos clienteBancos de capacitores sdo equipamentos amplamente

difundida para obter melhores resultados para esse perfil de tenséo.

Nesse cenéario,iastalacdo de bancos de capacitdeas se mostradema alternativa eficaz
agueles que trabalham nas areas de planejamento e melhorias dos sistemas de poténcia, que
seja na transmissdo quer seja na distribuicdo de energia elétricau@obresa Ultima, a
diminuicdo do valor empregado por kvar instalado ao longo dos ultimos anos tem propiciado a
maior abrangéncia do emprego de bancos de capacitores tanto em redes primarias de

distribuicdo como também em redes secundarias.

Este capitulo presenta uma revisao bibliografica dos principais tépicos abordados nesta
dissertacéo. Sao considerados estudos referentes ao problema de dimensionamento e alocaca
de bancos de capacitores, bem como metodologias de resolugéo e o efeito nocivo de lsarmoénico

na rede.

2.2. O problema de dimensionamento e alocagéo de bancos de capacitores na presenca
de harmdnicos

Os desafios impostos as concessionarias de distribuicdo de energia elétrica crescem na
medida em que aumenta o nimero de consumidores, 0s quais sédas\par um arcabouco
normativo cada vez mais exigente. Nesse cenario, probkameaso passado recebigrouca
énfase, agora passam a figurar como antagonistas principais. Esse é o caso da presenca cad
vez maior de cargas nao lineares atreladas a repes inplica na distorcédo da forrda onda
de tensdo caso nenhuma medida mitigadora vender implementada, podendo resultar na
aplicacao de multaavaria de equipamentasros em transmissao de dados, superaquecimento

de componentes da rede elétrimatre outros.



Os harmdnicos, como sdo conhecidos, levam as concessionarias a repensar as estratégias
tomadas no planejamento e na manutengdo das grandezas elétricas a que se propdem mante
sob controle. Observando esse fato, a alocacédo 6tima de bancgsaditoces em redes de
distribuicdo precisa ser feitde modo a observar a presenca desse conteido harménico e a
prever o quao nocivos seras efeitos destearrede de distribuicdo. O fen6meno da ressonancia
harmonicgpode ocorrejustamente quando um bande capacitores € alocado em um ponto da
rede em que a impedancia resultante do sistema, vista a partir desse ponto, ressoa com a
impedancia do banco, provocando a amplificacdo de uma ou mais componentes harmonicas

presentes na rede.

Métodos de otimizaghApassaram a ser utilizados para alocacao dos bancos de capacito
NEAGLE e SAMSON (1956) foram pioneiros nessa area de pesduesantanto, seus
trabalhos eram muito incipientes, pois assumiam muitas condi¢cdes mmasa decarga
uniformemente disibuida A partir daiforam desenvolvidos muitos traballfagendouso de
Inteligéncia Artificial, Algoritmos Genéticos, Sistemas Especialistas, entre pejprodemser
citados entre os mais relevantes oH#&KIMI et al (2010) CHIOU e CHANG (2013)¢e
MUTHUKUMAR e JAYALITHA (2013).

Trabalhos com@s de EAJAL eEL-HAWARY (2010) DAVUDI et al (2011), VIDMAR
(2012), e ESMAEILIAN e FADAEINEDJAD (2013) tratam o problema da alocacédo 6tima de
bancos sob uma nova perspectiva, em que a presenca de harmémictedagla segundo uma
restricdo da funcéo objetivo.

No planejamento de redes de distribuighoenergiaum dosprincipais objetivo$ o da
reducaados custosle investimento. O investimenpara a instalacdes dancos deapacitores
e suamanutencédo dewe significar um retorno do investimento para as concessiondras.
instalagcdes costumam ser economicamente viaveis, uma vezaqumepensacao de poténcia
reativaproporcionada pelos capacitores geeaeficioscomo a reducéo das perdas técnicas e
conggquentemente, aumento da energia disponivel para (8AdAS, 2010).

Conforme salientdo por DUGANet al(2012),harmdnicos s&o nocivos aos elementos mais
comuns presentes nas redes de distribuigd@itandeos aos mais tBrentes efeitosEm
motores adtricos, o rendimentpode secomprometidalevido ao surgimento de torque reverso
originado pelas frequéncias harménicas; em transformadores, aumentam as perdas no ferro; nos
cabos de alimentacasurgeo efeito pelicular; em elementos de protecdo eml,geoalem

causar mau funcionamento e atuacgdes indesejadas.



DUGAN et al (2012) também relata que nos Estados Unidos 20% das instalacdes
industriaisondenéo foi realizado nenhum estudo simulacdo do comportamento do sistema,
houve sérios problemas operawiis envolvendo interrupcdo de processos ou falha de

equipamentos devido a ressonancia harmonica.

No casodo tema deste trabalho, lbancos de capacitores em conjunto @nirequéncias
harmonicas podem levar o sistema a um estado de ressonancia, elevamgpdtude de
determinado componente harmonico. De forma geral, a ressonancia haradontece
guando as reatancias capacitiva e indutiva da rede em um determinado ponto se equivalem. N&o
é dificil encontrar nas redes de distribuicdo de energia eléri@anjos que favatam a

ocorréncia de ressonancia harménica

Os métodos para determinar a ocorréncia de ressonancia harmonica sédo baseados na relacas
entre o nivel de falhas do sistema e o valor nominal do capacitor existente no barramento em
andlise.Os resultados desses métodos ndo permitem, entretanto, avaliar quantitativamente o
nivel de ressonancia, principalmente em situacfesq@ena ocorréncia do fenbmeno é
amortecida pela resisténcia equivalente do sistema. Baseado nesses fatbsal X2001)
propds um método de quantificar o nivel de severidade harmonica através dos limites de
grandezas elétricas (tensdo, corrente e poténcia) propostos para os bancos de ¢apacitores
partir da violacdo de tais limites haveria danos nos mesmos. Essa abopdagdnilitou a
avaliacdo mais precisa da ressonancia harménica criando novos parametros na mitigacdo das

distorcoes.

O trabalho de HUANGet al (2003) deu continuidade ao trabalho de &iLal (2001),
onde os limites propostos pela Norma IEEE 1036 s&o sgaa@ tracar um conjunto de
graficos chamados pelos autores de Carta de Ressonancia. Na Carta de Ressonancia é avaliad
a relacdo entre a impedéancia na frequéncia harmbénica e a impedancia na frequéncia
fundamental, denominada indice de ressonancia hacemd@aso o indice de ressonancia
harménica leve a uma regido da Carta tida como ndo confiavel, o banco de capacitores a ser
instalado certamente causara ressonancia em niveis que o prejudicardo. Em contrapartida, se ¢

analise levar a regido confiavel, sifiga que o banco pode ser instalado conforme o projeto.

SILVA (2004) utiliza o indice e a Carta de Ressonancia vistos no trabalho anterior como
ferramentas de um software que auxilia o0 dimensionamento e aloca¢ao de bancos de capacitores
em redes de disbuicdo. Para validacdo de seu Programa, o autor analisou a ressonancia em

um ambiente fabril e também na rede de distribuicdo da concessionaria.



MCGRANAGHAN et al (2007) mostra que a ressonancia harmonica pode também
acontecer de forma severa na subestalgdlistribuicdo e na propria rede. Na busca por
compensacao reativa e manutencao dos niveis de tensdo em valores desejados nos barramentc
distantes da subestacdo, a instalacdo dos bancos de capacitores é realizada sem, contudc
verificar-se a existéncide cargas nao lineares que possam produzir frequéncias que provoquem
a ressonancia harmonica. Nesse sentido, 0s autores constataram a ressonancia harmaonica tant
na subestacdo quanto na rede de distribuicdo em diferentes niveis segundo o valor nominal do

capacitor instalado.

Para exemplificar o impacto da ressonancia harménica em industriesg oitaabalho
de MANITO (2009) no qual € mostrada uma analise completa dos principais fendbmenos de
Qualidade de Energia Elétrica (QEE) em uma industria de alunSioioa luz da Norma IEEE
519, o autor propde o uso da ferramenta de analise de lugar geométrico para mapear as
impedancias na ordem harmoénica desejada e, dessa forma, avaliar as condi¢cdes de

amplificacbes e ressonancias harmonicas.

Percebese, portanto, ug o Problema dBimensionamento Alocacdo de Banco de
CapacitoresRDABC) deve ser analisado sob este novo ponto de vista, qual seja, a integracao
das cargas nao lineares juntamente com seus efeitos. Encestnam literatura diversas
propostas para relver o problema de alocacdo e dimensionamento 6timo de bancos de

capacitores considerando a ressonancia harmonica.

Como exemplo, citae o trabalho de EAJAL e HAWARY (2010), que ja atentam para
o problema de ressonéancia causado pela insercao de barapadiéces, quando 0 mesmo é
feito sem considerar a presenca de cargasin@ares conectadas a rede de distribuicao. A
funcao objetivo desse trabalho mostra a dependéncia sumaria das perdas reais totais e do custc
para implantacdo de um banco de capeestem um determinado barramento. As perdas totais,
por sua vez, sdo compostas pelas perdas na componente fundamental e as perdas nas
componentes harmdnicas. Os critérios de desigualdade compreendem os limites de tensédo nas
barras, de distorcdo harmoéniecaal maxima (THD) em cada barra, o nimero e os valores
nominais relacionados aos bancos de capacitores a serem instaladoshAuristia utilizada
combina o Método do Enxame de Particulas em sua forma discreta com o algoritmo de Fluxo
de Carga Trifasic. E realizada uma verificacdo na rede. Certificaselaa existéncia dos

harmoénicos, 0 passo seguinte seria executar o fluxo de carga harmdnico o qual é considerado



no algoritmo de otimizacao seja pelo critério direto dos limites de THD seja pela cdioposic

das perdas referente aos componentes harmonicos.

2.3. Otimizagdo multiobjetivo e a solu¢cdo d&>’DABC

E seguro afirmar que os estudos de HOLLAND (1975), que deram origem aos
Algoritmos Genéticos (AGalavancaram fortemengecomputacéo evolucionariastatécnica
metaheuristicaé baseada nas teorias de evolucdo das espécies e sele¢do natural, desenvolvidas
por Charles Darwing nos estudos de genétjgaiciados por Gregor Mendekazendo como
base asperacfes de cruzamento, mutacdo e selegéaop intuib de propiciar que o conjunto
de solugdes, conhecido como populacao, evolua ao longo de uma série de geragdes, progredindc

assim para a obtencdo de um valor 6timo.

Diversos métodos de otimizacdo surgiram dessa semente de conhecimento, que
mostrouse satifatoria e eficiente na resolucéo de problemas dos mais diversos tipos e areas do

conhecimento

A abordagem inicial dos problemas de otimizacdo intuitivamente € a de buscar uma
Unica solucdo que seja a melhor possivel. Dessa forma, mesmo que um probéseateapr
vérios objetivos, a simplicidade leva a conwo® em um Unico, normalmente avaliando os
resultados através de uma soma ponderada de seus fatores. Entretgpésguasas
eventualmente chegaram a conclusdo de que alguns problemas poderiam hegr mel
caracterizados através de uma abordagem multiobjefintre as primeiras metodologias,
podem ser citadosMOGA (FONSECAe ALEMING, 1993, o NPGA (HORNet al, 1999 e
0 NSGA Nondominated Sorting Genetic Algorithn{SRINIVAS e DEB, 1994) que

estab&eceram, entre outras caracteristicas, a divisdo da populacédo em fronteiras de dominancia.

Os algoritmos multiobjetivo continuaram seu aperfeicoamentoocdesenvolvimento
de estratégias que melhor utilizavam o elitismom maior proeminéncia para RAES
(KNOWLESe QORNE, 1999) e o SPE/Strength Pareto Evolutionary AlgorithfZITZLER
e THIELE, 1999). O SPEAprecursor de um dos algoritmos a serem estudados neste trabalho,
foi o primeiro a adotar a utilizagdo de uma populagao externa que guarda oacdejsoiucoes
nao dominadas, combinandocom a populacdo normal da execucdo do programa para a

geragao de novos individuos



Na sequéncia cronoldgicalguns algoritmos foram aperfeicoados e passaram a figurar
entre os mais utilizados pela comunidade dieat para a resolucdo de problemas
multiobjetivo. O NSGA-Il, (DEB et al, 20093 passou a utilizar estratégias elitistas e o
parametro de diversidadeowding distance ou distancia de multiddo, dando prioridade as

solugbes com maior espagamento entre @eushos.

Outro algoritmo amplamente difundido € SPEA2 (4ATZLER et al, 2001) que
aperfeicoou anecanismo deperacao dodadosexterns, o calculoda aptidaalos individuos
e os calculogla densidade de solu¢des no espaco de objetasdtando numelara evolucéo

em relacdo a sua versao anterior

Como a maioria dos problemas reais envolvem a otimizacdo de mais de um objetivo
buscando controlar outras variaveis em faixas adequadas de operBf3BG também é
abordado por seu viés multiobjetivo (M@) maioria dos trabalhos encontrados faz referéncia
a otimizacao das tens@es nas barras e das perdas ativas nas linhas em duas abordagens distinte
A primeira referese a obtencdo da funcdo objetivo composta pelos objetivos especificos
considerados no pblema devidamente ponderados. Neste sentido esta o trabaBtoEde
(2007), que apresenta uma proposta de abordagem do problema que utiliza algoritmos genéticos
e considera uma unica funcdo objetivo composta por varias parcelas, as quais representam
objetivos especificos do problema e que sdo ponderadas a fim de diminuir discrepancias na
avaliacao da funcao objetivo como um todo. Embora o autor defenda a perspectiva MO a qual
0 problema merece, ele ndo usa nenhuma técnica de otimizacdo para multiplessoligeti
sua analise, ndo sao considerados sistemas desbalanceados hem tampouco a presenca de carg

naclineares.

Da mesma forma como o trabalho anterf@®®NSECAet al (2010),prop6so uso do
algoritmo genético para a alocacdo de uma quantidade defmidsativos em uma rede de
distribuicdo radial composta por 222 barras, em que cada uma representa um dos
transformadores de determinada area da Cidade de Belém do Para. Além das perdas, que é ¢
parcela comumentmlocala como objetivo do problema de alo@agle bancos de capacitores,
outras duas parcelas fazem parte da funcdo objetivo, quais sejam, os niveis de tens&o nas barra
e 0 custo associado ao investimento nos bancos de capacitores e na estrutura necessaria par
alocélos. O trabalho faz uma anélide dois cenarios. O primeiro deles refeeeao uso dos

bancos somente para manter os niveis das tensdes nas barras dentro dos niveis aceitaveis. Ja



segunda abordagem, refese a otimizacdo dos trés objetivos conjuntamente, dai os autores

defenderem sauproposta como sendo uma estratégia MO.

A segunda forma de tratamento MO para o problema abrange o entendimento da
Fronteira Otima de Pareto, formada por todos os pontos ndo dominados quando confrontados
suas métricas nos objetivos individuais. A Froat€dtima de Pareto, conceito que é melhor
abordado mais a frente, tem seus pontos nas extremidades da regido factivel para o problema.
Para problemas que néo se conhece a forma analitica, tal como o considerado neste trabalho, c
resultado da busca no espagoltiobjetivo acaba sendo uma aproximacéo da Fronteira Otima

de Pareto. Os trabalhos que seguem trazem esses conceitos nos seus desenvolvimentos.

PEREIRA JUNIOR (2009) propde a abordagem multiobjetivo para o problema de
alocacéao 6tima de bancos de camaet fixos e chaveados em sistemas de distribuicao radiais
sem, contudo, dar énfase aos harmdnicos presentes na rede. O autor utiliza os métodos
multiobjetivosNSGA, NSGA-Il e Busca Tabu Multiobjetivo, comparands entre si e também
com os resultados enupados na literatura. Adicionada ao problema, a insercdo de geracao
distribuida a qual torna o problema ainda mais complexo, haja vista a mudanca de topologia de

um sistema que pode deixar de ser radial e passar a ser um sistema malhado.

SOUZA e ALMEIDA (2010) utilizam a Légica Fuzzy para aprimorar a otimizagédo do
problema multiobjetivo de alocacdo de bancos de capacitores e reguladores de tensdo em
sistemas radiais visando o controle de tensdo nas barras e do fluxo de reativos do sistema (no
caso de bansode capacitores). Os autores salientam o fato do problema ser combinatério e
multiobjetivo, cabendo a todos os objetivos considerados a mesma importancia. A estratégia
multiobjetivo utilizada é &trength Pareto Evolutionary Algorith(PEA2). O conjuntale
regras Fuzzy tem como variaveis linglisticas de entrada a faixa de operacédo e a poténcia dos
reguladores de tensdo e a saida € um indice normalizado, o qual sera utilizado no algoritmo

multiobjetivo.

Trabalhos como o de SEHIEMat al (2013) e de FARD &IIKNAM (2014), também
utilizam as abordagens multiobjetivo juntamente com o auxilio da TeoB#stma Fuzzy
para resolver problemas dos sistemas de poténcia, principalmente aqueles relacionados ao

despaho 6timo de poténcia reativade confiabilidade seguranga nos sistemas de poténcia.

Como um exemplo de aplicacdo multiobjetivo para o mesmo problema, S&i &S

(2012) enfatizaram novamente a necessidade de se considerar a presenca de cargas nao lineare
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bem como de seus efeitos na determinacasallacdo 6tima do problema déoeacédo e
dimensionamento de BCEm seu trabalho, utilizee uma abordagem multiobjetivo pawtad

na técnica de otimizacdo NSAA cujas principais caracteristicas sdo a ordenacdo per nao
dominancia e a manutencédo da diveadil através do calculo de distancia de multidao. As
funcdes objetivos séo tracadas de forma a evidenciar o impacto da instalacdo dos BC's na
reducdo das perdas técnicas e da manutencado dos niveis de tensdo. Além disssergasalta

as restricoes de dgsialdade trazem indices de ressonancia harménica, conforme os limites
estabelecidos pela norma IEEE 1036/2010, e como os efeitos da ressonancia harmonica afetam
diretamente a vida util dos BCs. Outras restricbes afetadas pela presenca de harménicos no
sisema e utilizadas pa@mpora regido factivel sdo a méaxima variacdo de tensédo nas barras

e 0 nivel de distorcdo harmoénica, esta ultima baseada na Norma IEEE 519. Os testes séo
realizados utilizando um sistema de 69 barras, considerando o carregameatméxiie do

sistema. Os resultados evidenciam a amplificacdo, em alguns casos, da 5% e 78 componentes
harménicas, que imediatamente sdo rechacadas devido ao critério ligado ao nivel de
ressonancia. E feita a variacdo da penetracdo harménica para evidenciadancas nos

resultados, segundo a IEEE 519.

Novamente o NSGAI é usado como técnica de otimizacao multiobjetivo, desta vez no
trabalho de PIRE®t al (2012), em que a busca local € usada para aprimorar o algoritmo,
comparando os resultados obtidosncos do NSGAIl simples. Os bancos de capacitores a
serem instalados em um sistema real de 94 barras sdo em um total de 8 tipos, diferenciados pelo
valor nominal e pelo seu respectivo pre¢co no mercado. As duas fun¢des objetivos consideradas
no problema saoeferentes as perdas ativas no sistema e o custo associado aos bancos de
capacitores fixos e chaveados. Além dos dois objetivos, o problema ainda traz como restricdes
de desigualdade a manutencéo da tensdo dentro de um nivel aceitavel e a viabilidadetécn
instalacdo de bancos de capacitores em uma determinada barra. A busca loed torna
determinante no algoritmo quando, a um determinado cromossomo da fronteira de Pareto,
realizase uma mudanca em um de seus alelos mantendo os demais na fornah éwsgin
solugdes vizinhas sdo entdo analisadas, busesndma configuragéo factivel e mais atrativa.

Os resultados apontam uma melhoria na fronteirBateto quando comparada ao NS{EA

classico.

AZIMI e ESMAEILI (2013), em mais um trb@alho de abordagemmultiobjetivo do
controle de tensao e reativos (Volt/var) em sistemas de distribtrigi@on a reducéo de perdas

no sistema, os niveis de tensao nas barras e também a mitigacao da flutuacao de tenséo durant
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da rede de distribuicdo. Eles utilizam a técnica de otimizacdo Colbnia de Formigas, a qual
possui uma excelente performance com problemas combinatorios uma vez que trabalha com a
concepcao de grafos. A funcabjetivo é composta por tantas parcelas ponderadas quantos sao
os objetivos individuais considerados no trabalho. E interessante observar, que além das
restricdes de desigualdade comumente consideradas nos trabalhos que tratam do assunto, séa
inseridas condicfes que consideram 0 niumero maximo de mudanctegpdins reguladores

bem como o nimero maximo de chaveamentos de bancos de capacitores. Os sistemas utilizados

para testes foram o IEEE 33 barras e o IEEE 69 barras, ambos modificados.

AZEVEDO et al (2013) passam a incluir como um dos objetivos do problema a
distorcdo harmonica total, a qual deve ser minimizada ao longo de todo o sistema. O segundo
objetivo, em se tratando de planejamento, € a economia anual com a implantacdo dos bancos
de capacitores, @dtivo este, que ja inclui o custo dos bancos de capacitores a serem instalados.
As restricdes levam em consideracéo os limites estabelecidos pelas normas vigentes tanto para
0s niveis de tensdo RMS quanto para os niveis de THD. Os resultados obtidatareonst
mudanca de paradigmas no que se refere a considerar ou ndo a presenca de harmonicos n:

analise do problema de alocacao de bancos de capacitores.

Através de uma abordagem multiobjetivo baseada na metaheuristica
GreedRandomizedAdaptiveSearch ProcedGRASP ANTUNES et al (2014), buscaram o
controle 6timo de reativos em um sistema de distribuicao radial de 93 barras com a instalacdo
de bancos de capacitores fixos e chaveados. O problema multiobjetivo é tracado de tal forma a
equilibrar dois objetive conflitantes: a minimizacdo das perdas ativas na rede e a minimizacao
do gasto com a instalacéo de bancos de capacitores. A metaheuristica utilizada para otimizar o
problema tem como principal caracteristica a qualidade da solucao inicial proposipéia,
dela, efetuar buscas locais. As novas configuracfes séo obtidas por meio de algumas estratégias
tais como, a realocacao de um banco para uma barra ndo compensada; 0 aumento ou diminuigac
do valor nominal de um banco ja instalado; instalando uwo m@nco em uma barra nao
compensada, e; removendo um banco de algum no da rede. Os resultados sdo comparados con
0s obtidos com o0 uso do NS@Ppara o mesmo problema utilizando a métrica do hipervolume,
ocasido em que se constata uma ligeira melhoraegodtados do problema considerando a

metodologia proposta no trabalho.
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As técnicas de otimizacdo multiobjetivo ganham cada vez mais espaco no planejamento
de sistemas elétricos de poténcia, cujo uso vai além do controle de reativos e perdas no sistema.
Como exemplo disso, POMB@t al (2015), visa o0 uso da otimizacdo multiobjetivo para
manutencdo da confiabilidade da rede, propondo a melhoria de condicbes de operacdo do
sistema de distribuicdo bem como a confiabilidade do mesmo através da instalaca@ otima d
chaves e religadores na rede levando em consideragdo o custo dos equipamentos e o0s indice:
SAIFI e SAIDI provenientes da norma IEEE 1366 que apontam para a melhoria e

confiabilidade.

LEITE et al (2016) utilizam o NSGAI para o dimensionamento e alocaghofiltros
passivos, objetivando a compensacgao da poténcia reativa e da distorcdo harménica em um
sistema de distribuicdo de energia que atende consumidores industriais, elevando a qualidade
da energia elétrica e buscando beneficios econémicos. A majdploposta foi capaz de

obter resultados satisfatérios entre diferentes configuracées de filtros.

Seguindo uma linha de pesquisa muito semeltandie LEITEet al, AZEVEDO et al
(2016) utilizam o NSGAI no dimensionamento e alocacdo de bancos de capciem
sistemas de distribui¢cdo, na presenca de cargas nao lineares, e utilizando diferentes niveis de
carregamento. A distor¢do harmonica € utilizada como uma das fungbes objetivo e como

parametro de qualidade de energia, mas ndo sao feitas menc¢démssadeceessonancia.
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CAPITULO 3. PDABC NA PRESENCA DE HARMONICOS

3.1. Introducéo

Tem sido notdrio nos ultimos anos o crescimento dos grandes centros urlfegrds @os
consumidores cada vez mais exigentes quanto a qualidade do servico prestado e de uma
legislacdo cda vez mais estreita, as concessiondrias de distribuicdo de energia elétrica estao
enfrentando grandes desafios no que se refere a continuidade do fornecimento de energia. Por
este motivo, a instalacdo de bancos de capacitores em pontos estratégieds da
distribuicdo,visando, dentre outrog,melhoria no nivel de tensédo nos barramentos, melhoria
no fator de poténcia e a compensacao de reativos, tem sido largamente adotada.

As vantagens da instalagcdo de bancos de capacitores sdo diversas. No cudadto,
submetidos a condicdes adversas, 0os bancos de capacitores ficam mais susceitiesiea f
tém seu tempo de vida util reduzido significativarige A norma IEEE 1038010elenca as
principais condicdes indesejadas a que bancos de capacitores pErdsuobraetidos nos
sistemas de poténcia.

3.2. Ressonancia harmonica em bancos de capacitores

O fendmeno de ressonancia harmonema sistemas elétricos ocorre quando
harmonico produzido pelas cargas nao lineaessoacom uma das frequéncias naturais do
sisema, provocando o aumento da distorcdo harmonica e, em alguns casos, 0 aumento das
tensbes de barras e correntes nas linhas da referida rede. A Norma IEEE 519 elenca a
ressonancia harmoénica como um dos principais causadores do aumento de distorcadaaharmonic

nos sistemas de distribuigdo.

N&o se deve confundir a ressonancia harménica com a ressonancia resultante da
ocorréncia de transitérios na rede. Enquanto a primeira estd associada as componentes
harmonicas que sdo eventos em regime permanente, mulapiexdéncia fundamental; essa
tltima est& ligada aos eventos de curtissima duragdo em que as frequéncias observadas nac

apresentam nenhuma relagéo com a frequéncia fundanteihidh( 2004).
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3.2.1. Ressonancia Série

Em sistemas de poténcia, a ressonancia&éeealmente observada na associacao série
entre bancos de capacitores e as indutancias das linhas ou indutancias de transformadores.
Resultam em um caminho de baixa impedéancia para a frequéncia harménica em questao,
facilitando a passagem da componengecdrrente na frequéncia sintonizad&IXEIRA,

2009).

3.2.2. Ressonancia Paralela

A ressonancia paralela por sua vez ocorre quando a capacitancia e a indutancia total
instalada em uma barra excitam a frequéncia de algum dos harmonicos presentes na rede. Comc
exemplo, citase uma industria que, na busca de melhorias no fator de poténcia, instala um
Banco de Capacitores proximo ao ponto de acoplamento comum (PAC) que juntamente com a
impedancia equivalente total vista daquele ponto apresentam uma frequénsisodanea
equivalente a algum harménico geralmente produzido por uma cardmesioda prépa
industria (MANITO, 2009).

3.3. Ferramentas de Andlise de Ressonancia Harmonica

3.3.1. Varredura de Frequéncias (Frequency Scan)

Geralmente utilizada na obtencdo rapalaimples da resposta da rede @iferentes
componentes harmémis, o Método de Varredura de Frequéncias, como o préprio nome
sugere, realiza a verificacdo sistematica da resposta do sistema para uma determinada faixa de
frequéncias. Os resultados sdo emusdos a partir da construcdo da matriz admitancia nodal,
cuja formacao se faz levando em consideracdo o modelo harménico para os elementos do
sistema. Considerando o sistema composto somente por componentes lineares, é possivel
estimar as tensdes harméas nas barras do sistema quaswlametidas ama fonte harmonica
de amplitude 1 pwonstante e frequéncia variavel dentro da faigainteresseO sistema

aproximadamentknear (3-1) é, entagresolvido @ra cada frequéncia sugerida.
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impedancia (ohm)

Onde,

Yh

Vh

A partir da

[I h] :[Y IJ[\/ ]1 para fmin ¢h ¢max (3-1)

Vetor de injecdo de correntes em cada no dg rede

Matriz admitancia nodal da rede
Vetor de tensdes nodais

Vetor varredura de frequéncjas

Figura 3-1, € possivel identificaas freqé@ncias com grandes chances de apresantar

ressonancia harmonica, tanto a série (representada pelos vales) quanto a paralela (representad

pelos picos).
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Figura3-1: Andlise da varredura de frequéncias pamesistema de 3 barras.
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Fonte: Adaptado de X#t al, 2005.
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3.3.2. indice de Ressonancia (RI)

Embora o estudo da Varredura de Frequéncias ja consiga orientar quais as frequéncias
naurais do sistema que podemasionar a ressonancia harménica, seu estudoswiciénte
para determinacdo de ocorréncia desse fendmeno, uma vez que se faz necessério o
conhecimento dos niveis dos harmonicos presentes na rede. Além disso, € preciso identificar

qual a severidade do alto nivel de distorcdo causado pela ressonéméiaite

Nesse sentidddUANG et al (2003) propdem o indice de Ressonancia, RI, baseado nos
limites propostos pela norma IEEB36 que, em linhas gerais, dispde acerca das diretrizes
referentes a instalagdo de bancos de capacitAssen, as inequacoes (3-2),

(3-3), (34 e (3-5) precisam ser satisfeitas para que nao haja problemas

com o banco de capacitor a ser instalado.

o 2,
\/1+é 2iRI, 8\/1 +3(a,RI)’  235% (3-2)
nCh - n

.. ad, )
J1+a 2 Rl, § 410% (3-3)

" G =

1+5 3% i ao0u

g "Rl o (3-4)

\/1+ 3 (a,RI) @€80% 35)
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Onde, RI, €& o indice de ressonancia fid&lo conforme a equagéo

(3-6) e a,, representa aistorcdo harmonica individugiHD)p ar a o har m* ni co d

RI == (3'6)

1

Emquey ey, representam a admit®ncia total ca

na frequéncia fundamental, respectivamente.

Conclutse quea definicdo de RI perpassa pelo conhecimento da Varredura de
Frequéncias, haja vista ser necesséria a determinacédo da impedancia equivalente vista a partir

do ponto em que se deseja instalar o banco de capacitores.

A observancia dos limites da norma IEEB®36 gera um conjunto de curvas
caracteristicas no plano formado pelo IHD e pelo Rl denominado de Carta de Ressonancia. A
escolha da curva para analise de ressonancia depende do nimero de harménicos com IHD
significativo. A Figura3-2 exemplifica o uso da carta considerando a 52 e 72 componentes

harmonicas.
Figura3-2: Curva do RI considerando o 5° e 7° harmonicos
= T T T | T
e R TR e fosemmmnnsans fermemmanaeas foremmmmnnans N -
oo X e e e s e -
= ISR, AR A : L CIR .
RIw=l.. - : T — R
| M- . : Fmmmmm e e —
i Regido segura _........... b - T -
e i i i | i
a E' X | s 1

FONTE:Adaptado d&.IMA, 2017
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Percebese que a cuevapresentada fragura3-2 divide o plano em 2 regides. Qualquer
barra candidata a receber um banco de capacitores que apresentar um IHD e um RI que juntos
resultem em um ponto acima da curva, certamente apres@ntdlemas a esses elementos
acarretando em sua inutilizacdo. Por outro lado, a regido abaixo da curva representa todas as

combinagdes deHID e RI que n&o causarigmoblemas ao banco de capacitores a ser instalado.

Caso nao haja informacdes suficiergelre o espectro harmonico, consiesga pior caso

que seria um IHD de 3% para todos os harmoénicos considerados no problema.

3.4. Conclusbes

Este capitulo teve como objetivo apresentar os bancos de capacitores de poténcia e
descrever os efeitos responsaymia sua degradacéo. O princip#ito apresentado foi o da
Ressoi@dncia Harmodnica o qual é apontado pela IEEE-2094 como o principal fenbmeno

para o aumento dos niveis de distorcdo harménica nos sistemas de poténcia.

O método da varredura de frequénéiaum conhecido método de andlise harmdnica
modelado no dominio da frequéncieus resultados sdo mais confidveis que o calculo direto
da frequéncia de ressonancia, porém liraga@m apresentar resultados apenas das frequéncias
naturais de um sistema dmepgia elétrica, ndo relacionando diretamenteessonancia

harmonica.

Foi introduzido o método de andlise de Ressoi@Harmonica proposto em 2008r
Huanget al, conhecido com RI, baseado na analise do impacto que a ressonancia provoca no
sistema, ciminando na formulacéo dasequacdes (3-2), (3-3), (3-4)

e (3-5) que séo de grandmportancia para o desenvolvimento das metodologias
utilizadas neste trabalho, pois estas inequacOes serdo inseridos como restricdes de
desigualdades na formulacéo do problema de otimizacao.

Definidos os limites de operacao de bancos de capacitopeséleiapassasea descrever
a metaheuritica que serd utilizada para otimizar a alocac¢do dos bancos em redes de distribui¢cao
de energia elétrica que verdabedecer esses limites para qganesmsnédo venhanasofrer

avarias.
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CAPITULO 4. ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS E
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

4.1. Introducao

As inimeras técnicas de otimizacdo possuem como objetilgierminacédo dos extremos,
ou seja,buscam por solucbegue resultem nos maximos ou minimos de &@s@Em um

determinado dominio.

Comumente, os problemas sdo modelados de mankeirscar uma Unica solugdo 6tima.
Para atingir essa meta, mesmo quando ha diferentes objetivos envolvidos, estes sao convertidos
de maneira que possam ser somados aos dénagsultado final € uma Unica funcdo objetivo

com a soma ponderada de diversos objetivos.

Muitos problemas encontrados na engenharia seriam elabdead@neira mais adequada
se descritoem termos de multiplos objetivos a serem otimizad®ssistemas étricos de
poténciasdo exemplo de campo que apresenta amplo espectro de aplicagligsitheos de
otimizacao multiobjetiva. Especificamente, em planejamento de redes de distribuicdo de
energia elétrica, tal omo abordado nesta dissertacdo, normalmentep@értante minimizar o
custo denstalacao e operacdm sistema ao mesmo tempo em que também se faz necessario
otimizar indices de desempenho diverscesmo limites de desvio de tensdo e distor¢édo
harménicaPor outro lado, a melhora no desempenho etétiostuma estar associada a custos
maiores, ou seja, € necessario buscar um compromisso entre custo e desempenho, objetivos

conflitantes que devem ser otimizados simultaneamente.

Entre as principais técnicas para resolver problemas de otimizacdo miNtiplgedemos
citar os algoritmos evolucionarioe maneira geral, os algoritmos evolucionarios se
caracterizam por utilizar uma populagéo de individuos que evoluem em paralelo, objetivando

chegar o mais proximo possivel das melhores solucdes.

Neste Carpiulo, serdoapresentad®os conceitonvolvidos naotimizacdo sob a otica
multiobjetivo.A Figura4-1 mostra o fluxograma genérico de um algoritmo evolucionario. Essa
sequéncia de passos sera utilizada para expliasrdetalhadaente cada etapa ao longo deste
Capitulo.

20



Figura4-1: Fluxograma de algoritmo evolucionario basico
Inicio

Inicializagao dos
parametros

Geragdo da populagio
inical

Aptidao
Selegdo
Cruzamento
Mutagao
Aptiddo

Elitismo

nao Critério
de parada
satisfeito?
sim

Fim

4.2. Algoritmos Genéticos

Embora os principios sobidgoritmos GenéticogAG) sejam bastanteoasolidados a
literatura, €oportuno revisitar sua abordagem uma vez que os algoritmos multiobjetivo
utilizados no dsenvolvimento deste trabalhant&omo base o AG. Os algoritmgenéticos
representam uma das ramificacdes da Computacdo Evolucjongpi@ada encorceitos da
Teoria da Evolucdalo pesquisador britanico Charles Darvidz JONG (2006) explica que,
de maneira geral, bussa reproduzir o comportamento de evolucdo das espécies, havendo

competicdo entre individuos e maior chance de geracdo de descempdeatagueles mais
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adaptadosEsses conceitos sdo traduzidos matematicamente de maneira a tornar possivel sua

implementag&do computacional.

4.2.1. Cromossomo

As solucdes, oindividuos de uma populacdo séo representados nos tfdvesade seu
material genéto. A estrutura utilizada para representar as caracteristicas dos individuos é o
Cromossomo, que, na pratica, armazena os valores assumidos pelas variaveis do problema em
uma determinada solucéss combinacdes possiveis de valalessavariaveisconsttuemo
espaco de buscgueabrange o conjunto de solu¢des factiveis para o prot@bordadoLEE
e EL-SHARKAWI (2008)ressaltanque a escolha inadequada do tipo de representacao pode
levar aofracasso do processo de otimizac@a. representacdes podenrt ge diversos tipos,
como inteira ou vetorial, mas as mais comuns sado binaria e real, conforme elucidam YU e GEN
(2010).

Originalmente, os AGs foram desenvolvidos com a representacdo cromossémica binaria
com a intencao de simular de maneira proximmacromossomo reaValores numeéricos reais
podem ser convertidos em representacdes binarias, formando os cromo&wnuos lado,
esse tipo de representagdode apresentar resultadoslesejaveis no que tange esforco
computacional exigidgprincipamente quando é necessaria grande precisao na conversao dos
nameros reais para binarios. Entretanto, AVILA (2006) esclarece que o esforco computacional
pode ser reduzido ao se utilizar programacédo em baixo nivel, fazendo com que o programa

execute operacdodsnarias, sem constantes conversoes.

A Figura4-2 exemplifica a representacdo de cromossomos utilizados na resolugéo de um
PADBC, com apenas trés possibilidades de instalacdo de bancos, tanto na foiemguanéw
inteira. Na representacéinaria, cada unidade equivale a 100 kvar, enquanto na representacao

inteira, o valor é utilizado diretamente.

Figura4-2: Representacdoinaria e inteira doromossomo dam AG aplicado ao PADBC

Banco 1 Banco 2 Banco 3
Codificago binari oloJ1]1]of[1]o]o]o0
Codificacéao real 100 500 0
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4.2.2. Aptiddo

Apesar de muitas vezes ser confundida com a funcéo objetivo, a aptiddo € um conceito mais
abrangente. Enquanto a funcao dbgtpenas realiza uma avaliacdo dos individuos de uma
determinada populacdo, a aptiddo realiza uma comparacdo entre todos os individuos da

populacao a fim de estabelecer qs@sicselecionados para gerar descendentes.

4.2.3. Selecéo

Na etapa de Sel&g, sdescolhido®s individuos que fardo parte do processo de reproducéo
para geracdo de novos individuos.sélecdo busca favorecer os individwasn melhores
resultados frentessfuncdesbjetivo. Dessa formaguanto maior a presséo seletiva onaera

a taxade convergéncia do algoritmo.

De acordo com GOHet al (2003) diferentes estratégias podem ser utilizadas para o

processo de selecdo, das quais destasam

1 Selecdopor roleta: Cada individuo apresenta uma probabilidade de ser
selecionado, proporcionalsaia medida de aptidao;
1 Selecdo por torneiobinarioc S&o selecionados pares de indios

aleatoriamente, e estes competem entre si para formar a proxima populacéo.

4.2.4. Operadores Genétics

A producdo de novos individuds resultado da atuacdo dos operadom®eticos de
cruzamento e mutaca®s operadores genéticos constituem o meio pelo qual o AG realiza duas
importantes funcdes de um algoritmo de otagéo: exploracdo e convergéncia, conforme
explicamLEE e EL-SHARKAWI (2008). & operadores genéticatuamsobre os elementos
selecionados originando novas solu¢c@®a$PAR CUNHAet al, 2013) agindocomoum

mecanismale perturbacao dentro do algoritmo.

a) Cruzamento

Nesta etapa sao realizados cruzamentos entre os individuos oriundos do processo de
selecdo, denomados pais, e a mistura de seus materiais genéticos gera novos individuos,

denominados filhasSegundo Herrerat al. (2003), o objetivo geral desta etapa é o de gerar

23



individuos que contenham caracteristicas dos pais, mas que sejam diferentes detesl@ermi
gue o algoritmo explore o espaco de busca.

A Figura4-3ilustrao processo de cruzamergeus resultados para os principais tipos de
cruzamento: com um ponto de corte, com dois pontos de corte e cruzamiéoiime. Os
pontos de corte delimitam a partir de que alelo havera mudanca no pai que fornecera o material
genético ao filho. No cruzamento uniforme, a recombinacédo de cada alelo € al€adar@l,
2009)

Figura4-3: Exemplode cruzamento para cromossomos de representacao binaria

Um ponto de corte

Pai 1 000 0O O O
Pai 2 1111 1 1
Filho 1 0001 1 1
Filho 2 1110 0 O
Dois pontos de corte

Pai 1 000 O O O
Pai 2 1111 1 1
Filho 1 0011 0 O
Filho 2 1100 1 1
Uniforme

Pai 1 000 O O O
Pai 2 1111 1 1
Filho 1 0101 1 O
Filho 2 1010 0 1

b) Mutacéo
A mutacéo é representada pela alteracdo aleatéria da informacgéo contida nos individuos
filhos, promovendo &ragbes em suas caracteristicas. Esse fendmeno aumenta a diversidade
da populacdo e permite ao algoritmo explorar o espaco de busca, possivelmente atingindo

regides ainda nao exploradas.

O processo de mutacédo requer que individuos sejam escolhidosateade, segundo

a taxa de mutacéo previamente determinada, para que haja mudanca daeatobbdentro
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da estrutura cromossomica. Agura4-4 apresenta um exemplo de mutacdo aplicada a um

cromossomo de repentagdo binaria.

Figura4-4: Exemplode mutagdo em um cromossomo de representacao binaria

Ponto de mutagdo

Individuo original 1 1 0 0o 1 1
Individuo mutado 1 1 0 1 1 1

4.2.5. Elitismo

O elitismorepresenta a capacidade do algoritevitar a perda as melhores solugdes
encontradas ao lgo de sua execuc¢do. Em problemas com um Unico objetivo, é possivel forgar
a presenca do melhor individuo na proxima populacdo. Em problemas com véarias funcbes
objetivo, as melhores solu¢des podem dominar a populacdo, sendo necessario implementar

estratégia de maneira a garantir a diversidade da populagao.

4.3. Otimizacao Multiobjetivo

Um problema de otimizacdo multiobjetivo teim conjunto de funcdes objetigoe devem
ser otimizadas simultaneamente. Como mencionado anteriormente, o problemse torna
desafada quando as funcdes objetivo sdo conflitantas seja,ndo ha como melhorar o
desempenho de um dos objetivos sem prejudicar o de outro, levando a necessidade de as

funcdes objetiveerem otimizadas conjuntamente.

Além disso, o problema pode ou ndo pasgestricdes de igualdade e/ou desigualdade que
devem seratendidaspara que uma solucdo seja considerada factivel para o problema
satisfazendoos objetivos designadoso problema de tal modo a encontrar o melhor

compromisso entre eles.

O problema de omthizacdoMO ¢é definido conformepercebese que existem multiplos

objetivos constituindo varios problemas que podem ser de minimizagdo ou maximizagao.
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Para analisar os resultados da otimizacao de probli@asecorrese a contribuicdo
dada pelo engenheiro economista francdaliano Vilfredo Frederico Damaso Pareto a
Economia Ned@ssica, quando em seu livrointituld@d@ ur s d 6 £ ¢ o n, propbeeem P o | i
l i nhas gerais que Ao bem estar de uma socCi ¢
seja posivel aumentar o berastar de um individuo sem diminuir o bestar dos demais; isto
®, n«o h8 forma de mel horar a sit u@®ARKEDO, de u
1909)

Esse enunciado, reflete o conceito de Otimo de Pareto, também conbecido
Principio da Eficiéncia de Pareto, o qual teve sua area de aplicacéo estendida a diversos campos
de pesquisa, sobretudo nos trabalhos de otimizacdo multiobjetivo em que a quantidade de
problemas envolvendoade-offs(situacdes de escolha entre sokg;de objetivos confantes)

é deveras consideravel.

Para construir uma analise simultdnea dos objetivos envolvidos no probl@ma
necessario usar o conceito de dominancia. Assirrsadigue uma solucéo factivel x domina

uma outra solucdo também faetiy se as seguintes condicdes sao satisfeitas:

1 A solucao x é pelo menos igual a y em todas as funcdes objetivo;

1 A solucao x é superior ay em pelo menos uma das fungdes objetivo.

Isso significa que a solucéo x precisa ser estritamente superior queaspho campo dos

objetivos.

O conjunto de todas as solu¢des-daminadas recebe o nome de Fronteira de Pareto

e, ao final do processo de otimizacao, representam a resposta do pidlema

Para umaexplicacdo visual daformacdo do conjunto de Pargitmo para a
minimizacaode duas func¢des objetivos tesma

Figura 4-5, quemostra o quadrante de andlise para a formacao do conjunto. O conjunto

de Pareto € formado nos quadrantes sinalizados como indiferestearalisaa solugéo C.
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Figura4-5: llustracédo do conceito de dominancia de Pgrata minimizacao das duas

funcdes objetivos.

2 , g
A Espaco objetivo factivel A
G G dominados por C
o L=]
B oft o ‘
X E © indiferentes com C oF
\0\ . °
) b © Cn
\\ A
al D oA b
~- Q
~. B B
/ Toll 0 indiferentes com C
TSeo- dominam C ®
Fronteira Pareto-6tima TToe o
> /i > i

Fonte: ARROYO (2002), adaptado.

4.4. Non-Dominated Sorting Genetic Algoritim 11 (NSGA-II)

Desde que surgiram, em 1985, os métodos de otimi2dCibaseados no AG 1ié sido
utilizados na resolucdo dos mais variados tipos de problema, 0os quais perpassam por areas
diversas como economia, meteorologia, saude, arquitetura e engenpari@xemplo. O
primeiro deles, proposto pdCHAFFER (1985) denominado VEGA \(ector Evaluated
Genetic Algorithm é apenas uma extensédo do AG convencional para probld®aBepois
disso, muitas outras abordagens para o tratamento de prolMhdsram popostas. O
NSGA-Il é uma dessas abordagens, cuja caracteristica principal é a ordenacao dos individuos

por ndedominancia.

O ordenamento por n&pminancia consiste emiligar o conceito de dominancyara
ranquear os individuos, formando as fronteifessim, a fronteira 1 € composta por todos os
individuos ndedominados dentro da populacdo. A fronteira 2, por sua vez, integram 0s

individuos que sao dominados apenas pelos individuos da fronteira 1 e que dominam todos os
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individuos das fronteiras consegas. Os individuos pertencentes as demais fronteiras sao

organizados seguinaologica tomada anteriormente.

Como mencionado anteriormente o NSGA¢ uma metaheuristica baseada em uma
ordenacéo elitista por dondincia entre os seus objetiv@3 procedimeto de ordenacéo por
nacdominancia proposto por DER al(2000) primeiro necessita que para cada solucdo sejam
calculados dois termos:

f € 'Q o nudmero de solugdes que dominam a solpg@&ontador de dominagéo);

1 O, o conjunto de solu¢cbes que sao dominadas pela squcéo

Para isso sdo necessafias (onde: N é o tamanho da populagéo; O é a quantidade de
objetivos) compara@s A primeira metade do algoritmo calcula tais valores para as solucdes
em M. As solucdes com 'Q 11, sdo classificadas na primeira fronteil@) (

Em seguida o algoritmo percorre o conjunto de solucbes domif@daara cada
solucao perteremte a0. O contador de soluc6esQde cada solugéo j e é diminuido em
1. Se¢ Q T entdo a solucdo j sera classificada como pertencente a fronteira, neste.caso,
Esta iteracao € repetida até que todas as solucdes edtegaificadas em uma fronteira.

O algoritmo NSGAII trabalha com duas populacdes, denotadas ¢»a1Q de tamanho N.

Na primeira geracéo, os individuos gerados aleatoriamente da populagémm as solucdes
em0 através do AG propost&m seguia é formada a populacdo combinada 0 0 .
A populagdo R tem tamanlt® . Entdo a populaca é ordenada por dominancia através do
Algoritmo 01. Uma vez que os membros da populacéo atual e passada sao incluftlos em
elitismo € aplicado, psié estabelecido um processo competitivo para preencher as N vagas da
proxima geracéo, nesse ca8a,As solucdes nddominadas pertencentes a primeira fronteira
("O) da populacéo combinada séo as melhores entre todas as soluEjes@mencamhadas
para a proxima geracao (elitismo). Se o tamanhdQdéor menor queN, os membros
remanescentes da préxima geracao sdo preenchidos pelo conjunto de solucdo da segunda
fronteira e, assim, sucessivamente até que se tem exatamente N solucoeisnaageracao.

De forma a garantir a diversidade dos individuosd@ainados, o NSGA emprega o
calcub da distancia de multid§d-1). Tratase da média da distancia das solu¢fes adjacentes
a um dado individupara todo®s objetivos considerad¢4-2). (YU e GEN, 201Q)

Cc =

Q: 5

G (41

=~
1

1
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Cy
A Figura4-6 revela graficamente conessas distancias sdo medidasiantagem do
calculo da distancia de multidao diante de outros métodos que o antecederam reside no fato de
nao ser necessario a eehinacdo de outros parametros além dos valoreslgjesvos para
cada individuo.

Figura4-6: Representacao grafica da distancia de multidéo

-
4

Fonte YU e GEN (2010)

O NSGA I aplica a ordenacédo por nd@omnancia junto com a distancia de multidao
para gerar os descendentes que vao formanova populacdo. Arigura 4-7 mostra o

procedimento completo em uma geragéo (iteragao).

A partir da populacé® de tamaho N, os individuos séo ordenados por-déminancia

e em seguida submetidos aos operadores genéticos classicos: selecéo (torneio), cruzamento ¢

mutacgdo. Esse procedimento da origera descendentes contidos €y também de tamaoh
N. Uma nova populaca®m, € criada a partir da unido entre e Q,.Essa populagéo, de

dimensao 2N, é ordenada novamente porddininancia e classificada em fronteiras.
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Figura4-7: Constituicdo da nova populacéo para o NSGA
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rejeitadas
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FONTE TICONA e DELBEM, 2008

A constituicdo da nova populacdp,, que sera levada a proxima geragéo perpassa pela
avaliacéo da ajutao dos individuos da populacé . O primeiro critério leva em consideragéo

os melhores individuos, aqueles que pertencem a fronteira 1.-Aga®a quantidade desses
individuos € maior qudl. Sendo maior, proced® o calculada distancia de multiddo para
selecionar aqueles que passardo a proxima geracdo. Caso contrario, todos os individuos da

fronteira 1 comporéo a nova populacao.

Procedese da mesma maneira conpadximas fronteiras atéma dada fronteira, , cujos
individuos, se tomados em sua totalidade, excederéo o tokg|.d& partir dai, realizese o

célculo da distancia de multidao, escolhendo os individuos com os maiores resultados nesse

parametro para completar, . Esse mecanismo favorece as primeiras fronteiras, estaiuece

um carater elitista ao NSGI
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4.5. Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)

Zitzler et al. (2001) propuseram inicialmente o Strength Pareto Evolutionary Algorithm
(SPEA2). Esse método emprega também duas populacdes P e Q. Na populacdo Q, chamada de
populacdo externa, sdo armazenadas apenas as solucémmmdadas encontradas pelo
algoritmo. O tamanho da populagéda@ N e o de Q denotado como Next, ambas fornecidas

como parametro.

Assim como no NSGAI, é formada a populacdo combindda 0 “ 0 . A populacdo R

temtamanh® 0 Q&0

O SPEA?2 inicia sua operacagando uma populacdo aleatéfiae uma populacéo externa
0 , inicialmente vazia. Em cada iteracdo, a aptiddo de cada s&ntd0é obtida em uma
séie de etapas. Primeiramente, € calculada uma aptiddo denorsiredsth que representa

0 numero de soluc¢des que séo dwmdas por determinada solucéé ealculada erfd-3).
i 01 @ "BAX YD Qs (4-3)

Dessa formasolu¢des que ndo dominam nenhuma outra apresentam vakoenigthigual a
zera Com base netrength uma segunda métrica de aptiddo é catgpalenominadeaw 0

qual é calculadatraves da equacéd-4).

ALY 01 W0
¢ (4-4)
N hO

O raw nada mais é do que o somatériosdaloresde strengthdas solu¢des que
dominam Assim, solu¢cdes ndo dominadas apresengav= 0, enquanto que as solu¢cdes com

raw elevado sdo dominadas por muitas solucoes.

Essas duas métricas ordemas solucdes por dominancintretanto quando existem
muitas solu¢cdes nadominadas ndo conseguamfatizaruma solucdo sobre a outra e para
resolver esse problema, o SPEA2 utiliza uma informacao sobreinisthosondea densidade
em qualquer ponto € uma funcao decrescente endiogldeésima solugomais poxima. Para
cada solugdi em R ob#m-seas disancias euclidianaso espaco de objetivos, em relagss
outras soluce®? 'Y,’Q "QTais diséncias, denotadas cori®»Qi, 8 ordenadas em ordem
ascendente. A densidade da sélig denotadazomoQ Q € é expressada através da equacao
(4-5).
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QQE | ———
QQi oc (4-5)

OndeQ WsYs

O valor'QQ ¢ dsta dentro do inteao aberto 1ip . A equacaq4-6) definea aptidao
final para cada solucdem R.

O 1 Ou QQ¢ei (4-6)

Se a solucéo for nAcdominada, tera umaalor de"O dentro do intervalordp , caso
contrdrioc’O  p. Uma vez calculada'® arquivase as solu¢des ndélmminadas dé& para a

nova populacéo exteria . O arquivamento ocorre efm@éssituacoes:

. 9 s 0 Q@nress cao nido se faz modificacbes nodntd ded 8

. 9 s 0 Qa@nesse casordenarsse as solucdes e pelos valores de aptiddo em
"8
. D s U Qaenesse casawiiliza-se o algoritmo de corte explicado a seguir.

Para somee entéo realizar o processo de selecdo, cruzamento e mutacid solpara

gerara nova populacid 8

4.5.1. Algoritmo de Corte

O algoritmo de corteestringeo tamanhode0  para o valor de Nexdolucdes. Em cada
iteracdoescolhese uma sloicao tal que a sudistanciapara o sewizinho mais proximo seja a
menor possivel. No caso de empate, calsglaa segunda menatistancia e assim
sucessivamenté&ma solucadé eliminda de)  se as seguintes condices sdo satisfeitas:

. QIR0 QQi /SNCHQ "y 0 ¢ &
. QQfi 6 QQeQi 6 QQI|RHFQ hQ O I Q 0Qdpd a Q

Assim, s&o é@ninadas solucdes etn  até reduzir seu tamanho para Next.

4.6. Conclusées

Este capitulo apresentou as principais caracteristicas dos algoritmos evolucionarios, com

énfase na oOtica multiobjetivo. Os algoritmos que serdo utilizados nos experiment@Aeo NS
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Il e o SPEA2, foram descritos em maiores detalhes, permitindo melhor compreender seu

funcionamento.

Uma vez conhecidos o problema e o modo de resolucdo, no capitulo seguinte sera

apresentada a descricdo da metodologia a ser utilizada para obtencéeuttadas deste

trabalho.
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CAPITULO 5. METODOLOGIA
5.1. Introducéo

Neste capitulo € formulado BDABC que serdusado como base paraealiza&do s
experiments realizatbs neste trabalhd 6tica multiobjetivo é utilizadg sendo apresentadas
as duas funcdes objetivque seréo otimizadapelos algoritmogproposts. Os parametros a
serem utilizados para a simulacdo, como tamanho da populacéo e tipos de cruzamentos sao

determinados.

5.2. Sistema de testes

O sistema escolhido para realizagcdo dos experimentos foi uma rede ibeicéirradial
monofasica representativa de 34 bartagps parametros das linhas e dadocalgas nas
barras podem ser encontrados em Ceétl8l (1997). O sistema apresentadoaFiguras-1, e
apresenta 4 dergdesdo ramo principaloriundas de diferentes barrasicialmente, ou seja,
sem a instalacdo de bancos de capacit@egdeapresenta desvios de tensdo acima da
tolerancia maximale 0,05 pu, convencionad@mmo desvio maximo permitiddCcom isso,
conclu-se que a rede requer algum tipo de intervencéo, de maneira que sua QuESS€aD

ser normalizada pelos critérios de qualidade de energia adotados.

As trés cargas ndmeares conectadas a redmujas caracteristicas serdo melhor
discutidas ao longo d&e capitulosdo bastante frequentesmades de distribuicdo reaiseais
modelos de fontes de corrente ideais também sao bastante consolidados na literatura. A carga
ndel i near conectada ° barra 383 fontte geéricakn a d a
harménicosgcomo reatores eletrdnicos de lampadas, fontes chaveadas de aparelhos eletronicos,
dentre outrosAs cargas sao consideradaonstantes ao longo do estudo, e ndo foram

considerados chaveamentos nos bancos.
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Figura5-1: Representacao do sistema utilizado nas simulagdes
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5.3.

Bancos de capacitores e custos

Ao avaliar a instalacdo de bancos de capacitores, um dos prim@nss a serem

considerados sdo justamente as op¢des de bancos disponiveis.

O cusb adotado para aquisicao, instalacdo e manutencdo dos Hanazs 4 $/kvar,

conforme BAPUet al (2013),e foramconsiderads configuracdes de célulaspeaitivas de

300, 600e 1200 kva Portantg para cada barra, supés 4 possiveis configuracfesm a

instalacédo de bancos, com um banco de 300 kvar, com um banco der600 kean um banco

de 120kvar, e seus respectivos custos sdo apresentadicbelas-1:

Tabelab-1: Configuragdes e precos dos bancos de capacitores considerados

Banco Custo

0 kvar 0
300 kva 1200%
600 kva 2400%
1200 kva 4800%
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Dessa forma, é possivedtabelecesiequaca (5-1), que representa
0 custo de instal@&p de um conjunto de bancos de capacitores.

CBC= KA (G) (5-1)

Onde:

CBC- Custo com banco de capacitores

k- congantes que indicam o custos unitarios dancos
C,- Poténcia dos bancos de capacitores/iddalmente
N, - ndmero maximo de barras

0 é o subconjunto de barraandidatas a alocars BCs, que est&ontido no conjunto do
namero total de beas,N, da RDU.

ConformeSALAS (2010), avida util estimada pelos fabricantes de capacitores é de 20 anos
para os bancos de média tensdesde queestesoperem respeitando os limites maximos
recomewados pela norma IEEE 102610 Vale ressaltar quenu dcs objetivos dest trabalho
€ garantira seguranca na operacdo dos banposservando sua vida U&# dos demais
componentes da rede elétricmnsequentemente zendo o maior retorno possivel solse
investimentos realizadgeelaconcessionéria

Com o ntuito de simplificar o modelo utilizadpreco da energia elétrieaa demanda dos
consumidores foraroonsideradsconstanteso longo deste trabalhDessa forma, nédo foram
contabilizados possiveis ganhos referentes ao aumento de demanda disponiDilizatia da
energia adotadéoi de 0,07 US$/kWh, sendo estalculado levando em consideragéina
média @s tarifamos hoérios de ponta e fora de ponta.

No quetangeas cargas néo lineares utilizadas, um perfil geral do modelo de correntes pode
ser visudizado naTabela5-2, apresentados p&ILLER (1999) eDAVUDI et al (2011) Os
modelos representam um retificador de 6 pulsosnm emchoppers inversores e outros),
um reator controlado a tiristol,CR (comumerd utilizado no chaveamento de B€outras
cargas nao lineares genéridasdeseobservar ndabela5-2 que as componentearmdnicas

analisadas neste trabalho sédo as?d@5112 13 e 172 ordens.
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Tabelab-2: Caracteristicas das cargas nao lineares

Retificador 6 pulso TCR Outros

Mod. Ang. | Mod. Ang. | Mod. Ang.
1 100% -49. §100% 4 6 . | 100% Oe
5 1941% -6 7. 17.02% -1 2 4(18.24% -55.
7 13.09% 11 9 (0250% -2 9. (11.90% -8 4 .
11 758% -7. 1|1.36%-23.|573% -143.
13 586% 68. 50.75% 7 1. |401% -175.
17 379% 46. 5062% 7 7. |193% 111.
FONTE Adaptado de MILLER, 1999.

Ordem

O modelo matematico base B®ABC considerando cargdmlanceadafoi proposto por
BARAN e WU (1989), e representa um problema de proggdio ndo linear inteiro misttom
funcéo objetivo ndo diferenciavel. Este problema se caizeigor apresentar o fenébmeno de
exploséo combinatoria conformendmerode karras do sistem&araformulacédo @ PDABC
multiobjetivocom a insercao de restricdes harméniftasm adotadaduas func¢des objetivos
a seem otimizada pela metaheuristica, representadas pelas equac@®se(%510), que
representam, respectivamenteusto de instalacdo e das perdas técnicas da rede, e 0 maximo

desvio de tensdo nas barras do sistema.

Np Np-1
min F=k.a G)  aF; R) (5-2)
m=1 n
min F, =mé>ﬂ er -Y/]H (5-3)
Onde,
Fuf - Objetivos;
Koo Ky - Constantes que indicam o custo unitario dos bancos e do kWh em u
determinado tempo, respetivamente;
C -
° Poténciaglos bancos de capacitores individualmente;
P -
' Perdas ativas na frequéncia fundamental;
P -
" Perdas ativas nas frequéncias harménicas;
N, -

NUmero maximo de barsa
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Tensao de referéncia;

Tensaqoor barra;

Naequagao (5-2), que representa primeira funcgé objetivo, o primei termo é dado
pela equacéao (5-1), quepor sua vempresenta o custo de aquisicao,
instalacdo e manutencdo dos bancos de capacitores fixos em funcéo sdessgeetiva
poténcias nominais. Obsersaque estes termos sdo de mena discreta e ndo diferenciavel
pois representam Bfadronizados pelasdustrias. A segunda parcela € formada pgleacéo
(5-2), que representa 0 custo com energia composta petdaspativas nas linhas (tanta n
frequéncia fundamental quantasfrequéncias harmonicas).

A segunda funcéo obijetivo, (5-3), tem o0 objetivo de minimizar o modulo chaxino
desviode tensdo entrec@ (1 py ou seja, a tensate referéncia da rejlee a tensdo em cada

barra do sistemay . Ao minimizaressa funcaay algoritmo busca solucdes em que todas as

barras do sistema apresentem os valores mais proximos possiueis.da

A formulacao deste segundo objetivinétivada pela necessidadeab concessionéarias de
energia elétrica efetuarem a manutencdo dos niveis de tensdo nasiéacasdo conos
limites estabelecidgselas resolucoeta ANEEL.

5.4. Restricdes

No AG propostpa primeira restricdo considerada € uma restricdo de igualdade, uma vez
gue a barra 1 é considerada a bslaakdo sistema, e ndo podera receber nenhum banco. Dessa
fooma, seus alelos sempre ter«o os valores #O0

A ferramenta necessariarpa calculo das funcdes objetivie "O, representados pelas
equagbes (5-2)e (5-3), e das violagOes das restricdes de desigualdsolesdes
consideradainfactiveis), €o fluxo de carga. Todos os valores foram registrados, tanto na
frequéncia fundamental quanto nas sudesquénciasharménicas através de matrizes
multidimensionais em todas a®ragbes do algoritmo, com o intuito de poder observar o

sistema em qualquer mmento da execug¢ao do programa.
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As restricdes de desigualdadgsesentam dois intuitos
I.  deter aviolacdo dos limites de tenséo;
ii. deter aviolacdo dos limites que envolvem a injecdo de harmoénicos e/ou

violacdo do limite estabelecido pelas cartas de réssomn

5.4.1. Restri¢cdo de nivel de tenséo

Paraa restricdo de desvio de tensdo, é necessggidver os fluxos de carga sem levar em
conta a restricao de tensao e verifisa as tensdes em todas as barras estdo dentro dos limites

estabelecidos pela ANEEoOu seja:

0,95¢V, ¢1,0%u (5-4)

Caso uma ou mais barras estejam fora dos limitegemgioindicados pel equacéo
(5-4), a solucéo é considerada infactivel e, em seguida, é armazenada em vetor especifico. Em
seguida, tais solucbes sdo penalizadas, aleeira a reduzir sua probabilidadie geracéo de
descendentes, sem contudo extdsida execucgdo do programa.

5.4.2. Restrigdes harmonicas

A norma IEEE 512014 aponta a ressonancia harmdnica como um dos principais
causadores do aumento de distor¢cdo harméoEaistemas de distribuicd®uscandanitigar
este fenbmenoforam estabelecidosimites dos niveis aceitaveis de tensdo e distorcéo
harménica em cada barra. Portanto, para atender ao estabelecido em nors& s ao
PDABC as restricdbes de Distdies Harmonicasotais de tensdo YOO e asDistorcbes

Harmonicas Individuaide tensag’'O"0Q,

Essas restricbes foram inseridas R®ABC proposto como duas restricdbes de
desigualdades dadas pelasquacde$s-5) e (5-6):

THD, ¢ 5% (5-5)
IHD, ¢ 3% (5-6)
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A IEEE 10362010estabelece os limites de operagiis bacos de capacitoregue em
conjunto com o indice de Ressonancia definido por HUAN®E (2003) calcula a severidade

do fenbmeno da ressonancia harmoénica nos bancos de capacitores de poténcia.

Dessa formaas quatro inequacdes apresentadas no3dt8rforam inseridas n@DABC

proposto nesta dissertacdo como quatro restricdes de desigualdade como segue:

o 2,
\/1+ége‘a—“Rln 8\/1 +3(a,RI)°  t35% (5-7)
n g n - n

23 2,
J1+a ="Rl, §a10% (58)

n C n =

1+5 3% i Bao0u

1z Rl 0 (5-9)

\/1+ 4 (a,Rl,) @80% (510

5.5. Algoritmos propostos

As principais etapas do AG séo: codificacéo, selecao, cruzamento e mutacéo. A codificacao
€ a representacdo da solucao ao problema. Neste trabalho, as solu¢des, ou seja, as barras el
gue estdo sendo instalados e a capacidade dos bancos de capacitores, satadasreor
codificacdo binaria para as poténcias dos BCs e os locais de instalacdo sdo dados pela posicac
em gue aparecem no vetor de codificacao.

O método de sele¢do dos individuos foi por tornesanétodos de cruzamento utilizados
foram deumponto decortee dois pontos de coréea mutacabit abit,com taxa fixa ou variavel,
de acordo com o experimento. Devi@oatureza dé@®DABC, fazse uma intervencdo ao AG
tradicional uma vez que a mutaddiba bit pode alterar a restricdo de igualdade do proale
Essa restricdo parte do pressuposto que em uma barra qualquer ja esteja instalado um banco d
capacitor e esta condicdo ndo deve ser alterada pelos operadores genéticos. Neste trabalho exist

uma restricdo de igualdade que consiste na barra 01 qua Barma com tensédo controlada

40



(barra PV), portanto o algoritmo ndo permite a instalacdo de banco de capacitores nesta barra,
quer sejam as solucdes geradas aleatoriamente no da@osxecucdoou pela atuagcdo da
mutacao.

A seguir sdo detalhados os priraigppassos dmlgoritmas genétic@ proposts.

5.5.1. Codificacdo

A forma de codificacao utilizada no problema é a codificacdo binaria das variaveis que
representa a poténcia dos bancos que operam em cada barra da RO@bBla5-1 temse
trés opcdes de poténcias padrdes e custos dos capacitores fixos de média tensdo (13,8 kV), mais
utilizados pelas concessiore® no Brasil. Segundesta Tabela estas poténcias correspondem

aauséncia deancos, 300, 600 e 1200 kVAr @sais forancodificadas segundoTlabela5-3:

Tabelab-3: Configuracdes e custa®s bancos de capacitores considerados

Coéglécggao Poténcia Custo
00 Sem baco 0
01 300 kva 1200%
10 600 kva 2400%
11 1200kvar 4800%

Uma palavra binaria de dois bits foi suficiente para representar as quatro opcdes possiveis

depoténciade BC para cada barra do sistema.

O comprimento daalavra binaria utilizea no problema depende diretamente do niamero
de barras da RDU a ser planeja@datmero de bits sei@ . Cadgpalavra codifica uma Unica
solucéo dentre todas as combinac¢des possiveis. Caso ndo hajaanegstticdo para alocacao
de bancoso numeromaximo de combinacéo pode ser facilmente calcuddiivés do calculo
det . E importante ressaltar que a complexidade do sistema aumenta exponencialmente a
medida em que o numero de barras do sistema aumenta, podendo gerar um enorme espaco de

busa.
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5.5.2. Geracgao da populacéo inicial

A populacéo inicial é gerada de forma aleatéria, considerando todas as barras da rede como
candidatas a alocacdo de BC, com excecédo da barra 01 por se tratar de uma Bauesd?V.
de havela possibilidade dse alicionaroutras restricdes de igualdade ao problema, como por
exemplo um BC previamente instalagim determinado ponto da rede ou uma bamdenao
seja permitidea alocacéo por parte das concessionarias de eneegite trabalho, apenas a
barra 01 teveestricdo quanto a instalacdo de bancos

Inicialmente, o tamanho das populacdes gerddasestimado em100 individuos.
Entretanto, como pode selbservadmaFigura5-2, a fronteiraobtida ao final do expenento
continha muitos pontos que foram dominados por solu¢des dessaEasa particularidade
decorre de o numero de individuos na populacdo ser pequeno em comparag¢do ao humero de
pontos na fronteira. Quando isso ocorre, 0s algoritmos precisam rex@igerm critério de
corte, eliminando pontos que podem fazer parte da fronteira ideal.

Diante disso, com o intuito de evitar esta caracteristica indesejada, o tamanho da populacéo

dos experimetos foi definido em 200.

Figura5-2: Exemplo de perda de informacéo
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Para a realizacdo dos experimentos, foram geradas trés popuhaciaes aleatorias, 0s
experimentos foram executados em todas elas, e comparados com relacdo as mesmas

populacdes inicia.
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5.5.3. Selecéo

O meétodo de selecdo dos individudso torneio binario, no qual dois individuos da
populacdo sao escolhidos aleatoriamentengpapados para escolher qual dgdedera gerar
descendentesa proxima geacdo. Essa comparacdo € realizada atraeesptiddo dos
individuos No caso ddNSGA-1l, sédo calculadas duas medidas de aptiddo. Primeiramente, &
verificado a quais fronteiras as solucfes pertencem, sendo preferida aquela de menor fronteira.
Em caso de empate, € escolhido o individuo com maitindia de multiddaJa no caso do
SPEAZ2, primeiramente € avaliada a vari&des¥, que determina somatorio destrengthdas
solucdes que dominam cada individuo, e aquele com valor mais baixo tera preferéncia. Caso os
valores deaw sejam 0s mesmopartese para a variavedtrength que designa o nimero de

solugbes dominadas por cada solugéao.

5.5.4. Cruzamento

Inicialmente, foram consideradas trés possibilidades de tipos de cruzamento para
implementacéo: cruzamento uniforme, com um ponto de corte e conpalis de corte.
Desde as primeiras simulacdes, foi observado que o cruzamento uniforme néo apresentava bons
resultadogara o problema em questédo, e, portanto, foi descartado. Uma possivel explicacdo
para tal comportamento pode vir do tipo de codificagi@lzado, em que cada par de bits
representa um banco de capacitores. Ao recombinar uniformemente as solucdes, eram obtidas
novas solucées com baixa semelhanca com relacdo aos pais, dificultando a convergéncia do

programa.

No caso de cruzamento camm ou dois pontos de corte, ocorre uma recombinacao do
arranjo de BCs, sendo transmitidas sequéncias de bancos para as solucdes filhas. Diante disso

foram realizadas simulacdapenasom esses dois tipos de cruzamento.

Seguindo os estudos de AVIL{L006), a utilizacdo da codificacdo binaria pode ser
computacionalmente onerosa, mas a utilizacdo de operacdes binarias consegue reduzir o
esfor¢o exigidoEm decorréncia da codificagdo binéaria, o cruzamento foi executado conforme
aequacao (5-11), montada utilizanda logica booleana. A formulacdo € a mesma para
qualquer tipo de cruzamento, mudando apenas o conteudo do vetor de corte.
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D=R O B C
D,=R © B C 49

Onde:

D,,D,- descendenté e 2
B.P - progenitorle 2

11
C- vetor de corte

C- negacéo do vetor de corti
O -produto légico (operador E
+ - soma logica(operador OU

5.5.5. Mutacao

A mutacao utilizada é a bit a bit, na qual cada aleloaenesmarobabilidade de ter seu
valor invertido.As taxas @ mutacaod ) sugeridas nos artigos originais tanto do NSIGA
quanto de SPEA2 sdte 1/Alelos Uma vez que cada barra é representada no cromossomo por

dois bits,a taxa de mutacdmode ser representada por

= 1
L 2N, (5-12
Analisando aquacao (5-12) é possivel observaue quanto maior o sistersa

consequentemente, maior 0 nimero de balsasienor sea a probabilidade de calia sofrer
mutacéao.

Neste trabalho, foi também utilizada uma taxa de mutacéo variavel, com o objetivo de
verificar se essa estratégia conseguiria melhorar os resitadmiscar uma maior exploracao
do espaco de buscafastandese da regido de minimo local do probler@@am o intuito de
melhor visualizar os efeitos dessa estratégia, apds um intervalo fixo de 60 geracdes, a taxa de
mutacdo seria multiplicada por 3, p@mecendo nesse patamar por mais 60 geracoes,
retornando ao patamar inicial pdnascar novamente uma evolucao através da recombinacéo.
Apo6s novo intervalo de 60 geracdes, a taxa de mutacgéo foi multiplicada por 5, e o encerramento
da execucdo se deu aposva® 60 geracbes com a taxa metacdo inicial.Através de

simulacdes, foi observado que taxas de mutacdo acima desses valores prejudicavam o

44



desempenho do sistema, que passava a ser ter um componente aleatério muito forte, perdendc
os efeitos da recombin&g genética.
Assimcomono caso do cruzamenta algebra boolearfai utilizadana programacada
mutacédo, usando um vetdioi utilizadoum vetormutacaaauxiliar, com asmesma dimensdes
dos cromossoma Desta formdoi obtidaa seguinte expresséooleana para a mutach a
bit, que nada maisd quea soma binéria sem resto:

S=E® B M (5-13)

Onde:

S- cromossomo de saida ap6s mutag
E- cromosso de entrada antes da mut
M - vetor mutacdo

E, M- operados booleano negac&o
O - produto l6gico (operador E)

+ - soma logica (operador OU)

5.5.6. Métrica de desempenho

Diante da diversidade que enwelas metaheuristicas, ha necessidade de confrontar suas
caracteristicas através de métricas confidveis que venham apontar seus desempenhos frente ao

diversos problemas praticos a que elas possam ser submetidas.

7z

Primeiramente, é necessario que 0 experimejue serd submetido ao processo de
otimizacao seja bem definido através de seus objetivos. Feito isso, as condicdes iniciais devem
ser as mesmas para as metaheuristicas a serem avaliadas. Os indicadores de desempenho
metahuristicas podem ser clagsifios em trés grupos distintos: indicadores da qualidade da
solucéo, esforco computacional e robustez.

A qualidade da solucao esta associada a distancia ou ao desvio percentual da solucao obtida
em relacdo a solucdo 6tima global. Caso a solugcdo 6timal giabaseja conhecida (o0 que
acontece com muitos dos problemas praticos), podem ser usados resultados dentro de um limite
conhecido. Se ainda, tal limite ndo seja conhecido, a melhor solugédo obtida para o problema
pode ser utilizada como referéncia. Paraosareais, a referéncia pode ser proveniente de
alguma solucéao conhecida, muitas vezes ja implementada, que se torna disponivel na tomada

de decisdo para a conveniéncia do operador.
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O Esforco Computacional é definido como uma forma de anélise empirieésatie@aqual
s&o registrados os tempos gastos por diferentes algoritmos quando aplicados ao mesmo caso. E
necessario descrever os meios utilizados para realizar as simulagfes: caracteristicas do
hardwareusado, principalmente da CPU; valoraeck tempo @& préprocessamento e pos

processamento, se for o caso.

Em geral, a robustez de um método consiste na determinagéo de sua insensibilidade diante
de pequenas mudancas que podem ser tanto nos problemas a serem otimizados quanto né
sintonia dos parametros dada metaheuristica considerada. Obsseygortanto, que para
determinar a robustez de um conjunto de metaheuristicas no sentido de tracar uma comparacao

entre elas, tornae necessario realizar testes com diversos problemas.

Tao trabalhoso quanto dat@nar as solucdes eficientes de um problema de otimizacéo é
avaliar a qualidade desse conjunto em relacio a Fronteira Otima de Pareto. Ainda assim,
existem alguns trabalhos na literatura que propdeitricas para avaliacdo da qualidade da

Fronteira de soltbes 6timas formadas por um determinado algoritmo.

De acordo com BOSMAN e THERENS (2003 ¢é muito importante comparar a
convergéncia e a diversidade das solucdes encontradas com as solugdes Otimas reais, quandc

conhecidas.

Entre as diversas métricas deseimpenho que se lmam na fronteira 6tima, podem ser
citadasa daCardinalidade e ®istancia Geracionahmbas utilizadas por VELDHUIZEN e
LAMONT (2000). A primeira avalia o numero de solugdes encontradas que coincidem com o
conjunto 6timo de solu¢cdesiguanto a segundampara ponto a ponto a distancia euclidiana

entre as solu¢des encontradas e as do 6timo global,

Uma vez que o conjunto de solucdes 6timas ndo € conheaidétriaa de desempenho
adotada foi a do Hipervolume (HV), conforme ZITZLER al (2007). Nessa técnica, €
estabelecido um ponto de referéncia de maneira a delimitar uma area ou volume que representa
as ®lucbes no espaco dos objetivesFigura5-3 mostra graficamente como € obtido o HV
considerando uma frorita com os pontos nagdominadossl, s2 e € e 0 ponto de referéncia
P. Observase quea regido delimitada o resultado da unido das regides formadas entre cada
uma das solucdes individuais e o ponto de referéAdeea entre as solucddstinlas e o ponto
de referéncia representa a area dominada pelo conjunto de solu¢des. Dessa forma, quanto maiol

a area dominada, mais préximas do 6timo global estardo as solu¢des. Aléem disso, quanto mais
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uniformemente distribuidos os pontas longo da figta, maior ser4 o HV dominado, o que
significa que o HV consegue atuar simultaneamente como medida de convergéncia e de

espalhamento das solucdes.

O HV pode ser utilizado para diversas quantidades de objetivos. No problema estudado
neste trabalho, assimmo naFigura5-3, uma vez que ha dois objetivos, o hipervolume fica

de facil visualizagcdo, uma vez que se trata de ussa ar

Figura5-3: Representacdo do Hipervolume. FONTE: ZITZL2R0O7

s3

ND ={sl, s2, s3}

5.6. Roteiro de simulacdes

Levando em conta as caracteristicas apresentadas anterioo@otgama computacional
desenvolvido adotou os seguintes parametros de ajisteg T imdividuos e 300 geracgdes,
totalizando 60 mil solugdes manipuladas erdacaxperimento, de um total e p T

solucdes possiveis no espago de busca.

Para este estudoram utilizados dois gbtivos, definidos nagquactes (5-2) e
(5-3). A poténda base da rede de distribuigédo utilizada foi definida em Y20 k
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Quanto aos parametros referentes aos operadores genéticos, o método de selec¢ao escolhidc
foi a selecdo por torneio binario com tad@ sucesso do mais aptm 400%. Serdo feitos
experimentos com todas as combinagcfes dos seguintes parametros: ade8EmIl e
SPEAZ2;taxa de mutacéafixa em1/Alelose variavel entrd/Alelos e 5/Alelo§cruzamento de

um ponto de corte e dois pontos de corte.

Por fim, os resitados obtidosnas simulacfeserdo comparados através das fronteiras

obtidas e de seus respectivos hipervolumes.

A programacao foi inteiramente desenvolvida no software MATLAB, e todas as rotinas e

subrotinas foram implementadas, sem a utilizagdo deoblpcontos.

Para executar os programas foi utilizado um computador MacBook Pro, com processador
| nt el E SRytekée die7 sfext a gera-«o, de 2.7 GHz; 1
operada a 2133 MHz; e Sistema operacional macOS Sierra versao 10.12d0 mdmbiente

de programacdo MATLAB versdo R2017a.

5.7. Conclusdes

Este capitulo teve como objetivo formulgproblema de alocagédo de banco de capacitores

em rede de distribuicdo de energia elétrica sob a 6tica multiobjetivo utilizada neste trabalho.

As funges objetivoa serem otimizadas neste trabalbam apresentadasjustificadas
Para a completa formulacdo &RDABC foram introduzidas as restricbes de igualdade e

desiguallade adotadas nesta dissertabaseadasas normas que regem o setor elétrico.

Foram apresentados os fluxos de carga utilizados, tanto para a frequéncia fundamental

quanto para as harmonicas.

Foram apresentadas algumas peculiaridades do problema, que resultaram na definicdo de

alguns parametros da simulacéo.

Com oPDABC formulado e grogramacao dastinas necessarias para otimieaisando
0 NSGAl e o SPEAZ2foi desenvolvido um roteiro de experimentos considerando os diferentes
algoritmos, tipos de cruzamento e taxasrdegac®, cujos resultados serdo apresentados no

capitulo a sguir.
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CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1. Introducéo

Antes de iniciar a apresentacéo dos resutddeexperimentos, € importanteconsidear
uma das motivacOata utilizacdo de métodos heuristicos para a resolucB®A48C. Apesar
de a rede utilizada neste trdbalter dimensbes modestas, com apenas 34 barras, e 4
possibilidades de bancos de capacitores fixos a serem instalados, 0 numero total de solu¢des do
problema é dgit  p 1. Considerando quetempo médio de avaliacdo de uma solugée
nada mais é doug a execucdo do fluxo de carga na frequéncia fundamental e nas cinco
harmdnicas consideradas nesta dissertdgége 0,0126 sgundosou seja, pouco mais de um
décimo de segundo, apesar da utilizacdo de um computador de especificacdes sehastas,

necessarios mais de 20 bilhdes de anos para testar todas as solucdes possiveis do problema.

Tendo em mente que seria impossoahpletar tal tarefdoi realizadaumalongasérie de
experimentositiizando oNSGA-Il e 0 SPEA2, com 0 objetivo damostrar umaviséo geral do
espaco de busca, identificando possiveis peculiaridades do problema em questdo. Foram
realizados 10 experimentos com cada algoritmo, com 200 individuos na populacéo inicial e 300
geracoes. Ao final de cada experimento, a melhor fronteran&rada era utilizada como

populacao inicial da proximgeimulacao.

Dessa forma, ao final do ultimo experimento, foi gerado o gréafico apresent&igura

6-1. Pode ser observada a formacéo de duas regidetugéess, muito berdelimitadas.
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Figura6-1: Representacdo do Espaco de Busca
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A Regido 1, emazul € bemdelimitada em seus minimosentacom grande nimerade
solucbe< se estende ao longo de praticamente toigara6-1, e representa uma regiao de
minimo localem grande parte das solu¢des que a compdem. Para comprovar esta afirmacao
através d analise de dominéncia dos quadragntesstrada ndigura 6-2, notase que as
solugdes pertencentes ao quadrante 4 ndo sdo dominadas por nenhumdugQétrae dardo
parte da fronteira de Pareto, entretanto as demais solucdes da Rieyg&n dominadas pela

Regido 2, em vermelho.
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Figura6-2: Andlise de dominancia entre as Regides 1 e 2
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A Regido 2 se apreserttam delimitala em seus minimos e se estedésde as solugcbes
com menores valores da Funcéo Objetivo Jogiénto em que seu valor atinge 1,283 % 0
de facil observacao que todas as solucfes da Regido 2 pertencem a fronteira de Pareto por nac

existir nenhuma outra solucéo processada que venha a dasiina

E possivel observar também uma terceira regidsotl&des, acima da Regido 2. Seus
pontos etio dispostos formando uma nuvem de individuos, sem a mesma caracteristica de
delimitacdo de seus minimos. Uma vez que tais solucfes sdao dominadas pelas Regifes 1 e 2,

estes individuos néo fazem parte do conjunto das melhores solucdes.

Diante do que foi apsentado, espes® que, ao longo dos experimentosalgoritmo
consiga evoluir de maneira a nao ficar preso naregido de minimo local representada pela Regiao
2. Também é esperado que algoritmos sejam capazes de explorar tanto a Regido 1 quanto a
Regéo 2 em sua totalidade, de maneira a obierconjunto desolugdes o mais Primo

possiveldassolugéegjue formam a fronteireom as melhores solucdes fronteira de Pareto
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daFigura6-1 € mostrada n&igura6-3, esua fronteira € uma composi¢ao entre as Regibes 1 e
2.

Figura6-3: Fronteira de Pareto formada pelas duas regides

6.2. Experimentos utilizando o NSGAII

O primeiro algoritmo proposi para resolugcdo do PADBC foiNSGA-Il. Na primeira
simulacao foi considerado o cruzamento eomponto de corteSob essas condicdes, admitiu
se a hipdtese de taxa de cruzamento fixa (1/Alefkdém disso, o algoritmo foi executado a
partir de trés difeentes populacdes iniciais obtidas aleatoriamefsemelhores fronteiras

obtidasem cadasimulagacsaoexibidas naFigura6-4.
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